Extraction et évaluation des routes endommagées a partir
d’images satellitaires par des algorithmes d’apprentissage
automatique

par

Idrissa COULIBALY

THESE PRESENTEE A L’ECOLE DE TECHNOLOGIE SUPERIEURE
COMME EXIGENCE PARTIELLE A L’OBTENTION
DU DOCTORAT EN GENIE
Ph. D.

MONTREAL, LE 8 SEPTEMBRE 2026

ECOLE DE TECHNOLOGIE SUPERIEURE
UNIVERSITE DU QUEBEC

@ Idrissa COULIBALY, 2026



200

Cette licence Creative Commons signifie qu’il est permis de diffuser, d’imprimer ou de sauvegarder sur un autre
support une partie ou la totalité de cette oeuvre a condition de mentionner 1’auteur, que ces utilisations soient
faites a des fins non commerciales et que le contenu de 1’oeuvre n’ait pas été modifié.




PRESENTATION DU JURY
CETTE THESE A ETE EVALUEE

PAR UN JURY COMPOSE DE:

Mme. Michele St-Jacques, Directrice de These
Département de génie de la Construction, Ecole de technologie supérieure

M. Tony Wong, Président du Jury
Département de génie des Systemes, Ecole de technologie supérieure

M. Adel Francis, membre du jury
Département de génie de la Construction, Ecole de technologie supérieure

M. Gabriel Lefebvre, membre du jury
Département de génie de la Construction, Ecole de technologie supérieure

M. Luc Pellecuer, Examinateur Externe Indépendant
Senior lecturer in Civil Engineering. University of the West of England (UWE Bristol)

M. Lacina Coulibaly, Examinateur Externe Indépendant
Ecole de foresterie, Université de Moncton

ELLE A FAIT L’OBJET D’UNE SOUTENANCE DEVANT JURY ET PUBLIC
LE 9 JUILLET 2026

A L’ECOLE DE TECHNOLOGIE SUPERIEURE






AVANT-PROPOS

La présente recherche s’inscrit dans un processus de détection et d’extraction d’informations

pertinentes a partir des images satellitaires lors d’une catastrophe majeure.

Vu la problématique a produire rapidement la cartographie de 1’état des infrastructures essen-
tielles opérationnelles et non opérationnelles pour circonscrire une catastrophe et ainsi fournir
de I’'information pertinente dont les sécouristes ont grandement besoin pour sauver des vies hu-
maines, une approche méthodologique a ét€¢ adoptée. L’ application de la technique d’analyse
multirésolution associée conjointement a 1’algorithme de I’angle spectral permet 1’extraction
de routes des images satellitaires. La détection des débris et I’évaluation des routes endom-
magées seront faites par des algorithmes d’apprentissage. Les algorithmes peuvent arriver a
détecter les détériorations et les dégradations sur les routes asphaltées avec I’introduction de

I’information texturale.

La contribution principale de cette these est d’améliorer 1’extraction des routes opérationnelles
et non opérationnelles dans un contexte de catastrophes majeures dans le but de faciliter le
travail des photointerpretres. Bien que nous ayons des résultats encourageants et prometteurs,
certains points restent encore a consolider. De futures collaborations dans ce domaine de re-
cherche pourraient permettre de répondre a la problématique exprimée, soit faire la cartogra-
phie de I’état des infrastructures dans les 48 heures qui suivent une crise majeure pour aider a

sauver des vies humaines.

Ces travaux de recherche menés au LIVIA (Laboratoire d’Imagerie, de Vision et d’Intelligence
Artificielle) de I’Ecole de technologie supérieure de Montréal sous la supervision du Pr. Richard
Lepage du département de génie des systemes et du Pr. Michele Saint-Jacques du département

de génie de la construction ont fait I’objet de publications scientifiques avec comité de lecture.
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Extraction et évaluation des routes endommagées a partir d’images satellitaires par des
algorithmes d’apprentissage automatique

Idrissa COULIBALY

RESUME

Durant ces dernieres années, le globe terrestre a été confronté a des péripéties et des aléas de
catastrophes majeures de tout acabit. Ces catastrophes occasionnent des pertes colossales en
vie humaine et en infrastructures. Pour prévenir ou faire face a ces dangers, la communauté
internationale et les autorités gouvernementales se sont mobilisées. L’un des moyens les plus
efficaces pour la communauté internationale et les gouvernements pour circonscrire le fléau
sont les outils de la télédétection avec I’acquisition quasi instantanée des images et leur large
couverture des zones sinistrées. Lorsque survient un tel fléau, la production par les photointer-
pretes de la cartographie de 1’état des infrastructures opérationnelles et non opérationnelles qui
donnent acces aux populations et aux hopitaux de fortune est primordiale pour les équipes de
secours. L’apport de ce travail sera d’assister les photointerprétes en automatisant leur tache
dans la chaine de traitement des images. La chaine de traitement consiste a détecter les infra-
structures essentielles que sont les routes et d’en évaluer leur niveau de dommage. Dans un
premier temps, pour les modules de reconnaissance de routes, nous proposons conjointement
I’algorithme de I’angle spectral (AS) basé sur le gradient et I’analyse multirésolution (AMR).
L AS utilise I’information spectrale pour distinguer les routes des autres occupations du sol
pendant que I’AMR utilise des filtres passe-bas linéaires (Gaussien) pour réduire le contenu
des hautes fréquences (bruit) dont 1’objectif est de simplifier I’information de départ pour un
traitement efficace de I’image optique. Dans un second temps et dans un méme ordre d’idée,
nous appliquerons une combinaison d’algorithmes de Bresenham (fonction d’interpolation des
pixels-route) et la multiéchelle en beamlets (méthode d’analyse multiéchelle) associé au filtre
de Frost pour améliorer la détection des routes a partir des images radars a synthese d’ouver-
ture (RSO). Les images RSO présentent une apparence bruitée (chatoiement), ce qui est une
résultante du bruit multiplicatif des ondes rétrodiffusées. Les filtres de Frost permettent une
réduction considérable des effets de chatoiement. Dans un troisiéme temps, nous proposons
d’améliorer la détection des dommages (blocages) sur les routes, en utilisant les local binary
pattern (LBP) et ses variantes par les classificateurs séparateurs a vaste marge (SVM). Ces al-
gorithmes ont été appliqués avec succes sur des données images optiques et radar. La validation
de nos résultats a été appuyée par une analyse montrant les atouts et les déficiences de chacune
des approches développées.

Ce travail a fait I’objet de deux communications et d’un article de revue et d’une soumission a
un journal (Annexe III).

Mots clés: Multirésolution, angle spectral, filtre de chatoiement, apprentissage supervisé, ca-
tastrophes majeures, détection de changement






Roads damaged extraction and evaluation from satellites images based on machine
learning

Idrissa COULIBALY

ABSTRACT

In recent years, the Earth has faced incidents and risks from major disasters of all types. These
disasters cause enormous losses in terms of human life and infrastructure. The global commu-
nity and governments have organized to prevent or cope with these dangers. One of the most
effective means available to the international community and governments to curb this scourge
is the use of remote sensing equipment which provide images almost instantly, in addition to
providing a wide coverage of affected areas. When such a disaster occurs, photointerpreters
produce maps showing the condition of operational and non-operational infrastructures, allo-
wing access to affected populations and makeshift hospitals, which are all crucial for rescue
teams. This work shall contribute by assisting photointerpreters by automating their task in
the image processing chain. The image processing chain consists in detecting essential infra-
structures consisting of roads and to evaluate their level of damage. Firstly, for road detection
modules, we are proposing jointly, a spectral angle algorithm (SA) based on gradient and mul-
tiresolution analyses. SA uses spectral information to distinguish roads from other forms of
land cover, while MRA uses low-frequency linear (Gaussian) filters to reduce high frequency
contents (noise) in a bid to simplify the original information for effective processing of the
optical image. Secondly, and in the same vein, we will apply a combination of Bresenham
algorithms (interpolation function for the linearity of pixels-roads) and the multiscale beam-
lets (multiscale analysis method) associated with the Frost filter to improve the detection of
roads from synthetic aperture radar (SAR) images. SAR images have a noisy appearance (spe-
ckle) due to noise from backscattered waves. Frost filters considerably reduce speckle effects.
Thirdly, we are proposing an improvement of road damage (blockage) detection, using the local
binary pattern (LBP) and its variants through support vector machine (SVM) classifiers. These
algorithms have successfully been applied on optic and radar image data. Our results were va-
lidated by an analysis showing the advantages and disadvantages of each of the approaches
developed.

This work was the subject of two papers and one journal article and submission (Annexe III).

Keywords: Multiresolution, spectral angle, speckle filter, supervised learning, major disasters,
change detection
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION GENERALE

1.1 Mise en contexte et problématique

L’importance de la cartographie de la voirie pour les besoins socio-économiques n’est plus
a démontrer. Avant méme 1’usage de la voie maritime, de la voie aérienne et des rails, la voie
terrestre (la route) a €té 1’unique voie de transport des hommes et des biens. Il serait impensable
de priver la population d’un des moyens privilégiés de communication s’il advenait que ce

moyen soit rendu presqu’impraticable a cause des catastrophes.

Selon un rapport de ’année 2016 (Guha-Sapir & Hoyois (2016)) de EM-DAT !, les catas-
trophes majeures ont une fois encore un impact dévastateur sur la vie et la société humaine. A
travers le globe terrestre, 301 catastrophes majeures déclarées ont causé la mort de plus de 7628
personnes avec 411 millions de victimes et causé des dégats avoisinant pres de 97 milliards de
dollars US. Une augmentation de la population mondiale et I’exode vers des zones a risque des
grandes villes expliquent ce nombre élevé de victimes. Cette concentration de la population
dans ces lieux favorise la construction d’infrastructures parfois précaires et non adaptées aux
catastrophes. Ce constat est plus que d’actualité lorsque 1’usage des voies de communication
devient une priorité absolue. En effet, depuis quelques années, la croissance vertigineuse des
catastrophes naturelles a travers le globe terrestre est une réalité : le tsunami dans I’océan indien
(2004), le séisme en Haiti (2010) et le tremblement de terre au Japon (2012) en sont quelques
exemples. La Figure 1.1 montre un exemple de conséquence de ces catastrophes, soit un sou-
levement de route devenue impraticable 2. Leurs conséquences en termes humains et matériels

sont de plus en plus lourdes (Guha-Sapir & Hoyois (2016)). La Figure 1.2 montre une vue

1. http ://www.emdat.be/ : The international Disaster Database

2. Le séisme du 12 mai 2008 dans la ville de Wenchuan (Chine), située a I’épicentre du séisme a détruit de
vastes zones de la province du Sichuan laissant plus de 80 000 morts et disparus et pres de 5 millions de sans-abris.
La ville a été aplatie par le tremblement de terre et les secours avaient dii étre héliportés, la plupart des routes de
montagne des environs ayant été rendues impraticables.



globale sur une compilation des données des désastres avec de précieuses informations et la

tendance dégagée de fréquences de ces dits désastres et leurs impacts sur la société humaine.

Figure 1.1 Soulevement de routes impraticables apres le séisme du 12 mai 2008 dans la
ville de Wenchuan (Chine)[Google/DigitalGlobal]
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Figure 1.2 Tendance dégagée des fréquences des catastrophes et des victimes
[EM-DAT, www.em-dat.net]

En outre, lorsque survient une catastrophe majeure, I’estimation des dégats et la circonscrip-
tion du fléau sont primordiales et d’un intérét croissant, de par ces enjeux humains et socio-
économiques. Cette estimation doit étre opérée rapidement et efficacement, afin de permettre
aux décideurs politiques et pouvoirs locaux de prendre des mesures adéquates et gérer au mieux
cette période post-crise. En général, la quantification des dégéats peut étre faite sur les batiments
ou sur les infrastructures essentielles qui représentent les objets liés aux activités humaines. La
présente étude s’intéresse aux dégats sur les voies de communication, plus précisement les
routes. Ainsi, si I’incident se produit a proximité des lieux d’habitation, la rapidité de 1’inter-

vention des secours joue un role capital pour circonscrire I’impact du fléau.

En effet, une mauvaise organisation se traduit par un retard de I’intervention qui peut im-
pliquer une dégradation des conditions de vie (épidémie, pollution, famine). Le manque de

ressources humaines en plus de la faiblesse des ressources opérationnelles des équipes de co-



ordination peuvent €tre cruciaux et avoir une conséquence sur la qualité et I’aide apportée aux
populations. Dans une crise majeure, I’un des premiers défis a relever est le facteur temps. La
disponibilité de données fiables et crédibles sur la nature et 1’état des équipements détruits ou
opérationnels (les réseaux de communication, les réseaux de transport terrestre et d’énergie et
les réseaux électriques) est primordiale pour une maitrise de I’organisation des secours. La car-
tographie de I’état de ces infrastructures et la quantification des dégats, des que possible apres
un tel désastre, demeurent cruciaux pour les secouristes qui aimeraient en disposer, de méme
que pour les organisations internationales telles que le Haut Commissariat des Réfugiés et les
organisations non gouvernementales. Dans un tel contexte, les données doivent étre collectées
par le biais des satellites disponibles en orbite et orientés vers les zones d’intérét sinistrées.
L’imagerie satellitaire est un outil pour I’estimation rapide de I’état des infrastructures en cas

de catastrophe naturelle ou humaine (Fellah ez al. (2003) ; Secretariat (2008) ; Pisano (2006)).

Ainsi I'usage des images de télédétection (images acquises a distance a travers un satellite en
orbite sans contact physique) devient plus que nécessaire a cause de la disponibilité quasi ins-
tantanée des données images et leur large couverture des zones sinistrées. Cette disponibilité
des images de tres haute résolution spatiale (THRS) apporte une plus-value a I’étude du mi-
lieu urbain et sa cartographie (Puissant & Weber (2003) ; Inglada & Giros (2004)). Malgré les
avantages liés a I’'usage des images de télédétection, le colit et la programmation des capteurs
spécifiquement sur les zones sinistrées ne sont pas a la portée de tous. Cela demande 1’inter-
vention des experts en la matiere ou les données sont traitées dans des centres opérationels
bien équipés et éloignés des zones sinistrées. La télédétection est considérée depuis toujours
comme une solution potentielle dans ce genre de situation. De nombreuses études ont mon-
tré 1'utilité de I'imagerie a répondre rapidement a une catastrophe partout a travers le globe
terrestre et ainsi fournir la cartographie des dommages des structures d’intérét. C’est ce qui

justifie I’émergence des initiatives telles que le programme de UNOSAT (UNITAR'’s Operatio-



nal Satellite Application Programme) > ou de la Charte internationale « Espace et catastrophes

majeures » (CIECM) 4,

Face a un désastre humanitaire survenu dans des pays pauvres ou des pays qui ne disposent
pas d’expertise en pareilles circonstances, 1’aide et 1’assistance aux populations vulnérables
sont primordiales. La communauté internationale ne peut pas rester indifférente. C’est dans ce
contexte qu’a été créée la CIECM qui a pour but de réagir rapidement et déployer les ressources
humaines et logistiques pour contenir ces évenements de grandes envergures dans un bref dé-
lai. Cela est rendu possible griace a un systeme unifié d’acquisition et de distribution de don-
nées satellitaires par I’intermédiaire d’utilisateurs autorisés (Figure 1.3). La Figure 1.3 illustre
I’activation de la CIECM par les utilisateurs autorisés. Des lors que la Charte Internationale
est déclenchée par un utilisateur autorisé, les agences spatiales sont informées par 1I’ingénieur
d’astreinte. Apres I’acquisition des images, celles-ci sont retransmises a un service a valeur
ajoutée qui analyse et interprete les images syntheses avant d’étre présentées aux équipes de
secours sur le terrain (Figure 1.4). Les détails du processus d’activation de la CIECM seront

présentés au Chapitre 2.

L’ensemble des capteurs disponibles dans le cadre de la CIECM permet 1’acquisition de don-
nées variées qui exploitent une vaste gamme du spectre électromagnétique tels que le visible,

I’infrarouge et les hyperfréquences.

La disponibilité et I’observation des scénes avec une grande résolution constituent certes un ap-
port indéniable, mais la finesse de cette résolution spatiale des images optiques submétriques
engendre du bruit, duquel on doit s’affranchir, et constitue le premier défi a relever. La grande
taille des images satellitaires, 1’intégration de données multisources et leur stockage consti-
tuent beaucoup d’informations importantes a gérer. Le traitement de cette quantité d’informa-

tions par des méthodes et techniques classiques par des photointerpretes est fastidieux et peut

3. UNITAR (United Nations Institute for Training and Research)

4. Charte internationale « Espace et catastrophes majeures » (CIECM) : un organe de régulation, de ressources,
d’intervention et de fournitures d’informations capitales (images satellitaires de différents capteurs) en cas de
catastrophes majeures a travers le globe terrestre avec 1’entiere participation de grandes puissances et agences
spatiales possédant des ressources appropriées. http ://www.disasterscharter.org/



avoir des conséquences sur la vie des sinistrés, sans oublier de nombreuses heures de travail.
Ce travail manuel augmente le taux de fausses alarmes et occasionne des oublis de détection.
D’ou I’intérét de semi-automatiser la saisie du réseau routier afin d’aider les photointerpretes
dans leur tiche et ce, dans un temps relativement raisonnable. La réduction de la complexité
du travail du photointerpreéte constitue un deuxieme défi a relever. Cette semi-automatisation
intéresse également les ministeres de la Défense nationale et de la Sécurité publique, Environ-

nement Canada, Transport Canada, etc.

Organigramme d’une catastrophe
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Figure 1.3 Organigramme de gestion d’une catastrophe majeure

La semi-automatisation de 1’extraction des structures linéaires et plus particulicrement de la
route, n’est pas un probleme récent. La recherche liée a I’extraction de la route fait I’objet de
nombreuses publications en traitement d’images et en télédétection depuis plus d’une ving-
taine d’années (Mena (2003) ; Movaghati et al. (2008) ; Cruz et al. (2013) ; Cord & Chambon
(2012) ; Rastiveis et al. (2015)). Mais la recherche dans ce domaine est plus que d’actualité et
demeure un theme actif de recherche a cause de sa complexité. La grande variabilité des routes

acquises avec divers types de capteurs dans des zones d’intérét et le contexte des décombres



sur les routes endommagées contribuent a cette complexité dans le processus d’extraction du

réseau routier.

Figure 1.4 Organisation des secours sur le terrain[Google/DigitalGlobe]

1.2 Problemes liés a ’analyse d’images et motivation

L’ application visée souleve de nombreux défis. L’ objectif principal de ce projet consiste a une
assistance aux photointerpretes dans leur tache lors de catastrophes. Cette démarche méthodo-
logique consiste a développer des algorithmes de traitement d’images satellitaires afin d’ex-
traire et de quantifier les dégats sur les réseaux routiers sous la supervision et 1’assistance du
photointerprete. Cette démarche permet d’apporter une aide estimable dans la sauvegarde de
vies humaines en cas de catastrophe majeure ou les sécouristes ont grandement besoin de la
cartographie des infrastructures essentielles pour s’orienter sur le terrain. Cette cartographie
des dégats pourra ensuite servir comme outil d’aide a la décision des collectivités publiques

dans la gestion des infrastructures (I’inventaire, le contrdle, I’aménagement urbain, la collecte



des eaux usées, la pollution, etc.). Cependant, plusieurs problemes surviennent lors de 1’analyse

et I’interprétation d’images satellitaires.

1.2.1 Problemes liés a ’exploitation des images satellitaires

Les problemes d’extraction et de quantification du réseau routier endommagé ne sont pas ré-
cents et demeurent toujours d’actualité a cause de la complexité d’extraction d’informations.
Malgré la disponibilité des images satellitaires, la détection et 1’extraction des structures li-
néaires, en particulier du réseau routier, font face a certaines difficultés. Ces difficultés sont
liées aux caractéristiques intrinseques et extrinseques de la route. La fonction de la route (routes
principales, routes secondaires, chemins), d’une part, et d’autre part, les caractéristiques radio-

métriques, géométriques, topologiques et contextuelles constituent I’une des causes primaires.

Le principe d’acquisition des images optiques en soit pose un probléme : si I’angle de visée
pour les capteurs optiques n’est pas au nadir (observation verticale), les ombres portées des
batiments occultent une partie des rues qui sera difficile, voire impossible, d’étre localisée par
le photointerprete, rendant ainsi I’extraction moins aisée dans un milieu urbain. De plus si
I’angle de visée est a faible inclinaison, ceci empéche certaines détections de changement suite
a une catastrophe. La plupart des dégats ou des débris sur les routes proviennent des batiments,
donc proches de ceux-ci. Ces deux phénomenes sont illustrés aux Figures 1.5a et 1.5b. Les
artéfacts de la Figure 1.6 montrent la présence de véhicules et de marquage au sol sans oublier

les zones ombragées causant des altérations au niveau de I’illumination.

D’autres probleémes sont li€s aux contraintes opérationnelles apres la catastrophe pour la car-

tographie des routes et la quantification des dégats, soit :
e le temps de programmation des capteurs pour la prise d’images (environ 25 heures) ;
e le temps de téléchargement et production (plusieurs heures) ;
e le temps de revisite du satellite (fonction du satellite, varie entre 11 et 21 jours).

Apres I'acquisition des images de catastrophe, outre la présence des nuages et brouillards

d’autres occlusions dues au capteur dégradent et rendent I’interprétation et 1’analyse difficiles.



Oblique

Nadir

Route imagee Route occultée

a) Acquisition d’images pour b) Ombre d’arbres
deux angles de visée : la sur la route
premiere verticale (nadir) et la
deuxiéme oblique

Figure 1.5 Route partiellement occultée par des artéfacts

Zone ombragée
Présence de _s Causant une
véhicules et de =, altération du niveau
marquages d’éclairement
Les routes
apparaissent .
comme des
surfaces et
non comme
des lignes

Figure 1.6 Exemples d’artéfacts et d’occlusions dans les images

A T’inverse, les capteurs radar disposent de leur propre source d’illumination dans le spectre
des hyperfréquences insensibles aux interactions entre constituants de 1’atmosphere (bruine,
poussiere et fine pluie). Les prises d’images se font independamment des conditions météo-
rologiques et d’éclairage : en tout temps (jour et nuit) et avec un ciel couvert ou dégagé. Par
contre, I’'un des grands défis de cette imagerie est la présence de bruit multiplicatif (chatoie-
ment ou speckle en anglais) qui nuisent a I’interprétation des données. Cet effet de bruit donne
une impression de sel et poivre a I’'image rendant difficile I’interprétation pour un néophite en

traitement d’images radars. Les caractéristiques du radar permettent de pénétrer certains revé-
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tements du sol et les couverts végétaux, etc. Il faut cependant rappeler que les deux types de

capteurs (optique et radar) sont complémentaires au vu de leurs caractérisitques respectives.

L’accroissement en résolution spatiale des satellites optiques comme Quickbird et Ikonos four-
nit une représentation détaillée d’objets distincts tels que les édifices, les arbres, les ponts, les
routes et méme la présence de voitures dans I’image. Les futurs systemes embarqués d’image-
rie radar operent selon la méme vision vers des résolutions spatiales submétiques. Les capteurs
de tres haute résolution spatiale sont embarqués sur les satellites comme QuickBird 2, Iko-
nos 2, GeoEyel, Spot5, WorldView, Pléaides, Sentinelle, etc. pour I’imagerie optique. En ce
qui concerne les satellites radars, on peut citer RADARSAT-2, TerraSar-X, Cosmo-SkyMed,
etc. Cette prouesse technologique ouvre la porte a plusieurs applications (urbanisation, mise a
jour de cartes routieres, surveillance du trafic et des frontieres, détection des fissures dans la
chaussée, etc.) dans la reconnaissance des formes. Une bonne sélection d’images constitue un
gage de gain de temps dans un traitement automatique d’images. Ainsi, la détection des objets
d’intérét de petite taille est rendue possible. Cela permet I’extraction de rues avec une grande
précision et une meilleure identification des différents types de routes. Cependant cette fine

résolution a un cofit, elle génere du bruit qui rend I’extraction plus complexe.

L’occlusion peut étre causée en grande partie par des artéfacts (présence de voitures, ombre
portée des arbres en bordure de la route, présence de couvert végétal, marquage au sol) pour
les capteurs optiques. Ces artéfacts occultent partiellement la route et rendent le processus
d’extraction plus difficile. En outre, certaines surfaces telles que les stationnements, aéroports
et toitures de batiments présentent une radiométrie similaire a celle de la route. A 1’opposé,
dans un contexte urbain dense, la réponse obtenue par les ondes radar a cause de la présence
de nombreux batiments et objets crée des réflexions spéculaires (effet miroir) ou multiples

rebonds (angles droits entre surfaces), etc.

Il parait illusoire d’espérer générer une reconnaissance avec une fiabilité absolue sans avoir re-
cours a I’intervention humaine pour une vérification ultime. Par contre, I’obtention d’un degré

d’automatisation tres élevée minimise I’apport du photointerprete lors de 1’analyse et 1’ interpré-
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tation d’images. Ce qui est difficile pour un photointerprete lors de I’interpretation d’images,
c’est la présence des fausses routes détectées par 1’algorithme, c’est-a-dire les fausses alarmes.
Car la détection des segments de routes comme étant des vraies routes alors qu’elles n’en sont
pas, pose un probleme entre le savoir-faire du photointerprete et la robustesse de 1’algorithme.
Mettre plus de temps a parfaire la robustesse de la technique employée dans cette étude pour

minimiser les fausses alarmes peut apporter une plus-value au travail des photointerprétes .

1.2.2 Problemes liés a la modélisation dans les images optiques

Avec les images de haute résolution spatiale (au mieux 10 metres), I’extraction des routes
était dite linéaire a cause de leur épaisseur qui variait de 1 a 3 pixels (Figure 1.7 a). Seules les
routes principales étaient presque bien extraites alors que les routes secondaires présentaient un
aspect fragmenté dans 1’image de sortie. Avec 1’apparition de la trés haute résolution spatiale,
la perception des routes passe du linéaire au surfacique, largeur supérieure a 3 pixels (Figure
1.7 b). La route est vue comme un ruban avec deux contours paralleles qui définissent une

surface.

Les techniques actuelles ont atteint un niveau de maturité suffisant pour permettre une ex-
traction d’un certain nombre de caractéristiques (batiments isolés, réseaux linéaires) lorsque
ces objets respectent leur modele générique. En effet, un modele de la route tient compte de

certaines caractéristiques telles que :
e la linéarité ;
e le parallélisme des bords ;
e ’homogénéité radiométrique ;
e |’élongation.

Par contre, ces techniques se révelent inefficaces pour traiter les zones ou des objets ne res-

pectent plus ce modele.

5. Les photointerpetes se basent sur leurs expériences acquises en la matiere et les données du terrain pour
I’extraction de I’'information telle que les routes parmi tant d’autres occupations du sol
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Figure 1.7 Profils radiométriques de deux modeles de route

Dans un autre ordre d’idées, le défi a relever est la contrainte de la variabilité typologique par
rapport a I’environnement et la complexité de 1I’information a extraire surtout dans les zones
a forte densité comme le milieu urbain. En effet, les villes nord-américaines présentent un
réseau urbain quadrangulaire (forme de damier) relativement facile d’extraction contrairement
aux villes européennes ou asiatiques aux trames serrées et présentant un réseau routier tortueux.
Les Figures 1.8a et 1.8b montrent une comparaison du réseau routier étoilé de la ville de Paris
(pres de la tour Eiffel) par rapport au réseau routier d’une partie du sud de I'ile de Montréal

(Lasalle), soit une ville de type nord-américain.

En plus de la variabilité des routes, des occlusions présentent une influence sur la signature
radiométrique des pixels de routes lors de leur détection. Le modele ne peut pas s’adapter a la
tres grande diversité des objets d’intérét. Ignorer ces contraintes dans la modélisation du sys-
téme occasionnerait nécessairement des biais entre la réalité du terrain et les résultats espérés,

sans oublier les fausses alarmes (routes détectées la ou elles ne devraient pas exister).
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a) Réseaux de routes d’une ville-européenne b) Réseaux de routes d’une ville
(Paris) nord-américaine (Montréal)

Figure 1.8 Réseaux de routes tortueux versus quadrangulaires

Les techniques et les méthodes employées doivent étre adaptées pour prendre en compte tous

ces changements opérés par cette innovation technologique (images submétriques a THRS).

Aussi, les algorithmes de détection et d’extraction d’informations utilisés jusqu’a récemment
pour les images a résolution plus grossiere (résolution spatiale supérieure a 1 metre) des cap-
teurs Landsat et Spot sont moins adaptés a cause de la dimension spatiale des pixels mise en
jeu, d’une part, et d’autre part, ces algorithmes ne peuvent s’affranchir du bruit occasionné
par la présence de nombreux détails dans I’'image. C’est pourquoi de nouvelles techniques et
méthodes d’extraction de routes sont nécessaires pour parvenir a aider ou donner des pistes de

solutions aux photointerpretes dans leurs tiches respectives.

De nombreuses études, dont Christophe & Inglada (2007), Fiset et al. (1998), Kass et al.
(1988), Bicego et al. (2003) et Rochery et al. (2004), ont exploré ce domaine afin de résoudre le
probleme inhérent de 1’extraction de routes dans les images satellitaires. Ces techniques com-
binées présentent des éléments de réponse au probleme complexe d’extraction causé par les

écarts entre le modele théorique et les données.
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1.2.3 Problémes liés a la modélisation dans les images radar

Il existe deux principaux défis au niveau de I’imagerie radar a synthese d’ouverture :

e la géométrie ;

e la radiométrie.
Pour les propriétés géométriques, la visée latérale de I’onde radar impose des contraintes et
particularités géométriques. La localisation d’un objet d’intérét sur une image radar est inti-
mement liée a sa distance au capteur, dans la direction azimutale. Or il est impossible de faire

une visée latérale. Dans la direction verticale, toutes les réponses (échos de retour) incidentes

seront confondues et il serait impossible de synthétiser I’image.

Satellite Mesurée

R : Raccourcissement
B : Basculement

A A T
B 99999990720

A S

ILI li& Corrigée

Figure 1.9 Erreurs géométriques et radiométriques causées par les variations de relief

Les contraintes géométriques de I’image radar imposent des distorsions et corrections géomé-
triques dont se dispense 1’imagerie optique. Une correction géométrique par des transforma-
tions géométriques est nécessaire pour revenir a la géométrie réelle. Ces distorsions géomé-

triques (Figure 1.9) se résument comme suit :
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e le phénomene de repliement se produit lorsque la pente du relief est plus grande que
I’angle d’incidence de 1’onde ; ¢’est lorqu’un point donné se trouve a une distance réelle

éloignée et finalement se retrouve plus proche du satellite en terme de distance radiale ;

e le raccourcissement des distances se produit dans le cas ou les pentes sont plus faibles

par rapport au relief frontal du rayon incident ;

e le phénomene des ombres se traduit par une absence de signal (surface occultée, pas
d’illumination par 1’onde incidente). Ce phénomeme est caractérisé par une zone noire

sur I’image radar.

Concernant les propriétés radiométriques, le chatoiement (aspect tres bruité) complique sérieu-
sement I’expoitation de I’imagerie radar. Dans 1’imagerie optique, le bruit provient principa-
lement de 1’acquisition de 1’image (capteur). Ici, le bruit provient non seulement du capteur
et aussi du résultat de la sommation des réponses de 1’onde incidentes (interférence entre plu-
sieurs diffuseurs). Le chatoiement est le résultat d’une tres forte dispersion des valeurs de la
radiométrie d’une surface homogene, donc, tres riche en informations sur I’organisation spa-
tiale des pixels. La supprimer occasionnerait une perte importante d’informations. Les filtres

proposés dans la littérature seront utilisés pour réduire 1’effet de ce bruit multiplicatif.

1.2.4 Problémes liés a I’évaluation des dégats

Le bruit généré par les artéfacts augmenté par la présence tres significative des débris a la suite
d’une catastrophe majeure rendent complexes 1’extraction et la quantification des dégats sur
les routes. Comme dans I’extraction des routes endommagées, la détection ou la quantification
des dégats présentent deux contraintes majeures : I’alignement géométrique et la détection
des changements non pertinents dans un contexte de catastrophe. La détection de changement
considéré comme non pertinent peut étre di a ’activité humaine (construction de batiments,
déplacement des objets, réamenagement urbain, etc.) contrairement aux changements dis a la
destruction de la route suite a une crise majeure. L’alignement géométrique est nécessaire a
cause des images acquises avec des angles de visée différents ou les élements au sol et leurs

correspondants sur I’image de référence ne sont pas alignés. Il peut-€tre résolu par la technique
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de I’ orthorectification. On applique le recalage géométrique lorsque I’analyse est basée sur des
images multitemporelles. Si les deux contraintes sont résolues, il convient de construire une
base de données pour I’évaluation des dégats. Cette évaluation consiste a comparer les routes
d’une image de crise avec les routes d’une image de référence. On associe a chaque route de
I’image contenue dans la base de référence un niveau de dégits sur une échelle appropriée
a la nature de la catastrophe. Cette opération est effectuée par comparaison visuelle par le
photointerpetre, comparaison entre 1’état de la route sur I’image de référence et ’image de

crise. Les segments de contours des routes constituent la base de référence.

1.3 Présentation du projet de thése

Les risques majeurs, qu’ils soient d’origine naturelle ou anthropique, peuvent entrainer des
conséquences importantes sur les populations, les infrastructures et le fonctionnement des ter-
ritoires. Les séismes, les inondations, les glissements de terrains ou encore certains accidents
technologiques peuvent notamment provoquer des dommages importants aux réseaux routiers.
Dans un contexte post-catastrophe, la connaissance rapide de I’état du réseau routier devient
alors essentielle pour identifier les voies pratiquables et accessibles, orienter les secours et fa-
ciliter les prises de décisions par les autorités gouvernementales et les gestionnaires des crises.
Ainsi, la cartographie et I’évaluation des infrastructures opérationnelles et non opérationnelles
a partir d’images satellitaires constituent des éléments importants dans le processus de gestion
des risques et de réponse aux crises majeures. Les principales notions associées aux risques ma-
jeurs, au cycle de gestion des catastrophes ainsi qu’aux besoins liés a la gestion d’une situation

de crise sont présentées en détail a I’annexe I et annexe II.

1.3.1 Organigramme général

La contribution principale est axée sur un module de la production d’une chaine de traitement
dans le cadre de la cartographie des risques majeurs [satellite - acquisition - traitement - experts
- décision - diffusion (équipe d’intervention - population et presse)]. Une plus-value au niveau

du traitement de I’information par les photointerpretes est apportée. En somme, notre apport
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est basé sur I’amélioration de I’extraction du tracé de route d’une part et d’autre part sur la

détection et la quantification des dégats sur les routes apres une catastrophe.

1.3.2 Modularité de la these

La these se sépare en quatre modules

1.3.2.1 Module d’extraction de route a partir des images optiques

Ce module est pour améliorer la qualité de I’extraction de route par la réduction du bruit
contenu dans I’image avant la catastrophe via 1’analyse multirésolution (AMR). I’ AMR est
une structure hiérarchique associée a 1’algorithme de 1’angle spectral (AS) pour I’extraction
des routes en utilisant un pixel de référence pris dans I’image. Le calcul de I’angle spectral se
base sur la direction et le module du gradient ainsi que les étapes de simplification et d’aligne-
ment des segments de route. Pour valider notre méthode, plusieurs types d’images optiques a
THRS, de capteurs différents et de complexité croissante (rural, périurbain, catastrophe) seront
testés. L’évaluation quantitative des résutlats d’extraction de route est faite par la superposition

d’une image de référence et les résultats de la segmentation d’images par I’AS.

1.3.2.2 Module d’extraction de route a partir des images radar

Ce module permet d’extraire les routes par la transformée en beamlets (Donoho & Huo (2002))
qui est une méthode de segmentation multiéchelle. Cette technique de segmentation hiérar-
chique décompose les segments identifiés sur une image en plusieurs structures dénommées
beamlets a 1’aide d’une fonction d’interpolation linéaire (Bresenham (1965)). Cette fonction
d’interpolation utilisée assure le suivi des lignes correspondantes aux pixels identifiés sur
I’image par le biais d’un seuil défini manuellement. Pour réduire les effets du chatoiement
des images radars, un pré-traitement sur les images radars sera effectué. D’autres traitements
seront appliqués par des filtres spéciaux (Frost er al. (1982)) pour la binarisation de 1’image

et une squelettisation pour I’amincissement des zones éclairées avec une fenétre de recherche.
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Pour réduire la grande quantité de beamlets générés, il est nécessaire d’éliminer des redon-
dances de ceux-ci. La technique de recombinaison des beamlets colinéaires et la technique de

raccordement seront appliquées pour obtenir les plus longs beamlets possible.

1.3.2.3 Module de détection de changement et de quantification des dégats

Ce module admet les changements a prendre en compte qui seront des changements dus aux
effets de la catastrophe et non des changements naturels ou provoqués par des activités hu-
maines. Une illustration des routes ou des points de cassures sont présentés aux Figures 1.10

et 1.11. A la suite d’une catastrophe, il arrive que 1’on ne dispose que d’une seule image.

Pour le recalage d’images, les opérateurs souhaiteraient éviter cette procédure fastidieuse, mais
il ne serait pas aisé€ de pouvoir valider les résultats de leurs méthodes. Dans la littérature, la ma-
jorité des méthodes sur I’analyse et I’étude de deux images avant/apres la catastrophe est basée
principalement sur deux approches : orientée-pixel et orientée-objet. L’ approche orientée-pixel
est plus sensible aux moindres changements de radiométrie, souvent des changements non
pertinents (autres que les dégats sur les routes). La seconde, orientée-objet avec des caracté-
ristiques répresentatives des segements route, ne traite plus les pixels isolés, mais plutdt les
groupes de pixels (objets). Ces attributs permettent de mieux corréler les groupes de pixels ou
les objets d’intérét similaires d’un méme segment de route sur les deux images a 1’étude. Cela
multiplie la capacité d’extraction de I’information telles que 1’information spectrale et 1’infor-
mation morphologique (taille, forme et texture). Une extension de la seconde approche abordée
dans la littérature est 1’utilisation de I’information spatiale, la détection du changement par les
mesures de texture (local binary pattern-LBP). Cette approche permet une meilleure discri-
mination, donc une appréciation des changements survenus sur une zone sinistrée a partir des

images.
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A
Axe principal-:

I
i‘I

ki
Route avant la Route aprés la Section détruite ou
crise crise couverte de débris

Figure 1.10 Débris des effrondrements de structures sur les routes apres une crise
[Wang et al. (2015a)]

bl b2

a2

al

Figure 1.11 Comparaison d’effrondement et de débris avant et apres la catastrophe. Les
images [(al); (bl)] et [(a2); (b2)] sont respectivement avant et apres la catastrophe

1.3.2.4 Module d’évaluation des dégats

Ce module évalue les dégats sur les routes ou quantifie les changements petinents observés par

le biais des caractéristiques extraites répresentant les segments de route est effectué par rap-
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port a une échelle de référence établie. Dans notre approche méthodologique, il sera procédé
a I’ajout de I’information texturale avec les motifs binaires locaux (LBP) et ses variantes dans
la classification OCSVM (One Classe - Support Vector Machine) utilisant un noyau Gaussien
pour mieux discriminer les débris ou les amas de débris sur les routes provenant des batiments
avoisinants. La détection des routes impraticables et la quantification des dégats survenus se-
ront effectuées. Les résultats de cette classification seront comparés a une analyse visuelle afin

d’évaluer quantitativement les résultats et les performances des méthodes proposées.

Dans la présente étude, ce qui rend complexe 1’extraction des routes, en plus de la topologie,
c’est le bruit généré par les artéfacts augmenté par la présence tres significative des débris
sur les routes a la suite d’une catastrophe majeure. Ainsi, il faut faire la différence entre les
routes dégradées et les routes occultées par des artéfacts lors du processus d’extraction de
celles-ci (Figure 1.11). Les débris occultent une partie des routes ou sont intercalés entre deux
segments de routes détruites. Pour une meilleure discrimination entre les routes intactes et
les routes dégradées, Li ef al. (2011) emploient une technique basée sur un type particulier de
classificateurs, les SVM appliqués a une seule classe. Cette approche a donné de bons résultats.
Enfin, pour la résolution du probleme des décombres qui occultent les routes, I’emploi de
I’approche OCSVM utilisant un noyau Gaussien est proposée. Cette approche pourra mieux

discriminer les routes occultées par des débris provenant des effondrements des batiments.

1.3.3 Questions de recherche

A la lumiere de ce qui précede, les préoccupations majeures auxquelles cette thése tentera de

répondre sont les suivantes :

e Est-il possible de produire une cartographie assez fidele des infrastructures routieres

dégradées et intactes dans un contexte bruité dans les heures qui suivent une catastrophe ?

Cette question peut €tre subdivisée en deux sous-questions :

e Est-il possible avec la variabilité intrinseque et contextuelle de la route de réduire de

facon significative les fausses alarmes dans I’image résultante ?
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e Est-il possible avec les descripteurs texturaux d’augmenter le niveau de détectabilité des

routes endommagées ou dégats sur des routes ?

1.3.4 Objectifs

L’ objectif général de cette these est de développer une méthodologie robuste d’extraction et
d’évaluation automatique des routes endommagées a partir d’images satellitaires, afin de faci-
liter la détection des structures linéaires ainsi que 1’identification des cassures et des effondre-

ments consécutifs a une catastrophe majeure.

Les résultats obtenus et les algorithmes développés seront validés par des méthodes propo-
sées dans la littérature (Bacher & Mayer (2005) ; Heipke & Mayer (1997) ; Senthilnath et al.
(2009)).

Afin d’atteindre cet objectif, cinq objectifs secondaires sont considérés :

e mettre en oeuvre une chaine de traitement automatique améliorée et modulaire pour

I’extraction en milieu urbain de structures linéaires ;

e optimiser le temps de traitement de la chaine de production de la carte sur 1’état des
infrastructures et guider les photointerpretes dans leur travail lors d’une catastrophe ma-

jeure;
e réduire de facon significative les fausses alarmes dans ’image résultante ;
e trouver une résolution spatiale appropriée pour I’extraction des routes ;

e identifier et évaluer les dommages causés sur les routes.

1.3.5 Hypotheses de recherche

Afin de répondre aux questions de recherche et ainsi atteindre les objectifs visés, nous nous

basons sur trois hypotheses principales qui sont :
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e hypothese 1 :1’analyse multirésolution basée sur le filtre Gaussien améliore I’extraction

de routes et augmente le degré de détectabilité des routes dans un contexte bruité ;

e hypothese 2 : la segmentation basée sur 1’idée d’échantillonnages multiples de pixels de

référence fournit de meilleurs résultats que les autres algorithmes de la littérature ;

e hypothése 3 : la combinaison des algorithmes d’apprentissage, résout le probleme de

détection des dommages (cassure, obstruction ou présence des débris) sur les routes.

1.4 Contribution et retombées potentielles

1.4.1 Contribution scientifique

Dans le cadre de cette étude, plusieurs contributions visant I’élaboration d’une chaine de traite-
ment d’images pour la cartographie rapide des routes sont envisagées. Ces plus-values sont au
niveau de la compréhension des sceénes sinistrées, I’amélioration de 1’interprétation en termes
de gain de temps, la modularité du traitement des images et la production d’une image thé-
matique de la zone d’intérét dans un court délai. La plupart des différentes contributions se
situent dans les chapitre 4 et chapitre 6 de cette étude (Tableau 1.1) et sont localisées dans
tous les modules de la chaine de traitement de détection et d’extraction de routes et de dé-
gats [Prétratement-Segmentation-Extraction de caractéristiques-Classification et décision]. Les
contributions 1 et 2 sont obtenues dans le chapitre 4 alors que les contributions 3 et 4 sont ob-
tenues lors des expériences 1 et 2. Ensuite, les contributions 5 et 6 sont faites a partir de 1’expé-
rience 3. Enfin, la derniere contribution de cette méthode automatique du traitement rapide des

taches du photointerpréteur est le gain de temps. Les contributions se résument comme suit :

e Contribution 1 : Adaptation de I’AMR aux images multispectrales (plusieurs bandes
versus panchromatique) en décomposant 1’'image multispectrale en différentes bandes
avant un filtrage récursif. Initialement, les fonctions disponibles dans la bibliotheque
OTB ne permettent que le traitement des images panchromatiques (bande unique) [Cou-

libaly et al. (2017)];
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Contribution 2 : Introduction de la fonction d’interpolation bilinéaire au niveau de la
chaine de traitement de I’AMR, permettant ainsi de réduire les distorsions visuelles pou-
vant apparaitre lors d’un redimensionnement de I’image lors d’opération de projection
d’un niveau de la pyramide a un autre. Les méthodes d’échantillonnage disponibles dans
la bibliotheque OTB sont les fonctions d’interpolation linéaire et le plus proche voisin

[Coulibaly et al. (2017)];

Contribution 3 : Sélection d’une échelle optimale ou résolution spatiale adéquate pour
I’extraction de routes ou pour I’application de 1’algorithme de routes [Coulibaly et al.

(2017)1;

Contribution 4 : Réduction considérable des fausses alarmes et des redondances des
beamlets par une stratégie de jonction des segments de route [Migneault & Coulibaly
(2017)];

Contribution 5 : Démonstration de la pertinence de chaque caractéristique et de leur

fusion pour I’apprentissage des algorithmes de classification [Publication a venir] ;

Contribution 6 : Stratégie de combinaison de classificateurs pour mieux discriminer et

quantifier les dégéts sur les routes [Publication a venir] ;

Contribution 7 : Amélioration significative du temps de production de la carte des dom-
mages sur des infrastructures linéaires ainsi que de la performance des photointerpretes

dans leurs taches respectives.
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Tableau 1.1 Breve description des contributions proposées dans cette these
Chapitre 4 Chapitre 6
Contribution 1 Expérience 1 Expérience 3
Adaptation de o Contribution 6
But , P ) Contribution 3 ..
I’AMR aux images | ... . , o Stratégie de
. Sélection d’une Contribution 5 o
multispectrales . . . . combinaison
échelle optimale Démonstration de .
la pertinence de des classificateurs
Contribution 2 Expérience 2 chgcune des Contribution 7
Introduction de Contribution 4 caractéristiques Gain en terme de
la fonction Réduction des qu temps de production
. . et de leur fusion
d’interpolation fausses alarmes de la carte
bilinéaire et des redondances des dommages
des beamlets
Systéme L . Extraction de Classification
. Prétraitement Segmentation PN P
Modulaire caractéristiques | et Décision

1.4.2 Retombées potentielles et impact industriel

Les travaux issus de cette thése auront un impact majeur dans la sauvegarde et la prévention

de vies humaines. Les grandes décisions a prendre dans une situation de crise doivent €tre

appuyées par des éléments pertinents et faciles d’interprétation dans les meilleurs délais. Les

retombées potentielles consistent en :

e [a réduction du temps de production des cartes de dommages dans les zones sinistrées

lors d’une catastrophe majeure. Cette plus-value sera fort intéressante pour une société

comme Effigis Géo Solution Inc., notre partenaire industriel qui est I’un des leaders dans

les services-conseils pour la télédétection au Québec ;

e Une meilleure cartographie de 1’état des infrastructures et donc une délimitation des

zones sinistrées ;

e Les sociétés étatiques d’électricité (Hydro-Québec), de télécommunication et des trans-

ports (ministere des Transports, et de la Mobilité Durable du Québec (MTMDQ), Bu-

reau National d’Etudes Techniques et de Développement (BNETP-CI), Ontario Hy-

dro, EDF Energie-France, etc.) pourraient bénéficier des produits issus des traitements

d’images satellitaires pour cartographier respectivement 1’ensemble de leurs infrastruc-




25

tures et leurs inventaires. Une étude de cette portée (détection des voies de communi-
cation) leur permettrait de mieux gérer et planifier leurs expansions vers de nouveaux
marchés économiques (ex. I’extension du réseau électrique d’Hydro-Québec vers les
Etats—Unis) ;

e En cas d’un évenement accidentel majeur sur leur territoire, la responsabilité en la ma-
tiere des €lus et des maires les conduisent a prendre des mesures nécessaires a la protec-
tion de leurs administrés et de leurs biens. Lors des crises majeures touchant une partie
de la population, les pouvoirs publics ont une obligation d’explications et de rassurer leur
population effrayée avec des informations crédibles et ce, dans un court laps de temps,

d’ou I'importance des traitements d’images et la cartographie des zones sinistrées ;

e Les documents cartographiques constituent une base de réflexion lors d’une éventuelle
crise majeure. IIs aident a la prise de décision des secouristes, des intervenants (ONU/HCR-
Organisation des Nations Unies/Haut Commissariat des Réfugiés) et des décideurs (col-
lectivités publiques, politiciens, ingénieurs, aménagistes) ;

e Par ailleurs, les municipalités, certains ministeres, les décideurs et les politiciens peuvent
largement se servir des produits de la télédétection (extraction du réseau routier) pour la
planification et ’aménagement urbain surtout la mise a jour du réseau routier ;

e La contribution dans le développement et I’intégration d’outils de traitement dans une
bibliotheque codes sources-libres-OTB sera grandement appréciée par la communauté

de développeurs et utilisateurs des services de I’observation de la Terre.

1.5 Organisation de la these

Cette these s’articule en sept chapitres distincts. Le diagramme (Figure 1.12) présente les

grands axes développés dans la these.

Le Chapitre 2 est réservé a la problématique de I’interprétation des scenes dans I’imagerie
satallitaire. Cette partie montre I’impact et les enjeux de la fréquence des catastrophes a travers
le globe terrestre ainsi que la complexité de I’extraction de la route dans tous ses états. Le Cha-

pitre 3 consiste en une revue des connaissances et de 1’état de 1’art sur les travaux d’extraction
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des structures linéaires sur différents types d’images dans un contexte bruité. Des réflexions et
des recommandations sont évoquées pour solutionner les limites des algorithmes. Dans le but
de résoudre ces limites, une piste de solution est proposée dans le Chapitre 4, ainsi qu’une
exploration de détection des techniques et des méthodes utilisées pour les images optiques et
radars. Des opérateurs de routes combinés a 1’approche multirésolution avec des filtres pour
s’affranchir du bruit et augmenter le degré de détectabilité des routes y seront abordés. Des
algorithmes d’apprentissage robustes utilisant des caractéristiques discriminantes pour la dé-
tection des routes dégradées seront présentés dans le Chapitre 5. Ce sera le lieu d’identifier et
de quantifier les dégats sur les routes par des classificateurs entrainés par des descripteurs de
textures. L’ expérimentation méthodologique et le protocole expérimental seront présentés au
Chapitre 6 ainsi que la présentation de 1’analyse des résultats suivi d’une discussion respecti-
vement sur I’extraction de routes et ’identification des dommages. Une comparaison sera faite
avec la littérature. Finalement, le Chapitre 7 conclut I’étude en rappelant les grandes directions
des travaux et les principaux résultats auxquels elles auront abouti. Les perspectives d’amélio-
rations de I’approche ainsi que les raisons des échecs des autres techniques et des pistes de

solutions seront énoncées.
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CHAPITRE 2

TELEDETECTION ET CATASTROPHES MAJEURES

2.1 Introduction

Cette section introduit les notions de la physique de la télédétection, de 1’acquisition d’images
et du traitement d’images. D’abord, les corrections radiométriques et géométriques sont présen-
tées pour résoudre les perturbations atmosphériques lors de 1’acquisition des images optiques.
Ensuite, il sera question de présenter, pour les images radars, ses propriétés, ses distorsions
géométriques et le bruit du chatoiement, sans oublier les longueurs d’onde et les résolutions
des capteurs. Enfin, les exigences et les solutions spatiales pour une gestion des catastrophes
majeures par la Charte internationale «Espace et Catastrophes majeures» en passant par le pro-
cessus d’activation sont mises en oeuvre afin de pouvoir guider les secouristes sur le terrain

lors des opérations.

2.2 Acquisition et prétraitement des images optiques

Les prises d’images sont faites a partir d’'un engin en mouvement (avion, satellite) ou fixe (sa-
tellite géostationnaire). Pour les engins aéroportés, I’acquisition d’images présente peu d’avan-
tages pour la gestion des catastrophes. En effet, ces avions sont assujettis aux reglements aé-
riens (couloirs, niveau de vol, acces interdit naturellement ou politiquement) sans oublier les
conditions météorologiques. Ces avions présentent une haute résolution spatiale avec la possi-
bilité de plusieurs prises de vue d’'une méme zone et ce, le méme jour. Par contre, la fauchée

(largeur d’acquisition au sol) est limitée.

Trois types de capteurs satellitaires optiques sont adaptés a la gestion des catastrophes ma-

jeures :

e capteurs géostationnaires : les satellites ayant une orbite géostationnaire sont situés a une

haute altitude (36 000 km) de la Terre au-dessus de 1’équateur et possedent la méme vitesse
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de rotation que celle de la Terre. Avec de basses résolutions spatiales, ces satellites sont
mieux adaptés aux catastrophes de type inondation et tempéte sans oublier la météorologie

et la localisation GPS.

e capteurs en orbite quasi-polaire : avec la haute résolution spatiale (HRS) ou la tres haute
résolution spatiale (THRS) et une couverture plus fréquente d’une zone donnée ou le temps

de revisite offre une cartographie détaillée de la scene d’intétét ;

e capteurs a tétes orientables : comme pour les capteurs a orbite polaire, les capteurs a or-
bite variable offrent une cartographie détaillée et I’ampleur des destructions. En plus, ces
capteurs offrent ’avantage de réduire le temps de revisite en tous points du globe et sont
re-dirigeables selon une orbite programmable (avant le lancement du satellite) pour survo-
ler la zone d’intérét et cela permet €galement de prolonger la période d’observation par le

biais de 1’angle d’observation.

Le Tableau 2.1 présente les différentes caractéristiques des capteurs imageurs.

Tableau 2.1 Quelques capteurs optiques lors d’une catastrophe

Capteurs Bandes Résolution Résolution Fauchée Temps de || Année de
disponibles || panchro.(Pan) || multispec.(MS) revisite lancement
GeoEye-2 Pan+4 MS 0,3 m 1,24 15 km 1-3 jours 2013
GeoEye-1 Pan+4 MS 0,41 m 1,65 15-100 km || 2-8 jours 2009
WorldView-2 | Pan+8 MS 0,46 m 1,84 16,4 km 1,1 jours 2009
WorldView-1 || Pan 0,41 - 17,6km 1,7 2007
Pléiade-1et2 || Pan +4 MS || 0,7/0,5 2,8/2 1 km 1 jour 2012
QuickBird Pan+4 MS 0,65 2,62 1-3 km 1-3 jours 2001

Les données optiques sont utiles pour la cartographie de I'impact et de I’évaluation détaillée
des dommages des infrastructures (batiments, routes, etc.). Les capteurs optiques (Tableau 2.1)
sont les plus utilisés dans le cadre de notre projet. Par contre, ces images optiques sont limitées
par de nombreux artéfacts tels que la présence des nuages ou de la pluie ou encore que le ciel
ne soit pas bien éclairé (éclipse solaire ou de gros nuages). Bien que le calcul des parametres

relatifs au traitement des images radar ne soit pas aisé, les images radar viennent combler les
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limites des images optiques. L’ imagerie radar fournit des images en tout temps (jour, nuit, sous

la pluie, ciel couvert) avec une fréquence temporelle satisfaisante.

Apres I’acquisition des images, des imperfections de localisation et du bruit d’acquisitions sont
inévitables et doivent étre corrigés. Il existe des logiciels de traitement d’images pour apporter
des corrections adéquates aux images recues. Dans le cadre de notre projet, toutes les images

recues ont déja subi ces dites corrections.

2.2.1 Corrections atmosphériques

Les effets atmosphériques sont liés a I’interaction du rayonnement solaire avec la matiere qui
la compose. L’influence de 1’atmosphére sur le rayonnement électromagnétique (REM) porte
sur la diffusion, I’absorption, la réfraction et I’émission propre. La diffusion augmente la ré-
flectance dans I’atmosphere par rapport a celle observée au sol. Lorsque la longueur d’onde
utilisée est supérieure au diametre des particules, cela entraine une diminution des contrastes en
lumiere bleue. Aussi, I’atmosphere réémet une partie du rayonnement regu, ce qui augmente la
valeur du flux mesuré par le capteur. Donc, il devient nécessaire de modéliser les effets de 1’at-
mosphere sur les flux mesurés. Une solution serait la modélisation des effets atmosphériques.
En pratique, I’on se sert du logiciel commercial REFLECT amélioré 6S (Second Simulation du
Signal Satellitaire dans le Spectre Solaire). Dans ces travaux de recherches, Bouroubi (2009) a

utilisé ce logiciel pour la correction des effets atmosphériques.

2.2.2 Corrections radiométriques

Les corrections radiométriques visent deux principaux objectifs, soit :

e Amélioration de la qualité des données par la réduction du bruit (tout signal qui perturbe
I’information d’intérét) contenu dans I’image. L’information d’intérét differe suivant 1’uti-
lisation et I’objectif qu’on veut en faire. Dans notre cas, les nuages sont considérés comme

du bruit (occlusion) dans I’extraction de I’information en milieu urbain alors qu’ils sont
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d’importance pour les climatologues. La plupart du temps, les corrections sont effectuées

par les centres d’acquisition des données images ou par des logiciels spécialisés ;

e Les données numériques provenant des capteurs imageurs peuvent étre modifiées ou éta-

lonnées pour obtenir une mesure absolue de luminance dépendant du type de capteur.

2.2.3 Corrections géométriques

Les corrections géométriques, tout comme les corrections radiométriques, visent deux buts
principaux. Le premier est I’amélioration de la qualité des données par la réduction du bruit
(spatialement parlant) contenu dans les données, soit toutes déformations pouvant occulter 1’in-
formation d’intérét. Les corrections concernent la géométrie du capteur, les parametres d’ac-
quisitions et ’angle de visée. Le deuxieme but est axé sur la mise en correspondance ou la
superposition (parfaite) des images satellitaires a des cartes topologiques ou autres images de
la méme sceéne. Or I’élaboration de ces dites cartes repose généralement sur des référentiels va-
riés (forme géoide, types de projection cartographique, etc.) indépendamment des parametres

d’acquisition des données images ou de la géométrie des capteurs.

Il existe deux manieres de corriger géométriquement des images : transformation de la position

et détermination de la nouvelle position d’un pixel (rééchantillonnage et interpolation), soit :

e en transformant les images par des modeles mathématiques basés sur des informations
précises des parametres d’acquisition de données, soit par la fonction de transfert entre la
localisation d’un point d’intérét au sol et sa correspondance dans le systeme de référence
de I'image ;

e en redressant les images par le biais d’une comparaison entre les points d’appui ou points
de controle, sans connaissance a priori du systeme d’acquisition. Le plus souvent, on se sert
des intersections des infrastructures fixes (routes, batiments, rivieres, chemin de fer, etc.)

sur une carte topographique comme référence.
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Il s’agit de trouver pour tout point (x,y) d’une image représentée par la fonction F(x,y), sa
nouvelle coordonnée (x’,y") dans un autre systtme de coordonnées, soit la fonction G(x',y’)

par I'intermédiaire de la fonction H.

G(X',y') =F(x,y).H(x,y;x',y) (2.1)

Pour les points de contrdle, les fonctions de régression polynomiales de ler, 2e ou 3e ordre,
les opérations de rééchantillonnage et d’interpolation (plus proche voisin, interpolation qua-

dratique, bilinéaire ou cubique) corrigent les distorsions géométriques.

2.2.4 Résolution d’un capteur optique

La résolution d’un capteur joue un role important dans 1’acquisition et I’interprétation des
images. Il est important de définir et de différencier la notion de résolution d’une image de
celle d’un capteur. Les caractéristiques radiométriques des images peuvent Etre interprétées

différemment selon les informations recherchées :

e Larestitution géométrique des objets ou encore le contraste entre les objets est un élément
important. La résolution radiométrique d’un capteur est sa capacité d’enregistrement du
systeme d’imagerie en termes du rapport signal/bruit, ou en termes de profondeur du pixel

(le nombre de niveaux de gris en 8, 16 ou 32 bits) ;

e La qualité de restitution des fronticres entre les différents types d’occupation du sol ou la
taille du plus petit élément de surface que peut représenter un pixel. Cette résolution est
aussi appelée la distance d’échantillonnage au sol. On distingue trois niveaux de résolution
spatiale : tres élevée (moins d’un metre), moyenne (de 1 a 30 metres), basse (plus de 30

metres) ;

e Larésolution spectrale est la plage de I’intervalle de longueur d’onde et le nombre d’inter-
valles mesurés par le capteur. On distingue trois niveaux de résolution : faible (moins de 3

bandes), moyenne (3 a 15 bandes) et haute (15 a 100 bandes et plus) ;
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e La résolution temporelle est définie par la fréquence a laquelle le capteur transmet les
données en provenance d’une mé€me région : élevée (1 a 3 jours), moyenne (4 a 16 jours),

faible (plus de 17 jours).

2.3 Principe de formation et propriétés des images radars

2.3.1 Signal radar

Pour ce qui est des images RADAR (Radio Detection And Ranging), les satellites avec des
capteurs radars operent avec leur propre énergie jour et nuit indépendamment de 1’illumination
du Soleil, et ce, pour diverses conditions atmosphériques (nuage, bruine, poussiere, etc.). Ces

conditions relatives a I’acquisition d’images sont présentées dans le Tableau 2.2.

Tableau 2.2  Acquisition d’images : fenétres atmosphériques et conditions optimales

Fenétres atmosphériques Longueur d’onde Jour Nuit Bruine Nuages Neige et Pluie
Visible 0,4-0,7 um v ) +) ) )
Proche Infrarouge 0,7-1,5 um v (-) +) (-) )
Infrarouge a ondes courtes  1,5-1,7 um v (-) v (-) )
Infrarouge a ondes courtes  2,2-2,7 um v (-) v (-) )
Infrarouge thermique 8-13 um v v v Q) )
Micro-ondes (RADAR) lcm- Im v v v v (+)
v'Condition favorable ; (-) Détection plus difficile ; (+) Détection sous certaines conditions

Le principe de formation des données radars en données images est présenté a la Figure 2.1.
Une antenne embarquée a bord d’un avion ou satellite émet une série d’ondes électromagné-
tiques (OEM) dans la bande micro-onde puis collecte les échos renvoyés par la cible au sol.
[’antenne joue les deux roles d’émission et de réception grace a un dispositif de commutation
entre les deux modes. Le mode d’acquisition se fait de maniere inclinée et non perpendiculaire
pour éviter de confondre la réponse de deux points symétriques. L’écho (amplitude et phase)
du radar véhicule deux informations capitales : la portée de 1’objet, appelée aussi cible, et sa

réflectivité radar. La distance séparant le capteur et la cible est la portée de la cible. Celle-ci
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est calculée par le temps que met le signal radar pour parcourir le trajet aller-retour. Ainsi la
distance sera proportionnelle a ce temps et a la vitesse de la lumiere. Par ailleurs, la réflectivité
radar mesure 1’énergie réfléchie par la cible. En effet, I’interaction de 1’énergie électromagné-
tique émise avec la surface illuminée est influencée par la nature des objets observés (rugosité
de surface, épaisseur de surface, etc.) et par des parametres d’acquisitions (polarisation, angle
d’incidence, angle d’orientation du satellite et direction de visée, etc.) propres au capteur. Ce
qui fait que tous les objets ne réfléchissent pas les ondes radar avec la méme efficacité. Celle-ci

est d’autant plus élevée que le pouvoir réflecteur de cette cible est grand.

Chaine
d’émission

—

/ -
/ Chafne de
réception

Mise en forme Traitement

ﬂ des données | | des données Image

Figure 2.1 Principe de formation de I’image radar

2.3.2 Rétrodiffusion et rugosité

La compréhension d’une image débute par la compréhension de son contenu. Pour I’imagerie
radar, le mode et les conditions d’acquisition ont une grande influence sur la nature de 1’infor-
mation enregistrée. Certains phénomenes (chatoiement, distorsions géométriques importantes,
etc.) prennent une importance significative qui rend difficile I’extraction de 1’information par
les algorithmes. Comme pour I’imagerie optique, I’augmentation de la résolution rend possible
I’étude des scenes complexes comme les milieux urbains, mais vient avec son lot de problemes
également. Ces scenes sont caractérisées par une grande densité d’objets hétérogenes (naturels

ou artificiels), aux coefficients de rétrodiffusion plus ou moins grands et qui interagissent les
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uns avec les autres. Par exemple, dans un milieu urbain, I’hétérogénéité des objets en présence

est tres grande. La réponse des objets métalliques présente une forte rétrodiffusion, sans oublier

I’apport de I’'information géométrique lors de la formation du signal radar. De facon spécifique,

le phénomene de rétrodiffusion est problématique dans 1’extraction de 1’information (Figure

2.2).

Capteur radar Capteur radar
Réflexion spéculaire Effet digdre ou double réflexion
Capteur radar

\

rétrodiffusion par une surface rugueuse

Figure 2.2 Différents phénomenes de rétrodiffusion observés [Centre canadien de
télédétection]

A haute résolution, ces phénomenes suivants sont fréquemment observés :

les réflecteurs ponctuels isolés : les objets métalliques de petites dimensions (lampadaires
ou éléments métalliques sur les toits de batiments) sont caractérisés par de fortes rétrodif-

fusions ;

les effets diedres ou triedres : correspondent respectivement a un angle droit entre deux
surfaces et une triple réflexion entre trois surfaces, caractérisées par un fort retour de signal
vers le capteur en fonction de la hauteur du diedre ; exemples : coin de mur et le sol (diedre)

et deux murs perpendiculaires et le sol (triedre), on parle de double réflexion ;
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o les réflexions spéculaires : la direction spéculaire est la direction principale du signal réflé-
chi par une surface lisse qui est fonction des conditions de prise de vue. Par exemple, les

chemins de fer;

o [es réflexions multiples ou la rétrodiffusion par une surface rugueuse : multitrajets qui
correspondent a plusieurs réflexions entre de nombreux éléments de rétrodiffusion tres

proches, donc une grande difficulté de les discriminer sur une image radar.

Ces phénomenes complexes sont fonction de la géométrie des objets, de leur propriété de
rugosité et d’autres parametres du capteur autres que la longueur d’onde : la polarisation et

I’angle d’incidence ou 1’angle d’observation).

2.3.3 Choix de la longueur d’onde

La mesure du radar est complétée par la combinaison des polarisations linéaires horizontales
(H) et verticales (V) en termes d’amplitude et de phase. Les radars peuvent émettre des ondes
polarisées dans un plan et les recevoir sur le méme plan (polarisation parallele) ou sur un
plan perdiculaire (polarisation croisée). On distingue quatre polarisations de transmission et
de réception avec respectivement des données simple polarisation (HH et VV) et des données

polarisation croisée (HV et VH) :

e HH : émission et réception en polarisation horizontale ;
e VYV :émission et réception en polarisation verticale ;
e HV : émission en polarisation horizontale et réception en polarisation verticale ;

e VH : émission en polarisation verticale et réception en polarisation horizontale.

La réponse des objets d’intérét est influencée par les longueurs d’onde de deux manieres, soit
la géométrie et le degré de pénétration. Plus la longueur d’onde est grande plus les surfaces
des objets apparaissent lisses. Et comme les surfaces lisses sont des réflecteurs spéculaires, les
objets apparaitront peu brillants (le radar observe les objets de facon opposée a la direction

spéculaire). Le niveau de pénétration dans le sol est proportionnel a la longueur d’onde. Ce
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qui apporte des informations utiles sur les propriétés de la surface observée. Ce phénomene est

illustré et interprété dans les Figures 2.3 et 2.4. Pour la Figure 2.3 :

e A gauche : visée du méme coté que le soleil (le capteur se trouve a 1’Est de Montréal) ; les
surfaces d’eau foncées et 1’absence de contraste au centre-ville di a la diminution d’om-

brages observables par le capteur;

e A droite : visée a I’opposé du soleil (e capteur se trouve a 1’Ouest de Montréal) ; 1’eau
apparait plus brillante (réflexion spéculaire) et une forte présence des ombres des édifices

au centre-ville.

Figure 2.3  Variation du flux selon I’angle d’observation pour une position du soleil
presque fixe de deux extraits d’images PAN-version 1 (satellite-SPOT-1) [Image adaptée
du module "télédétection numérique" de Cavayas (2008)]
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Mode S7

Figure 2.4 Extraits d’images RADARSAT-1 en mode Standard acquises vers la fin du
mois de mai avec une semaine d’intervalle [Cavayas (2008)]

Pour la Figure 2.4 :
e A gauche : angle d’illumination 2 pic (environ 25 degrés de la verticale) ;

e A droite : angle d’illumination  rasage (environ 47 degrés). Les sols humides sont brillants
sur ’image de gauche a cause de la dominance de I’humidité des sols dans le signal radar.
Les contrastes entre champs agricoles et boisés sont meilleurs dans les images de droite

(dominance de la rugosité de la surface dans le signal radar.

La polarisation est une caractéristique intéressante pour des applications visant a restituer la
géométrie des objets d’intérét. Tous ces capteurs radars émettent dans plusieurs bandes spéci-
fiques parmi le spectre des hyperfréquences. Ces longueurs d’onde sont plus grandes que celles
des ondes du spectre du visible et de I’infrarouge. Ces grandes longueurs d’onde sont insen-
sibles aux différentes couches qui composent 1’atmosphere. Ce qui justifie leur emploi pour

de nombreuses applications de 1’observation de la Terre. L’usage de ces longueurs d’onde est
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fonction de certains criteres dont la sensibilité face a la traversée de 1’atmosphere et les carac-
téristiques de la matiere (interaction onde-matiere). Finalement pour le dernier critere, le choix
sera guidé par 1’objectif de la mission satellitaire assignée, car la réaction d’un objet dépend
de la bande allouée. Ainsi, on peut recenser certains satellites radar et certaines bandes comme

suit :

e la fréquence de la bande [L] (1-2 Ghz) [tres grandes longueurs d’onde] du satellite radar
japonais JAXA utilisé pour le contrdle et la surveillance aérienne (cartographie du sous-sol

naturel, classification de la biomasse) ;

e la fréquence de la bande [C] (4-6 GHz) [moyennes longueurs d’onde] du satellite canadien

RADARSAT est un compromis entre les bandes [L] et [X];

e la fréquence de la bande [X] (6-11 GHz) [moyennes longueurs d’onde] du satellite alle-
mand TERRASAR-X, orbite polaire, crépusculaire et héliosynchrone a 514 km d’altitude
est plus apte pour la météorologie, la haute résolution spatiale (cartographie, surveillance

au sol des aéroports, reconnaissance des infrastructures) ;

e la fréquence de la bande [K] (11-36 GHz) [faibles longueurs d’onde] présente des limita-
tions lors de la traversée de la couche atmosphérique a cause de la réflexion grande teneur

en ions de la couche ionosphérique.

La limitation lors de la traversée de la couche atmosphérique favorise 1’utilisation des grandes
longueurs d’onde [L, C, X] pour les applications et services de I’observation de la Terre (navi-
gation, télécommunication, surveillance, observation, etc.) plutot que les plus petites longueurs
d’onde [K]. Avec de nombreuses surfaces rugueuses sur les images, la bande [K] parvient a dis-
tinguer facilement les ombres radiométriquement, contrairement a la bande [X] ou I’on observe

des surfaces spéculaires (difficulté de distinguer les ombres radiométriquement).

Pour les satellites canadien RADARSAT 1&2 et européen ERS 1&2, la bande [C] est un bon
compromis en ce qui concerne les applications et les services de 1’observation de la Terre, et

les propriétés de la fenétre atmosphérique appropriée.
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2.3.4 Résolution d’un capteur radar

La notion de résolution spectrale ne s’applique pas. Les capteurs radar sont unifréquences.
Chaque capteur possede un systeme de collecte de données avec une antenne spécifique a
I’émission et a la réception d’une fréquence particuliere. La synthese d’images radar haute
résolution nécessite une adaptation du traitement RSO d’un radar a synthese d’ouverture clas-
sique a cause de certaines limitations technologiques. Il est proposé deux catégories majeures

de limitations, soit :

e [a résolution en distance est fonction de la durée T de I’'impulsion émise ; pour que deux
cibles soient différentiables, leurs échos ne doivent pas se supperposer. Leurs échos doivent
étre séparés d’une durée minimale égale a 7; En somme, il faut construire un systeme

hyperfréquence capable de gérer I’émission d’une fréquence plus grande.

e la résolution en azimut est fonction de I’angle d’ouverture 3 du lobe principal de 1’an-
tenne émettrice. En effet, pour que deux cibles soient distinguables en azimut, il faudrait
qu’au moment de I’émission du signal, elles ne soient pas logées dans le lobe de 1’antenne.
Donc, deux antennes petite et grande peuvent amener a atteindre une plus grande résolution

submétrique.

2.3.5 Radar a synthese d’ouverture

Obtenir une tres bonne résolution (décamétrique) avec une antenne a visée latérale n’est pas
chose facile. En plus, il faudrait tenir compte des différentes résolutions (en distance et en
azimut) pour obtenir une meilleure résolution. Avec 1I’avenement des radars modernes dits
radars a synthese d’ouverture (RSO ou SAR de I’anglais Synthetic Aperture Radar), on arrive a
simuler I’émission d’une onde de durée tres courte par des techniques de traitement du signal et
améliorer la résolution en distance. La méthode employée en exploitant 1’ effet Doppler ! arrive

a combiner plusieurs réponses différentes d’'une méme cible vue sous des angles différents

1. L’effet Doppler est le décalage de fréquence d’une onde observé entre les mesures a 1’émission et a la
réception lorsque la distance entre I’émetteur et le récepteur varie au cours du temps.
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dans la direction de déplacement du capteur. Ce procédé a pour effet d’améliorer grandement

la résolution en azimut.
Chatoiement

Une conséquence de I’utilisation de ce type d’imagerie est la sensibilité du capteur a I’interfé-
rence des ondes rétrodiffusées associée a la cohésion du signal radar. La formation de chaque
pixel est le résultat de I’interférence (somme cohérente) des échos renvoyés par les diffuseurs
constituant la cible. Elle peut étre constructive (addition) ou destructive (soustraction) en fonc-
tion des valeurs des phases relatives de ces échos. Les pixels pour lesquels I’interférence est
destructive apparaissent sombres tandis que ceux pour lesquels I'interférence est constructive
apparaissent clairs. Cette notion d’interférence confere une apparence bruitée a I’image : c’est
I’effet de chatoiement (ou speckel en anglais). Le chatoiement n’est aucunement une perturba-
tion aléatoire mais fait partie intégrante du signal. C’est une information riche qui renseigne
sur I’organisation spatiale et les caractéristiques diélectriques de chaque cellule de résolution.
La difficulté d’exploitation de cette information riche et complexe amene les chercheurs a la

supprimer pour réduire cette "nuisance".
Distorsions géométriques

Les erreurs géométriques constituent un handicap plus ou moins important pour I’imagerie
radar dans I'interprétation des scénes comme illustré sur la Figure 2.5. Le segment 1-2 et le
segment 2-3 présentent les mémes longueurs avec des pentes d’inclinaisons différentes. Du fait
de la position du satellite (coté gauche), le segment 1-2 sera représenté par un plus petit nombre
d’échantillons (colline raccourcie) que le segment 2-3 (colline étirée). Ce phénomene de rac-
courcissement ou d’étirement se présente puisque 1’angle incident du faisceau radar differe de
I’angle droit (90?). Cette compression de I’information radiométrique rétrodiffusée des zones

situées face au capteur radar peut étre corrigée a 1’aide d’une carte topographique.

Par contre, si I’angle incident du faisceau est inférieur a celui de la pente locale, le sommet

de la colline (segment 4-3) sera imagé avant la base parce que la distance du sommet est



43

plus vite atteinte que cette base-ci. On parle du phénomene de basculement de 1’information
rétrodiffusée par le capteur radar. Sur I’'image radar, ces pixels de haute intensité paraitront tres
brillants sur I’image. Une correction de cette anomalie est rendue possible grace aussi a une

carte topographique.

Satellite Mesurée
1 2 4 3 5
': ; : R : Raccourcissement
B : Basculement
O : Ombre
R __B O Corrigée
1 2 3 4 5

Figure 2.5 Eventuelles erreurs géométriques causées par les variations de relief

Un autre inconvénient de 1’ utilisation du capteur radar est le phénomene d’ombre qui se carac-
térise par des zones non éclairées par le faisceau radar. L’absence d’information rétrodiffusée
d’une pente opposée au signal radar (segment 3-5) sera observée comme des points noirs dans
I’image radar, ot I’on ne peut tirer aucune information. Ce phénomene est bien illustré par la

Figure 2.6. La partie ombragée du coté droit de I’'image radar est représentée en rouge.

Malgré quelques inconvénients présentés par les capteurs de type radar tels que les chatoie-
ments, les ombres radar, les repliements et les distorsions obliques, le radar demeure un ex-
cellent instrument favorable a la détection de cibles pour toutes les conditions météorologiques

(jour, nuit, brume, nuage, neige et pluie). Tupin et al. (1998), Pigeon et al. (1999) et Caves
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et al. (1992) ont proposé différentes techniques réalisées avec des images radar d’ERS-1 pour

I’extraction des routes.

L

_;..

Figure 2.6 Prise de vue oblique : image radar et sa représentation schématique [Centre
canadien de télédétection]

2.4 Comparaison entre I’imagerie optique et I’imagerie radar

La notion de résolution spectrale ne s’applique pas pour les images radar. Les radars sont
des capteurs unifréquences pour la plupart. Il peut y avoir des radars a plusieurs antennes,
mais chaque antenne sera spécialisée a I’émission et a la réception d’une seule fréquence
particulicre. Les capteurs radar présentent des avantages majeurs. Ils produisent leur propre
source d’énergie pour éclairer leur cible. Ils s’affranchissent des perturbations atmosphériques
et conservent leur capacité d’observation de jour comme de nuit. Alors que cela n’est pas le
cas pour les images optiques dont I’observation de la cible nécessite une source d’illumination.
Les images optiques ne peuvent pas fournir d’information durant la nuit ou s’il y a la présence

de nuages, brouillard ou autres intempéries.

De méme les effets atmosphériques observés sur les images optiques avec les phénomenes
d’absorption et de diffusion perturbent la réponse de réflectance par les surfaces cibles. Ce-
pendant et contrairement a 1I’image optique, le traitement et I’interprétation des images radar

sont difficiles et complexes et dépendent de plusieurs parametres du capteur (micro-géométrie,
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angle d’incidence, polarisation et longueur d’onde). On remarque que les informations issues
de ces deux types de capteurs peuvent certes étre souvent de nature différente (Figures 2.7 et
2.8). Cependant, il est possible de considérer que les images fournies par les capteurs optiques
et radar contiennent des informations complémentaires sur la scene observée. Ainsi, 1I’exploi-
tation simultanée et judicieuse de ces deux types d’images peut €tre d’intérét important pour
une caractérisation fidele de 1’état de surface de la sceéne observée en fonction de la mission

des satellites.

Panchromatique Radar

Figure 2.7 Comparaison des images PAN du satellite IRS et des images radar du
satellite RADARSAT. Les pistes de 1’aéroport apparaissent foncées (surfaces lisses pour
les ondes radar) ; les surfaces gazonnées apparaissent avec une teinte moyenne (surface

plutdt lisse). (les imagettes font environ 1,8 x 1,3 km) [Cavayas (2008)]
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Panchromatigue

Figure 2.8 Comparaison des images PAN du satellite IRS et des images radars du
satellite RADARSAT. Les facades de batiments exposées aux microondes apparaissent
brillantes dii au phénomene de réflexion en coin (les imagettes font environ 1,4 x 1,4 km)
[Image adaptée du module "télédétection numérique" de Cavayas (2008)]

2.5 Solutions spatiales pour la gestion des catastrophes

L utilisation des différents capteurs imageurs (optiques et radars) est rendue possible grace a
des satellites qui gravitent autour de la Terre. Ces satellites posseédent une énergie cinétique
suffisamment élevée pour compenser la force gravitationnelle exercée par la Terre. Plus elles
sont a basse altitude, plus leur vitesse doit étre grande pour échapper a cette force de gravité. En
fonction du type d’observation souhaitée et des zones d’intérét, des orbites (trajectoire suivie
par la masse du satellite autour d’un astre comme la Terre) seront choisies. En fonction des

besoins, les satellites sont lancés avec des parametres d’altitude et d’orbitales (Figure 2.9).

A cause des intempéries climatiques auxquelles les capteurs optiques sont sensibles, les uti-
lisateurs des produits de I’observation de la Terre sont amenés a considérer différents modes
d’acquisition d’images, soit différents angles de visée ou soit des illuminations différentes, tous

provenants de capteurs distincts. Ainsi, avec plusieurs parametres a considérer, il serait diffi-
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cile de comparer les informations provenant de différents capteurs. Mais I’exploitation de cette
complémentarité peut étre avantageuse en utilisant les techniques de fusion de données. Sur-
tout lors d’une catastrophe, la recherche d’un satellite (optique ou radar) et sa programmation
pour I’acquisition d’images constituent une tache opérationnelle difficile pour le moment. Le
facteur temps est crucial pour une réponse adéquate. Il faut tirer profit de la complémentarité

des différents capteurs disponibles et exploitables en tout temps.

Sens de la rotation
terrestre ;

Satellite sur o

basse polaire

Satellite géostationnaire,
placé sur une orbite
circulaire équatoriale

Figure 2.9 Satellites géostationnaire et héliosynchrone [Google/DigitalGlobe]

Les satellites ayant une orbite géostationnaire sont situés a une haute altitude (36000 km)
de la Terre au-dessus de 1I’équateur. IIs tournent a la méme vitesse que celle-ci et demeurent
en permanence fixes a la verticale de la méme zone d’intérét. Ces orbites géostationnaires
donnent I’'impression d’€tre stationnaires parce qu’elles possedent la méme vitesse que celle

de la Terre. Elles sont généralement utilisées pour les applications météorologiques (Météosat,
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GOES, etc.), les tempétes, les ouragans, les phénomenes de grande ampleur, mais également

pour les télécommunications.

Les satellites ayant une orbite quasi polaire ont aussi une orbite héliosynchrone. Elles sont
situées a basse altitude (entre 300 km et 1500 km). Leurs orbites tournent pratiquement du
nord au sud ou vice-versa en observant toujours une région particuliere du globe terrestre a la
méme heure locale solaire. Ce sont les satellites héliosynchrones qui intéressent les chercheurs

et ingénieurs dans le domaine des catastrophes majeures, pour plusieurs raisons, entre autres :

e couverture de la totalit¢ du globe terrestre avec des zones de chevauchement entre deux

fauchées adjacentes ;

e passage au nadir (la verticale au-dessous du satellite) en observant toujours une méme
région d’intérét a la méme heure locale et bénéficie d’un fort éclairement du soleil pour

une saison particuliere, ce qui constitue un facteur important ;

e possibilité d’orienter et de modifier I’angle de visée du satellite sur une zone spécifique lors

du passage du satellite pour les satellites nouvellement mis en orbite ; >
e ¢étendue de la superficie des dégats occasionnés par un désastre naturel.

Pas exemple, les conséquences lors d’un tremblement de terre dans un milieu urbain sont des-
tructives ; les infrastructures de communication sont rendues non opérationnelles, les batiments
sont détruits ou détériorés, les cours d’eau sont détournés de leurs trajectoires, les ponts sont
détruits, etc. A cause des enjeux économiques et le volet politique, les études scientifiques sur
un phénomene de catastrophe majeure ne commencent a voir le jour en milieu urbain qu’apres
I’évaluation des aspects financiers qu’elles engendrent et des accidents mortels qu’elle pro-
voque. Mais avant d’entamer cette estimation financiere ou une étude approfondie sur une telle
crise majeure, il faut penser sauver des vies. Une évaluation des voies de communication aidera
les secouristes a circonscrire le fléau et apporter une assistance aux sinistrés dans un laps de

temps court grace aux outils d’observation de la Terre (télédétection).

2. Il faut distinguer le cycle de passage (cycle orbital) qui est le temps nécessaire pour le retour du satellite sur
le méme point d’intérét avec le temps de revisite oll nous pouvons observer la scene plusieurs fois avant et apres
le cycle orbital avec les capteurs orientables.
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Par ailleurs, les crises majeures sont observées sur de grandes superficies, sans tenir compte des
frontieres ou des états concernés. Pour appréhender et circonscrire le fléau (inondations, trem-
blement de terre, etc.), I’apport d’experts en la matiere et 1’utilisation des images satellitaires
provenant de plusieurs capteurs a différentes résolutions spatiales de diverses agences spatiales
sont plus que nécessaires. Ainsi, I’'imagerie satellitaire permet d’étudier les conséquences et les
impacts d’une catastrophe majeure dans les lieux qui sont difficiles d’acces par voies terrestres
et ou certains moyens de communications sont souvent bloqués. D’ailleurs, les données satel-
litaires sont le plus souvent traitées dans des centres d’opérations tres €loignés et tres équipés
avec du personnel qualifié, le tout situé a 1’abri des catastrophes. Ce qui justifie I’avenement et
la mise en oeuvre de la CIECM. L’annexe II présente les détails du processus d’activation et le

roles des différents intervenants.

2.6 Charte Internationale « Espace et catastrophes majeures » (CIECM)

2.6.1 Mise en contexte et statistiques

Selon un rapport de (Guha-Sapir & Hoyois (2016)) de EM-DAT, le nombre de catastrophes
naturelles dans le monde de 1950 a 2012 est en nette progression (Figure 2.10a). Le taux de
personnes affectées et le taux de personnes tuées suivent la méme tendance (Figure 2.10b).
Cela peut s’expliquer par une démographie mondiale et une urbanisation galopante ajoutées a

une augmentation significative des températures depuis 1980.

En moyenne de 2000 a 2012, les catastrophes naturelles ont affecté au moins 200 millions
de personnes et tué plus de 92 000 personnes. Le graphique (Figure 2.11a) met en évidence
I’impact des catastrophes naturelles sur les pays asiatiques et les Etats-Unis 2 cause de leurs
poids démographiques. Par contre, ce sont les pays les plus développés qui paient un plus lourd

tribut économique a cause de leur forte urbanisation (Figure 2.11b).
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2.6.2 Cycle de gestion pour répondre aux catastrophes

La fréquence et la gravité des récentes crises survenues a travers la planéte, avec son cortege
de conséquences socio-économiques en passant par des pertes en vie humaine, remettent dans
I’actualité des images dramatiques et des débats connus sur sa gestion et ses impacts. En effet,
la plupart des observateurs et des ONG engagées dans ces pratiques humanitaires sont encore
indexés comme des spectacteurs, et sont victimes de leur succes médiatisé. Mais les polémiques
repartent et reviennent comme si rien n’a €té fait ou dit. L’extraordinaire élan de générosité,
de solidarité, et la motivation des équipes sur le terrain ne doivent pas amener au cynisme
du « toujours le méme cirque ». Mais que faire face a cette situation ? Faut-il une gestion a
court, moyen et long terme pour éradiquer cette situation ou faire mentir aux sceptiques ce
cynisme ou cette perception du recommencement perpétuel ? Vu les attentes de transparence
qui émergent de I’opinion publique qui a su étre si généreuse dans les donations en biens
matériels et financieres, et face a I’ampleur des moyens mobilisés, la question de la qualité
de la réponse ou de I'intervention de 1’aide est au coeur des débats dans le public. Les ONG,
les institutions humanitaires et les structures étatiques impliquées dans la gestion des crises en
sont conscientes. Elles se servent des erreurs du passé pour mieux appréhender les lendemains.
Les crises ne sont pas toutes évitables. Par contre, on peut arriver a les circonscrire ou a réduire

leurs impacts.

Les catastrophes majeures peuvent étre gérées de facon efficace et coordonnée afin de réduire
au maximum les conséquences socio-économiques et humaines selon un cycle de quatre étapes

(Figure 2.12) :

(i) prévention et atténuation : phase de réduction de risque pour prévenir ou éviter que
les risques ne se transforment en catastrophes majeures. Pour cela il faut une évalua-
tion continue de la vulnérabilité et des risques ; la sensibilisation par des moyens de

communication aux personnes ;

(i1) préparation : planification préalable par des stratégies de communication et de logis-

tique sur le terrain;
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(ii1) intervention ou réponse : plan d’urgence, mobilisation de toutes les ressources hu-
maines et matérielles. Organisation et coordination des secours et facilitation de 1’acces

aux services minimum ;

(iv) reconstruction ou réhabilitation : assistance continue et réhabilitation des infrastruc-

tures.

* PSGU = Plan stratégique de
gestion des urgences

Figure 2.12 Cycle de gestion des catastrophes

Face a la fréquence élevée et I'impact dévastateur des catastrophes majeures qui entrainent des
pertes en vies humaines, la communauté internationale ne va pas rester insensible et indiffé-
rente a ce fléau grandissant. Les pays développés et certains pays émergents ont réfléchi et mis
en place une plateforme ou toutes les ressources humaines et matérielles seront mises a dispo-
sition pour prévenir les catastrophes et venir en aide aux populations sinistrées. C’est dans ce
contexte en 1999 que la Charte internationale « Espace et catastrophes majeures » (CIECM) a

vu le jour.
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2.6.3 Besoins et exigences dans la gestion d’une crise

Lorsque survient une crise majeure, 1’organisation rapide et efficace des secours et I’acquisition
d’informations utiles et fiables sont primordiales, car des vies humaines sont en jeu. Deux
problemes majeurs se dégagent : le temps de réaction pour circonscrire le fléau et le temps
pour prévenir et donner des instructions a la population sinistrée. Les autorités, les secours et
la population ont besoin de savoir 1’état de dégradation des infrastructures essentielles pour une

bonne gestion de la crise.

Un certain nombre de pratiques et de démarches sont nécessaires pour mieux circonscrire la
crise. Les caractéristiques et les propriétés des différents capteurs jouent un role de premier

plan dans tout le processus d’activation de la CIECM (Tableau 2.3).

Dans le cadre de la présente étude, la circonscription du champ d’études est nécessaire. Il
existe plusieurs types de catastrophes naturelles (1.2). Au nombre de ces catastrophes, c’est
le séisme de type tremblement de terre qui est a I’étude avec les images de Haiti qui a été
activé. Lorsqu’une activation survient, un processus d’intervention est mis en place par des
acteurs appropriés (II). Toujours dans le cadre du processus d’activation de la CIECM, le chef
de projet demande aux agences spatiales dont les satellites survolent la zone d’intérét de lui
fournir les images acquises pour les mettre a la disposition de la cellule de crise qui suivent le

protocole de gestion de crise.

Notre équipe de recherche travaille en étroite collaboration avec des organismes a la valeur
ajoutée (OVA), par contre notre intervention se produit qu’en amont du processus. Le role de
notre laboratoire de recherche est de fournir a I’OVA des algorithmes efficaces pour I’extraction
des routes et batiments, de méme que leurs dommages, pour tout capteur, idéalement, pouvant
étre utilisé lors d’une catastrophe afin de répondre a la demande de 1’ utilisateur. L’ équipe d’ur-

gence se constitue pour produire :

e une carte détaillée des zones affectées, 1’état et la localisation des infrastructures (voies

d’acces) affectées par I’entremise des images a THRS (échelle fine) ;
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e une carte d’étendues des zones touchées et la localisation des zones sécuritaires pour les
services d’urgence, les hopitaux de campagne et les points d’eau potable via des images a

moyenne €chelle.

Tableau 2.3  Caractéristiques des capteurs optiques et radars utilisés pour les
catastrophes

Capteurs/Satellites [[ Propriétés et caractéristiques

Géostationnaire Capteurs : (Temps de revisite, Rayon d’action)

MODIS : (1 jour, 250 km) ; GEOS : (30mn, 1/3 du globe)

NOAA-AVHRR : (1 jour, 1km) ; MétéoSat-SEVIRI :(15mn, 250m)

Résolution temporelle élevée ; résolution spatiale trés faible ; altitude élevée (36 000 km)
Champs de vue est toujours le méme et temps quasi-réel

Concus pour la prévision et surveillance de la météorologie

Tempétes, inondations, feux de forét.

Satellites en Capteurs : SPOT-1 a 4 ; Landsat ; Ikonos

Orbite Résolutions spatiales : HRS-(1,5m-30m) ou THRS-submétriques
héliosynchrone Acquisition de données au dessus du méme point, a la méme heure
Quasi-polaire Couverture plus fréquente d’une zone d’intérét ; altitudes faibles possibles

Temps de revisite : avec une fréquence de plusieurs jours
Commentaires : cartographie détaillée.

Orbite quasi- Capteurs : QuickBird ; WorldView-2, Constellation Pléiades ;
polaire a THRS (résolutions submétriques)
pointage variable Angle de visée programmable pour le survol d’une zone d’intérét

Variation de I’angle de visée prolonge 1’observation de la zone d’intérét
Revisite journaliere en tous points du globe (angle de visée : +/- 45 degrés)
Inventaires et localisation des batiments et des routes

Ampleur des destructions et cartographie détaillée

Capteurs radars Capteurs : TanDEM-X, TerraSAR-X, RADARSAT, ERS
Orbite polaire Localisation des batiments et des routes
héliosynchrone Ampleur des destructions et cartographie détaillée

TerraSAR-X : Staring SpotLight (0,5 m de résolution), Spotlight (1 m de résolution)
Couverture nuageuse (nuages ou pluie) ou période (jour, nuit) images radars nécessaires.

2.7 Conclusion partielle - Chapitre 2

Pour mieux circonscrire une crise naturelle sur une grande superficie, il faut des moyens adé-
quats et une ressource humaine efficace pour une meilleure gestion. Les images de satellites
sont les mieux appropriées pour une grande couverture des zones sinistrées. La gestion des
données cartographiques et d’images durant une catastrophe majeure est fastidieuse. Lorsque
survient une catastrophe majeure, I’évenement devient mondial. Plusieurs organismes s’im-
pliquent dans la coordination et la gestion de cette crise. La procédure d’intervention doit tre

organisée adéquatement. Lors de la saisine de I’agence de la Charte internationale «Espace et
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catastrophes majeures» par un utilisateur autorisé, tous les ressources satellitaires optiques et
radars qui gravitent autour des zones sinistrées sont réquisitionnés. Chaque ressource satelli-
taire possede ces spécificités intrinseques et doit subir des prétraitements et des traitements des
images acquises afin de répondre aux besoins des usagers. Une comparaison des différents cap-
teurs optiques et radars montre une complémentarité dans leur usage respectif. La disponibilité
des images optiques et radars permettra aux équipes de secours et aux interpretes de remédier

a toute éventualité et offrira une validation de 1’approche.

Cette validation est rendue possible qu’apres avoir expérimenté ou discuté d’autres approches

utilisées dans la littérature.



CHAPITRE 3

REVUE DES CONNAISSANCES ET ETAT DE L’ART

3.1 Introduction

Cette section introduit la nomenclature de la route et I’état de I’art sur I’extraction des routes. Il
existe quelques pistes de recherche pour répondre aux défis soulevés par la problématique. En
effet, lors de la revue de littérature, quelques travaux ont été identifiés et jugés pertinents pour
le sujet de recherche. L’extraction des structures linéaires, et plus particulicrement le réseau
routier, a partir des images satellitaires ou aériennes a fait I’objet de nombreuses publications
depuis ces dernieres décennies. Vu I’importance des applications et des défis a relever tels que
la cartographie de vastes surfaces et la mise a jour des cartes existantes, les images satellitaires
deviennent incontournables. Malgré de nombreux progres, beaucoup reste a faire. La variabilité
des structures et la variabilité typologique des routes par rapport a I’environnement, surtout en
cas de catastrophes majeures, ont rendu 1’extraction complexe. Dans ce chapitre, il sera ques-
tion d’expliquer et de présenter la route dans fous ses états, par rapport a sa grande variabilité
intrinseéque et extrinseque. Dans un autre ordre d’idées, 1’état de 1’art sur les travaux d’extrac-
tion de routes a partir des images optiques et radars sera exploré. Les travaux sur I’évaluation
et la quantification des débris sur les routes seront analysés. Un sommaire sur I’état de 1’art
et des recommandations sur les techniques sera dégagé pour mieux élaborer notre approche

méthodologique.

3.2 Etat des connaissances sur ’extraction de la route et la détection des dégats

3.2.1 Différents types de revétement de la route

Pour la détection de changement ou I’extraction de I’'information sur la route a partir des
images, il est nécessaire de connaitre les différents types de revétement de la route afin de

faire une analyse conséquente de celle-ci. La Figure 3.1 montre différents types de revétements
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utilisés sur la surface routiere et sur d’autres surfaces telles que les toitures de batiments. Ces
différentes représentations démontrent la diversité des textures existantes. Ce constat confirme
une fois de plus la complexité de la détection et 1’extraction des routes par des algorithmes et
rend les travaux de recherches plus que d’actualité. Il y a lieu de se pencher sur cette problé-

matique.

Figure 3.1 Quelques différents types de revétement utilisés [routes et toitures]

La grande différence entre les divers revétements de la route au moment de la prise d’images

est due a plusieurs facteurs :

e le niveau de dégradation de la route ;
e le matériau utilisé ;

e le type de route;

e [l'importance de la route ;

e ctc.

De quoi est composée la route ? Quel matériau est utilisé pour le revétement des routes ? La
majorité des routes sont revétues d’enrobés bitumineux (dont le liant est du bitume). Avec le
temps, le matériau peut se détériorer (orniérage, fissuration, arrachement). Dans le cadre de

la présente étude, il faut détecter et extraire de I'information a partir des images satellitaires
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en cas de désastre majeur. Il faut donc distinguer la dégradation de la route causée par une

mauvaise performance de 1’enrobé de celle causée par une catastrophe naturelle.

Chaque objet sur la surface de la Terre réfléchit en fonction du spectre du signal incident recu
selon sa signature spectrale propre qui permet de le détecter parmi tant d’autres objets voi-
sins. Cette identification unique est appelée signature spectrale. Il existe souvent une confusion
entre certaines signatures censées €tre uniques. Ce phénomene est justifié par les propriétés et
les formes similaires entre les objets ou a un déficit de corrections atmosphériques ou encore
d’étalonnage. Bugnet & Bouroubi (2005) ont mis en place un logiciel pour évaluer I’intérét
d’effectuer cette opération de restitution de la réflectance au sol pour des applications d’images
satellitaires telles que la recherche automatique ou semi-automatique des cibles ou zones d’in-
térét en fonction des bandes spectrales. Chacune des bandes spectrales apporte une information
spécifique a I'image. Une recherche de signature spectrale des routes a été effectuée sur une
image multispectrale de I'ile de Montréal (ville de Lasalle) dans les bandes spectrales rouge,
verte, bleue et proche infra rouge (PIR), de résolution spatiale 2,8 metres en format 8 bits
(Bugnet & Bouroubi (2005)). L’intérét majeur est porté sur le proche infra rouge. En effet, la
bande PIR est associée a la chaleur, car a température ambiante ordinaire, les objets émettent
spontanément des radiations dans le domaine infrarouge. Les exemples de la Figure 3.2 et de la
Figure 3.3 montrent respectivement les réflectances au sol issues de 1’'image Quickbird et la dif-
férence observée entre ces différentes réflectances au sol dans les bandes bleue, verte, rouge et
proche-infrarouges (B, V, R et PIR) La prédominance au niveau de la bande proche-infrarouge

montre qu’elle permet une meilleur discrimination entre les éléments d’intérét considérés.
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Figure 3.2 Réflectances calculées sur une image Quickbird dans les bandes B, V, R et
PIR [Bugnet & Bouroubi (2005)]

Les algorithmes et les méthodes d’extraction d’informations sont fonction de la nature de 1’ob-
jet, de son environnement immédiat et de son domaine d’application. L’application de 1’al-
gorithme de détection de route sur I’image détermine 1’information et les caractéristiques a
chercher avec une certaine fiabilité souhaitée. On ne peut pas se lancer dans la résolution d’un
probleme sans le définir de fagon exhaustive. Ainsi, la nomenclature de la route et de son revé-

tement sont listés comme suit dans le cadre de la présente étude :
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Figure 3.3 Histogramme des réflectances au sol calculées sur une image Quickbird
[Bugnet & Bouroubi (2005)]

I’autoroute : chaussée en revétement bitumineux ou en béton, ne présentant aucun croise-

ment a niveau. Elle peut avoir plusieurs voies de circulation (routes interurbaines) ;

la route : chaussée en revétement bitumineux, en béton ou sans revétement, bordée par
des batiments dans une agglomération, avec ou sans croisement a niveau (routes urbaines,

routes de campagne, routes forestieres, routes de montagnes) ;

le chemin : chaussée carrossable ou pas, réservée a la circulation de moindre importance

(piétons, cyclistes, véhicules de plaisance).
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En général, lors d’une catastrophe majeure presque toutes les voies de communication sont tou-
chées. L’intérét est particulierement porté sur les routes opérationnelles et non opérationnelles
en milieu urbain et les ponts endommagés. Seules les routes revétues d’enrobés bitumineux
seront retenues car les autres types de revétements (béton, gravier, etc.) peuvent constituer du

bruit pour notre modele.

3.2.2 Variabilité de la route, les conditions et moyens d’observation

Certaines occupations du sol, telles que les stationnements et les aéroports, présentent des ra-
diométries similaires a celles des routes sans compter les conditions d’acquisition d’images
qui contribuent a la complexité de détection et d’extraction des routes. Ces similarités radio-
métriques entrainent des confusions ou des fausses détections. La variabilité due aux conditions
et moyens d’observation ainsi que la variabilité typologique (nature des segments de route) ont
une influence sur la détection de la route. Le Tableau 3.1 illustre quelques variabilités intrin-
seques et extrinseques (radiométrie, géométrique) de la route et des contraintes associées a la

variabilité typologique et aux conditions d’observation.



Tableau 3.1 Variabilités et contraintes liées a I’extraction de routes

| Variabilités

[ Contraintes

Radiométrique

Influence du revétement

Fort contraste avec son voisinage
Différents types de revétement
(bitumineux, gravier, béton)
Catastrophe : débris ou décombres

Géométrique

Faible courbure

Forme allongée

Longueur importante
Largeur supposée constante

Typologiques

Carrefours et ponts

Extrémité libre

Cul-de-sac

Carrefours en forme de T, Y, X
Catastrophe : bris de segments de route

Mode d’acquisition

Angle de prise de vue

Résolution spatiale (largeur route)
Résolution spectrale (discrimination )
Représentation 3D

Contexte et environnement

Forte hétérogénéité avec voisinage

(stationnement, aéroport, toits de batiments)
Routes obstruées

Artéfacts (ombre portée, arbres, voitures, marquage au sol, décombres)

(débris des batiments sur les routes, effondrements, cassures)
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En effet, plusieurs travaux (Li et al. (1998); Shi et al. (2012) ; Maurya et al. (2011)) ont été

menés dans le domaine de I’extraction des routes a cause de 1’importance accordée aux ap-

plications dans presque tous les domaines (aménagement, navigation, surveillance territoriale,

gestion de catastrophe, etc.). L’extraction des routes est intimement liée a I’application qui dé-

termine le modele du systeme a mettre en oeuvre. Avec une si grande variabilité d’aspects de la

route dans les images, il nous sera difficile de trouver un modele générique. Toutefois, certaines

caractéristiques majeures peuvent étre dégagées :

e [’homogénéité le long de son axe principal ;

e le contraste fort dans la direction perpendiculaire au tracé de route ;

e lalargeur et la courbure varient peu ;

e les routes présentent deux bords paralleles avec les images a THRS ;
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e les arbres sur les bordures ;
e les routes sont situées entre les batiments ;
e les ramifications au niveau des carrefours ;

e les ponts reliant deux rives et les routes dégradées présentant de forts contrastes au niveau

de la partie obstruée.

Lorsque nous souhaitons avoir des informations sur 1’état des routes dégradées ou non, c’est
qu’il y a un phénomene malheureux qui s’est produit. Si un tel événement se produit sans
impact sur la vie de la société, on n’en ferait pas mention ou ce serait un non événement sans
importance. Mais lorsque des vies humaines sont en jeu ou qu’il y a un risque de perte de vies

humaines, cela nécessite une mobilisation de la part de tous.

Apres une revue de connaissances sur la taxonomie de la rue et pour répondre aux défis évoqués
dans la problématique, une revue de littérature et 1’identification de quelques articles jugés

pertinents dans le cadre de notre recherche seront abordés.

3.3 Etat des connaissances sur I’extraction de routes et I’évaluation des dommages

3.3.1 Processus d’extraction des routes a partir des images satellitaires

La grande partie des travaux sur 1’extraction des routes dans la littérature est classée selon
différentes catégories toutes aussi bien justifiées les unes que les autres. Selon Mena (2003) la
bibliographie peut étre classée en trois grands groupes :

e selon des objectifs prédéfinis : méthodes d’extraction et de reconstruction générales (seg-
mentation et classification) ;

e selon les techniques d’application : bas et moyen niveau d’extraction (suivi de route, multi-
résolution, segmentation) et moyen et haut niveau (méthodes a base de regles ou de logique
floue) ;

e selon les différents capteurs : capteur optique (panchromatique, multispectral et hyperspec-

tral), capteur radar et capteur lidar.
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D’autres auteurs tels Hemiari ef al. (2004) et Wang et al. (1996) ont spécifié une nomenclature
selon les applications de bas et moyen niveau, en distinguant les méthodes automatiques, semi-

automatiques et manuelles.

Les différents algorithmes d’extraction de routes sont composés de plusieurs étapes :
e e prétraitement : débruitage ou rehaussement ;
e la détection : établissement des zones d’intérét, la présence de route ou non-route ;

e e suivi : suivre ou faire la jonction des segments de routes a partir des amorces de routes

en fonction du modele proposé ;
e [avalidation : contrdle de la fiabilit€ des résultats obtenus ;

e la mise en correspondance : projection et mise en correspondance des routes sur 1’image
originale ;
e la reconstruction : extraction exhaustive du réseau complet.

Notre projet de recheche se situe au niveau de I’application pour les images a treés haute ré-
solution spatiale qui fait passer la perception du réseau linéaire au réseau surfacique dans une
perspective de catastrophe majeure. Ainsi, la classification de la bibliographie selon 1’extrac-
tion et le suivi des réseaux linéaires (fins) et des réseaux surfaciques (€pais) est jugée 1égitime.

Un réseau fin se distingue d’un réseau épais par la largeur de ligne :

e e réseau fin ou linéaire : 1 a 3 pixels de large ;

e e réseau épais ou surfacique : plus de 3 pixels de large.

Les méthodes développées pour I’extraction du réseau doivent prendre en considération ce
parametre de largeur ou la route est représentée comme un ruban a bords paralleles. En effet,
cette extraction de lignes se fait par le biais d’opérateurs de détection de contours tels que le
filtre de Sobel, le filtre de Canny (1986) et autres filtres similaires ou des opérateurs aveugles
de recherche de routes :Chapeau-Haut-de-Forme (Meyer (1979)) et opérateur de Duda (Duda
et al. (2001)). Quant aux réseaux surfaciques, ils demandent une analyse plus poussée, car on

arecours a des caractéristiques telles que la texture, 1’anti-parallélisme et certaines contraintes
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géométriques, etc. On peut citer entre autres la programmation dynamique, le filtre de Kalman,

les contours actifs, etc.

L’ objectif de cette étude est de détecter les routes intactes et quantifier les dégats dans un milieu
urbain sinistré a partir des images de trés haute résolution spatiale. La détection des routes en
cas de crise majeure consiste a détecter les routes sinistrées, obstruées ou couvertes de débris
des batiments ou autres. A notre connaissance, il y a eu trés peu de recherches effectuées sur
I’extraction et la quantitifcation des degéats sur les routes a la suite d’une catastrophe a partir
des images multispectarales, couleurs et radars. Une grande majorité d’entre elles proviennent
des images optiques panchromatiques ou aériennes. Il est vrai que la modélisation n’est pas la
méme, mais on releve plusieurs similitudes entre les travaux qui serviront de base pour notre

systeme.

3.3.2 Problemes rencontrés dans I’interprétation des images satellitaires

Différents types de références

Pour extraire une référence pour la validation des résultats a partir des images satellitaires, il
faudrait disposer des outils pratiques d’observation de la Terre tels qu'une référence géoréfé-
rencée et possiblement d’une base topologique dont la précision est fonction des objectifs a
atteindre. Il n’est toujours pas aisé de disposer d’une base topologique de certaines régions du
globe terrestre en occurrence, comme c’est le cas de la plupart des pays du sud (pays en voie
de développement ou sous-développés). Pourtant, les catastrophes peuvent survenir partout sur
la surface terrestre. Contrairement aux pays sous-développés, les pays développés disposent
des outils d’observation de la Terre avec un temps de réaction raisonnable face a un désastre
majeur. Lors d’une catastrophe, il arrive le cas ou la seule source d’information disponible est
I’image apres le désastre. Il faut disposer d’une référence afin de procéder d’une maniere ou
d’une autre a une comparaison. Le processus d’extraction manuelle d’une référence est envi-
sagé, mais peut poser un probleme de fiabilité a cause de la présence des artéfacts et du degré

de subjectivité du photointerpretre, ce qui rend complexe 1’opération d’extraction d’informa-
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tion. Le niveau de subjectivité est plus grand avec les images de résolutions submétriques que
les images de résolutions décamétriques (entre 10 et 100 metres). Par contre, avec ses connais-
sance a priori, le niveau de subjectivité est considérablement atténué. La majeure partie des
analyses se fait visuellement, mais pour une question opérationnelle (traitement de plusieurs

images), il est souhaitable d’automatiser cette analyse d’images.

Il est difficile d’envisager I’utilisation des données de terrain provenant des relevés de terrain-
GPS (Global Position System) ou des mesures in situ (mesure sur le terrain) pour diverses
raisons pratiques et financieres telles que les cofits liés aux opérations et accessibilité aux sites

d’études. Les contraintes potentielles pour 1’accessibilité aux zones sinistrées sont :
e [’autorisation administrative ;

e [’état des voies d’acces ;

e [’¢état de conflit ou de guerre ou de catastrophe.

En plus, Iutilisation des données de terrain comme référence présente certaines difficultés, car
il faut mettre régulierement a jour ces données-ci. Il est impossible de prétendre faire une mise

a jour des images d’archives monotemporelles.

Quelle que soit la prouesse technologique, I’interprétation humaine demeure dans le décor. En
effet, la possibilité d’utiliser I’interprétation humaine pour évaluer la performance des algo-
rithmes d’extraction automatique d’information est salutaire. Cette évaluation est basée sur des

criteres qualitatifs :
e [’expérience;
e la mesure de similarité pour I’indexation d’images ;

e la prise en compte du contexte ;

I’affranchissement des occlusions (ombres portées, voitures, arbres, etc.) et des artefacts ;

la forme des objets d’intérét.

Malgré le volet subjectif, I’expert en traitement d’images effectue une évaluation et une inter-

prétation adéquate des images satellitaires.
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Evaluation qualitative versus quantitative

Malgré la diversité d’algorithmes développés pour I’extraction automatique de routes, il reste
encore beaucoup a faire a cause de la présence du bruit ou des fausses alarmes. L’évaluation
des résultats est primordiale pour tout systeme de traitement automatique a fortiori pour des
méthodes d’extraction de routes a partir des images satellitaires ou les images ont besoin de cor-
rections et d’€tre recalées pour des mesures de fiabilité. Donc une évaluation des performances

des algorithmes s’avere nécessaire et pertinente pour mieux appréhender cette problématique.

Cette évaluation peut amener a mesurer le degré de qualité des routes extraites. Dans la lit-
térature, il existe deux approches pour apprécier cette qualité : 1’approche qualitative et I’ap-
proche quantitative. L’approche qualitative est basée sur une comparaison visuelle des routes
extraites en indiquant si le résultat est correct, incorrect ou a préciser. Cette comparaison est
subjective et moins rigoureuse, car elle est intimement liée a I’expérience ou a la sensibilité de
I’expert. Donc, une évaluation d’'une méme scene peut avoir des résultats différents. L'un des
avantages est qu’elle est appliquée malgré I’absence d’une référence. Alors que la deuxieme,
I’approche quantitative a I’avantage d’étre moins subjective et plus rigoureuse que la premiere.
Cette derniere se base sur le calcul des métriques pour la quantification statistique de la qualité
des routes extraites. La majeure partie des articles d’extraction de routes (Zheng et al. (2006),
Unsalan & Sirmacek (2012), Maboudi et al. (2016), Zhao & You (2012), Shi et al. (2014)),
utilisent une référence tracée manuellement sur I’image et qui est considérée comme une vérité
de terrain. Tres peu de discussions ont porté sur le choix et 'impact d’une référence sur la

performance des algorithmes ou des résultats obtenus.
Alignement géométrique ou recalage

La superposition ou la mise en correspondance de deux images différentes pour des fins de
comparaison ou encore la détection de changement entre elles, est rendue nécessaire. En ef-
fet, I’évaluation est a partir de I’'image étudiée avec une référence. Les données issues des
images a I’étude doivent étre géométriquement alignées pour des fins de comparaison. Dans

la littérature, plusieurs types de recalage sont identifiés : (1) recalage temporel (images prises
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a différentes dates d’acquisition) (2) recalage de point de vue (différent angle de visée) (3)
recalage multimodal (capteurs différents). Dans le cadre de la présente étude, deux cas se pré-
sentent : (1) détection de caractéristiques (2) mise en correspondance. Dans la littérature, Bitelli
et al. (2004), Govindu et al. (1998), Parker et al. (1983), Roux (1996), et Zitova et al. (2002)
ont proposé trois étapes successives, soit : détection des traits caractéristiques (intersection de
lignes), mise en correspondance des deux images par des mesures de similarité (corrélation)
et transformation et rééchantillonnage de I’image (plus proche voisin, fonctions bilinéaires,

bicubiques ou les splines) (voir sous-section correction géométrique 2.2.3 dans le chapitre 2).

3.3.3 Détection de changement a partir des images satellitaires

Analyse monotemporelle et multitemporelle

L’objectif de cette these est de faciliter en automatisant la tiche des photointerpretes en vue
de sauver des vies humaines lors des catastrophes majeures. La détection des états de dégra-
dation des infrastructures essentielles s’inscrit dans le cadre global de la détection de chan-
gement. Plusieurs scénarii se présentent lorsque survient une crise de grande ampleur : (1)
analyse d’images successives acquises apres le désastre (multitemporelles) (2) analyse d’une
seule image acquise apres la catastrophe et (3) une image d’archive (utilisable) et d’une ou plu-
sieurs images acquises apres le désastre. Il peut arriver que I’on ne dispose pas d’images avant
la catastrophe ou si on en dispose, sa date d’acquisition remonte a plusieurs mois voire des
années avant la date de la catastrophe présente. Bien que 1’analyse multitemporelle améliore
la détection et la quantification des dégats, le recalage géométrique des images constitue un
probleme majeur. Vu I’absence d’une seconde image, 1’analyse monotemporelle est privée du
probleéme de recalage géométrique et de la comparaison d’images en termes de variation clima-
tique et de changement naturels et non pertinents. Par contre, avec 1’analyse monotemporelle,
I’appréciation du degré de gravité des dégats est sous-estimée ou biaisée comparativement a

une analyse multitemporelle (Saito et al. (2005)).
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L’analyse de la détection de changement concerne les changements pertinents ou d’intérét et
non ceux dus aux activités humaines normales. Dans le cas des infrastructures routieres, les

changements pertinents peuvent étre :

e Morphologiques (longueur/largeur) de la route ;
e Texturaux ou la présence de débris sur une route ;

e Absence d’ombre dans un milieu densément urbanisé implique I’effrondrement des bati-

ments avec les débris sur les routes ;
e Débris de batiments sur les routes ;

e [rrégularité géométrique (longueur et largeur) observée sur les routes avec son environne-

ment immédiat.

Ces éléments sont autant d’indices de quantification de dégats. Ces indices sont quelques infor-
mations nécessaires pour 1’appréciation de la détection et le niveau de dégradation des routes
apres une catastrophe a partir d’une seule image. En effet, la détection et la quantification des
dégats a partir d’une seule image est réalisable grace a I’utilisation d’indices caractérisant les
dégats. Rathje & Crawford (2003) ont réalisé une classification thématique a partir des images

Quickbird avec un taux élevé (66%) de détection de dommages (Figure 3.4).

Les résultats de la classification different selon les méthodes d’analyse d’images utilisées.
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Figure 3.4 Image de référence et résultat de la classification thématique de 5 classes de
I’image Quickbird post-séisme de la ville de Boumerdes-Algérie. Rouge = dégats/débris,
Vert= asphalte et toits intacts, Bleu = sol, Jaune = végétation, Cyan = ombres source :
Rathje & Crawford (2003)

Approche pixellique versus approche orientée-objet

Les résultats de 1’analyse d’images sont fonction du pixel ou du groupe de pixels et également
de la disponibilité des images avant et apres la catastrophe pour une analyse. Les différentes
approches pixelliques ou orientées-objet sont employées dans les situations ci-dessous en fonc-
tion des objectifs visés. Les méthodes de détection de changements largement utilisées dans la

littérature sont :

e la différence entre 2 images ol I’on soustrait la valeur des pixels homogenes sur chacune
des images, tres sensible au bruit. Bitelli ef al. (2004) ont procédé a la détection de dégats
en utilisant le calcul de différence d’images Quickbird lors du séisme de Boumerdes. Ils
ont constaté que sans un recalage précis, la méthode pixellique n’est pas facile. Lorsque la
méthode de différence est appliquée aux images multispectrales ou hyperspectrales (plu-
sieurs bandes), la différence d’images équivaut a I’analyse de vecteurs de changement ou
chaque pixel est représenté par un vecteur dont les coordonnés sont les mémes que ce pixel

dans chacune des bandes respectives des images composées (Bovolo & Bruzzone (2007)).
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Rau et al. (2005) sont parvenus a trouver des résultats prometteurs sur des images SPOT-
4 pour la détection de dégats a la suite d’un typhon dans une des réserves de Taiwan.
Bruzzone & Cossu (2003) proposent d’utiliser la méthode de 1’analyse de vecteur de chan-
gement sur des images Landsat-5 pour détecter les dégats sur le couvert végétal causés par

un feu de forét en se basant sur les canaux 4 et 7 des images ;

le rapport des bandes, qui est une division des valeurs des pixels homogenes, est construit
a partir des bandes rouge et proche infra rouge. Cet indice de végétation met 1’accent sur
la différence entre ces deux bandes (NDVI indice de végétation par différence normalisée,
NDVI = %). Les auteurs (André et al. (2001)) ont employé des indices et des ratios
sur des images SOPT-5 pour mettre en relief la différence de radiométrie concerant les
ombres portées entre les images post-crise et les images de référence. Dans Sart et al.
(2003), un indice de ratio normalisé a été utilisé sur des images SOPT-4 lors du séisme au
Salvador. Les auteurs préconisent 1’'usage de la texture plutdt que les indices, car la plupart
des dégats n’ont pas été détectés

la mesure de similarité, soit une méthode ou la recherche se fait avec un groupe de pixels

a I’aide d’une fenétre glissante, donc peu sensible au bruit ;

I’analyse de texture qui renseigne sur la variation spatiale de tons de gris dans I’image
avec un pouvoir discriminant des parametres de textures rend cette approche peu sensible

au bruit ;

la classification basée sur le pixel qui est vue comme une différence entre I’image avant
et apres la catastrophe ou le changement de brillance est identifié par un seuil spécifié¢ par
I’opérateur. Ayant constaté que sans un recalage précis, la méthode pixel a pixel n’est pas
assez stable. Alors les auteurs (Bitelli ez al. (2004)) ont employé le classificateur non su-
pervisé ISODATA pour identifier les classes représentant les dommages, apres avoir utilisé
le calcul de différence d’images Quickbird lors du séisme de Boumerdes pour la détection

de dégats;
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e la classification orientée-objet qui est basée sur la segmentation des objets (groupement
de pixels) et qui améliore la discrimination des classes lors de la classification (Gusella

et al. (2005)), donc peu sensible au bruit.

3.3.4 Evaluation et quantification des routes endommagées

Evaluation des dommages

La détection des dégats entre deux images temporelles (avant/apres la catastrophe) peut se
résumer en une approche de détection de changements pertinents opposés aux changements
naturels non provoqués par une catastrophe. Ainsi le probleme de détection de dégats serait ra-
mené a un probléme de discrimination parmi les changements pertinents observables provoqués
par une catastrophe entre deux images temporelles. Certaines caractéristiques ou descripteurs
permettant d’identifier les dégats observables sont entre autres la signature ou I’information
spectrale de la route, I’information spatiale (texture) et I’information géométrique dite mor-
phologie de la route. Une fois ces descripteurs ou ces indices de changements extraits, 1’on
peut passer a la classification pour 1’évaluation quantitative de chacune des routes détruites ou

non praticables selon une échelle de dégat de référence.
Quantification des dommages

La quantification des dégats est rendue nécessaire pour plusieurs raisons. Les secouristes et
les ONG internationales ont besoin de se localiser et de repérer les zones sinistrées ainsi que
les points d’eau, les hopitaux de campagne et les voies d’acces. La plupart des secouristes ne
sont pas natifs de la ville sinistrée. Les autorités municipales (qui sont les premiers sur la ligne
de front) et le gouvernement ont besoin de savoir I’état des infrastructures opérationnelles ou
pas, et leur nombre pour non seulement rassurer leur population, mais également pour mieux
appréhender leurs besoins pressants dans pareille circonstance. Cette préoccupation des auto-
rités est primordiale d’une part, pour circonscrire le fléau, et d’autre part, a titre préventif, de
comprendre et repérer les zones vulnérables afin de prendre des décisions éclairées dans le fu-

tur. Aussi les compagnies d’assurance ont grandement besoin de ces informations quantitatives
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pour le dédommagement des sinistrés et leurs familles respectives, et la localisation des zones

a risque pour I’occupation des zones par leurs potentiels clients.

Il est nécessaire de disposer d’outils appropriés et de données images afin de quantifier les
dégats. La résolution spatiale des images est capitale pour déterminer avec précision la car-
tographie des dégats. Une faible résolution donnera une description grossiere de la situation
et ne permettra pas une description détaillée des dégats sur les infrastructures essentielles. I1
est rendu possible de discriminer les changements dus aux catastrophes, a des changements

naturels ou occasionnés par des activités humaines.
Echelles de quantification des dommages

Il existe dans la littérature plusieurs échelles de mesure de I’intensité pour 1’évaluation des ca-
tastrophes telles que MCS (Mercalli-Cancani-Sieberg), MSK (Medvedev-Sponheuer-Karnik),
EMS (Echelle Macrosismique Européenne). 1l est difficile d’établir une échelle unique de com-
paraison a cause de la variabilité des images, de la nature et la puissance des catastrophes
survenues. La quantification est donc fonction de la nature du désastre, des données images et
surtout de leur résolution spatiale respective. Avec les images a trés hautes résolutions spatiales,
on arrive a discriminer plusieurs occupations du sol et ainsi apprécier les différents degrés de
destruction des infrastructures essentielles et leur état. En fonction des objectifs de la mission

et des données images disponibles, deux ou plusieurs niveaux des dégats apparaissent :

e détruit ou pas détruit (intact) ;

e brilé ou pas brilé pour les feux de forét;

e inondé, intact ou humide pour les inondations ;

e intact, partiel, moyen, important, total pour les infrastructures (routes, ponts) (Figure 3.5).

Certains auteurs Wang et al. (2015a), Bitelli et al. (2004) et Li et al. (2010a) proposent plu-
sieurs degrés de dégats pour 1’évaluation des dommages observés (Figure 3.6a). Par contre,
d’autres (Samadzadegan & Zarrinpanjeh (2008) ; Haghighattalab ez al. (2010), Rastiveis et al.
(2015) et Taskin K. et al. (2011)) se focalisent sur une décision binaire c’est-a-dire dommage

ou non dommage. La Figure 3.6b) montre les dommages observées sur une image apres une
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catastrophe et la détection de ces dommages apres une classification binaire. Apres la catas-

trophe, on observe des routes partiellement occultées par des artéfacts.

— Basic
w— W1nor
Moderate

m— Ma jor

Figure 3.5 Résultats de I’identification des degrés de dommages. Les différents niveaux

de dégats sur les segments de route en vert, bleu, jaune et rouge montrent respectivement

la graduation des dommages selon 4 niveaux : intact, mineur, modéré, important [Image
tirée de Wang et al. (2015a)]

Ces approches adoptées sont fonction des objectifs de la mission, de I’angle de visée, de la
résolution spatiale de I’'image et du type d’images disponibles, etc. La plupart des évaluations
binaires sont basées sur la classification orientée pixel ou orientée-objet. A 1’opposé, les éva-
luations avec plusieurs degrés de dégats sont basées sur des approches nécessitant I’apport des
indicateurs de dégats tels que le ratio entre la largeur de dommage sur une route et la largeur
totale de la route ; le ratio de la longueur de dommage sur la longueur totale du segment de

route, le ratio de la surface de dommage sur la surface de route considérée ; etc.
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a) Dommages observables sur I’image apres b) Détection des dommages sur les routes
une catastrophe apres la classification binaire : dommage ou
non dommage

Figure 3.6 Route partiellement occultée par des artéfacts [Images tirées de Rastiveis
etal. (2015)]

Méthodes de détection de routes et de leurs dommages

La section des méthodes de détection de routes et de leurs dommages sera structurée comme
suit (Tableau 3.2) : En premier lieu les travaux sur I’extraction linéaire avec les lignes et
contours et les données auxiliaires seront abordés. La seconde partie sera réservée a 1’extrac-
tion surfacique. La troisieéme sera concentrée sur 1’évaluation et la quantification des dégats sur
les images en cas de crises majeures. Une conclusion sur les causes de leurs échecs respectifs et
les voies prometteuses pour une optimisation des méthodes de détection de routes vont cldturer

cette section.



Tableau 3.2
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Vue d’ensemble d’algorithmes d’extraction de routes (intactes ou détruites)

1. Linéaires

Détecteurs de lignes | -Morphologie mathématique, (Serendero
(2011))

-Convolution spectrale, (Fischler er al.
(1981))

-Réseaux de neurones, (Fiset er al. (1998))
Lignes et contours -Banc de filtres, (Poli & Valli (1996))

Algorithmes de Suivi | -Filtre de Kalman, (Vosselman G. (1995))
-Suivi homogénéité directionnelle, (Ai-

rault & Jamet (1995))

-Programmation dynamique Griin & Li
(1995)

-Coopération d’algorithmes

(McKeown Jr & Denlinger (1988))
-Transformée de Hough, (Hemiari et al.
(2004))

Apport de données | -Apport de données cartographiques, (Pierrot-Deseilligny
auxiliaires et al. (1993))

-Guidé par une base de données, (Zhang & Couloigner
(2004))

-Systeme d’interprétation, (Ruskoné (1996))

2.Surfaciques

- Multirésolution, (Baumgartner et al. (1999))

- Contours actifs, (Laptev et al. (2000))

- Angle spectral, (Christophe & Inglada (2007))

- Filtre kalman étendu, (Movaghati et al. (2008))
- Filtres particulaires, (Perez et al. (2001))

- SVM et OCSVM-LBP, (Zheng et al. (2006))

- Apprentissage profond, (Mnih & Hinton (2010))
- AdaBoost-LBP (Cord & Chambon (2012))

3.Routes en-
dommagées

- Détection de changement et classification : OCSVM-Bassin versant, (Li et al. (2011))

- Evaluation et quantification des dommages : SVM-OCSVM-Logique floue-LBP, (Haghi-
ghattalab et al. (2010))

- Détection routes détruites : AMR-SIG, (Wang et al. (2011))
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3.4 Etat de I’art sur I’extraction des routes linéaires

3.4.1 Algorithme de détection de lignes et de contours

En général, I’extraction des lignes consiste a rechercher a travers I’image tous les pixels ou
zones présentant les mémes caractéristiques ou des similarités radiométriques avec la route.
Ces algorithmes sont inscrits souvent dans la catégorie des méthodes de bas et moyen niveau,
car ils peuvent servir de technique de prétraitement ou étre couplés avec d’autres algorithmes
plus poussés pour I’extraction des zones ayant une probabilité plus ou moins élevée d’apparte-

nir a des pixels-routes.
Morphologie mathématique

Appliquée sur une image binaire, elle se définit comme une technique qui consiste a filtrer ou
scinder les objets pour une meilleure représentation de ceux-ci. L’approche est fondée sur la
théorie des ensembles, qui par le biais d’un élément structurant et un certain nombre d’opéra-

tions mathématiques, arrive a analyser les objets dans I’image.

Serendero (2011) utilise a partir des images SPOT/panchromatiques des outils de la morpholo-
gie mathématique pour extraire les contours des routes. I1 utilise 1I’opérateur de Chapeau-Haut-
de-Forme et par la suite un seuillage pour obtenir une image binaire. Cette transformation
permet la détection des pics d’intensité de I’image. L’extraction est dépendante de la largeur
et de la longueur des sommets a conserver. Les chaines de petite longueur sont éliminées. La
précision de I’identification des routes sur les images test sont respectivement de 91% et 92%

méme si la technique reste tres sensible au bruit.

Shi & Zhu (2002) appliquent un seuillage binaire pour simplifier la détection. Ils s’imposent
des criteres (longueur, parallélisme, proximité) pour détecter les segments de routes paralleles
entre autres. Toutes les directions sont explorées trois fois (3 x 180 directions). A l'aide des
outils de morphologie mathématique (squelettisation et fermeture), ils arrivent a obtenir un

réseau linéaire.
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Convolution spectrale

Le principal opérateur de recherche de route, Duda Road Operator proposé par Fischler et al.
(1981), a pour but d’extraire les éléments linéaires de largeur inférieure a 3 pixels a partir des
images composées de quatre masques et des structures linéaires de 3 pixels de long avec les
pixels voisins associés aux quatre directions possibles !. Une illustration est présentée par les

Tableaux 3.3 et 3.4 avec les symboles (——) et (//) représentant les bords de la route.

Tableau 3.3 Masque horizontal

b1 bz b3

Huber & Lang (2001) améliorent I’opérateur de Duda en portant un correctif aux masques et
une fonction de score afin de 1’adapter aux images radar. En effet, les pixels du masque sont
remplacés par des sous-blocs. Un pixel de I’image recoit un score élevé aussitdt que le centre
du masque est uniforme et que les pixels voisins sont contrastés. Les résultats sont des pixels
candidats de route. Pour terminer, ils emploient la technique du contour actif pour maximiser

la recherche de la route.

1. Pour I’ensemble des 4 directions possibles, deux fonctions sont définies G(u) et F(u) : la fonction d’uni-
formité de la luminosité G(u) qui tient compte des valeurs (a;,as,a3) d’une route potentielle d’une part et d’autre
part la fonction F(u) de contraste définie entre cette route potentielle et les zones adjacentes dont les valeurs de
pixels sont respectivement (by,b,,b3) et (c1,¢2,c¢3). Un écart de 1 pixel entre la route et les régions adjacentes
doit étre respecté pour éviter de pénaliser les petites variations de largeur.
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Tableau 3.4 Masque diagonal droit

by b3 //
bl // as //
Il ay| 1l
// ai // C3
// C1|Cr

Pour extraire les réseaux quadrangulaires d’une image Ikonos, Haverkamp (2002) utilise plu-
sieurs sources d’informations. Un masque de végétation (indice de végétation NDVI)? pour
éliminer les pixels au-dessus d’un certain seuil. La deuxieme étape consiste a présenter une
homogénéité directionnelle de texture sur au moins deux directions. Si un pixel satisfait a cette
condition, il est retenu comme pixel route. Il obtient de bons résultats (82,9%) en absence

d’artéfacts.

2. Le NDVI est un indicateur de la santé de la forét ou des « intensités de vert » de la forét. La dégradation de
la forét est proportionnelle a I’intensité du vert.
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Réseaux de neurones

Les neurones artificiels s’inspirent du fonctionnement des neurones biologiques. L’informa-
tion d’entrée est envoyée vers le neurone selon ses poids d’entrée. Un neurone peut recevoir
un nombre variable d’entrées. Chaque entrée est associée a un poids qui représente 1’intensité
de la connexion entre ces deux neurones. Le neurone fait la somme pondérée des signaux qu’il
recoit a ’entrée, puis transforme le résultat en signal de sortie par 1’application d’une fonc-
tion qu’on appelle fonction d’activation. Le résultat est comparé avec un certain seuil par la
fonction d’activation du neurone. Si cette valeur 1’excede, alors le neurone est activé, dans le
cas contraire il est inhibé. S’il est activé, le neurone envoie un signal de sortie qui est pondéré
par les poids d’entrée de tous les neurones qui lui sont directement connectés et ainsi le pro-
cessus se répete (Figure 3.7). Ce modele de neurone est basé sur le modele de neurone formel
Hayman (1999) et ne permet d’entrainer qu'une seule couche de neurones, soit la couche de
sortie. L’entrainement ou 1’apprentissage consiste simplement a déterminer la valeur des poids
de connexion, que I’apprentissage peut étre supervisé, en ajoutant pour chaque neurone la va-
leur désirée de sortie pour un signal d’entrée donné, ou peut €tre non-supervisé, basé cette fois

sur les regroupements similaires des entrées.

Pour bon nombre de chercheurs, 1’extraction de routes sur une image satellitaire est vue comme
un probleme de classification en deux classes thématiques : la classe routes et la classe non-
routes (Bhattacharya & Parui (1997)). En effet, Bhattacharya & Parui (1997) ont développé
une méthode de classification par un réseu de neurones différent qui utilise plusieurs couches,
le perceptron multicouche (PMC). Le PMC est un réseau de neurones a apprentissage super-
visé ou I’opérateur a une connaissance a priori des classes a déterminer. Le PMC apprend par
I’exemple. Les poids des neurones sont ajustés au passage de 1’erreur propagée de la couche
de sortie vers la couche d’entrée. L’entrée du réseau est une fenétre de n x n pixels. La taille
de la fenétre joue un role capital dans 1’apprentissage du PMC. En effet, Heermann & Kha-
zenie (1992) ont présenté les données au réseau sous forme binaire (route et non-route). Les
auteurs disposent de trois jeux de données [64x64 pixels, 40x40 pixels, 2048x2048 pixels] res-

pectivement avec 3, 2 et 8 bandes. Ils utilisent 24 neurones a 1’entrée pour chaque pixel. Pour
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I’entrainement, les auteurs emploient la combinaison 24/24/3 [24 entrées, 24 couches cachées,
3 sorties] et 24/24/5 [24 entrées, 24 couches cachées, 5 sorties] respectivement pour une fenétre
de 3x3 et 5x5. Cette méthode a I’avantage d’apporter des informations supplémentaires comme
la texture durant la phase d’apprentissage. Des sources supplémentaires de données peuvent
augmenter considérablement le temps de calcul sans toutefois assurer une amélioration sur la
qualité ou la précision de la classification (Paola & Schowengerdt (1995)). Les simulations
ont été faites sur deux types d’images I’IRS (Indian Remote Sensing)-panchromatique et une
image SPOT respectivement avec des fenétres de 3x3 et 5x5 pixels. Les conclusions des auteurs
montrent que le réseau développé (texture et couches cachées) a réussi a extraire les routes des

images avec un taux de succes supérieur a 80%.
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Figure 3.7 Fonctionnalité d’un neurone formel de Hayman (1999)

Le PMC a également été utilisé par Fiset ef al. (1998) pour optimiser les performances d’une
méthode existante de mise a jour du réseau routier a partir d’une image satellitaire et des
données cartographiques numériques. La premicre méthode existante qui a été également dé-
veloppée au Laboratoire de télédétection de I’Université de Montréal par Maillard & Cavayas

(1989) se résume en deux étapes principales. La premiere consiste a comparer la carte exis-
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tante avec une image panchromatique plus récente de SPOT d’un méme site afin d’extraire les
anciennes routes en associant les routes identiques de la carte a celles de I’'image. La structure
du PMC est la suivante : 25/75/1 [25x25 patrons en entrée, 75 neurones cachés et 1 pour la
sortie] Dans la deuxieme phase, les routes extraites serviront de point de départ a la recherche
des nouvelles routes de I’image en se basant sur le fait que ces nouvelles routes sont connectées
au réseau existant. Bien que les résultats soient satisfaisants selon Fiset (1995), on constate des
insuffisances dans 1’extraction des routes dans le milieu urbain. Néanmoins, cette déficience a

été comblée par Fiset et al. (1998) en optimisant les parametres du PMC.

Les cartes auto-organisatrices SORM (Sefl-Organising Road Maps) de Kohonen (1990) qui
préservent les informations topologiques de la route ont inspiré Doucette et al. (2001) qui pro-
posent d’extraire 1’axe central de la route sur une image hyperspectrale de résolution spatiale
inférieure a 2 metres. La classification est semi-automatique et est supervisée par un opérateur
qui joue avec quelques parametres de seuil a fixer. Il emploie 1’algorithme k-moyen sur les
pixels étiquetés routes. Ensuite, les centres sont optimisés par un autre algorithme de fagon a
préserver I’information topologique et une localisation précise de I’axe central. L’algorithme
présente des limites face a des objets dont la radiométrie est similaire a celle des routes (toits

des batiments, terrains de stationnement).
Banc de filtres et graphes

Les méthodes basées sur les bancs de filtres permettent une analyse multirésolution avec 1’avan-
tage de détecter plusieurs largeurs variables de lignes a partir des réseaux présentant une grande
variabilité de largeur de routes. On peut définir un graphe G par le couple (X, E), ou X est ’en-
semble des sommets et £ 1’ensemble des arcs reliant ces derniers. L’ordre n du graphe est le
nombre de noeuds et sa taille m, le nombre d’arcs. Les méthodes de recherche dans les graphes
ou la recherche de la fronticre (ou contour d’un objet) sont vues comme la recherche d’un

chemin optimal dans un graphe, reliant un état de départ a un état d’arrivée.

Pour segmenter et décrire localement les structures linéaires en 2-D et 3-D, Koller et al. (1995)

utilisent une combinaison non linéaire de filtres linéaires. Leur technique de banc de filtres
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permet de détecter les structures allongées et symétriques tout en supprimant la réponse des
contours simples. Un maximum aigu est obtenu tout au long du profil des structures linéaires et
a travers le changement d’échelle. La réponse finale ne dépend pas de la largeur. Cette méthode
de filtrage n’exige pas de paramétrisation et fournit une description locale du contraste, de la
largeur et de I’orientation de la ligne en passant par la position au-dela de la ligne centrale.
Un des avantages de leur algorithme est qu’il est générique et peut s’adapter a la détection des
routes sur une image aérienne et a la segmentation de vaisseaux sanguins cérébraux a partir des
données volumiques obtenues par résonance magnétique (IRM). Malgré les avantages cités,

cette approche de détection de contours directionnels est gourmande en temps.

Turetken et al. (2013) proposent une approche de graphes pour la délimitation des structures
linéaires complexes et des réseaux en boucles. IIs utilisent différents types de bases de données
d’images en 2D et 3D (aériennes, médicales) contenant des routes, des vaisseaux sanguins, des
neurones du cerveau pour valider la robustesse de leur algorithme.La méthode de la formulation
de la programmation entiere est basée sur la recherche du maximum global de la fonction
objective qui pénalise les junctions aléatoires et les terminaisons précoces lors du processus de
détection. Les auteurs (Chai et al. (2013), Péchaud et al. (2009)) emploient d’autres techniques
similaires pour extraction et faire la jonction des structures linéaires telles que les réseaux de

routes et vaisseaux sanguins a partir des images satellitaires et médicales.

Le Tableau 3.5 résume les méthodes d’extraction de lignes et de contours.

Tableau 3.5 Résumé des méthodes d’extraction de lignes et contours

| Références | Images | Contexte [ Approches
Serendero (2011) Spot/Pan-(HRS) | Milieu rural | Morphologie mathématique
Chapeau-Haut-de-Forme

Shi & Zhu (2002) Aérienne Milieu rural | Morphologie mathématique
Fischler ef al. (1981) | Images satellites | Rural Convolution spectrale

Moy. Résolution Duda Road Operator
Haverkamp (2002) Ikonos-(HRS) Urbain Homogénéité direct.+NDVI
Fiset et al. (1998) Spot/Pan-(HRS) | Urbain Réseaux neurones
Turetken et al. (2013) | Aérienne Urbain Banc de filtres

Médicales Vaisseau + AMR
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3.4.2 Algorithmes de suivi de lignes

Les méthodes de suivi de lignes consistent a suivre une trajectoire de la route en comparant ses
caractéristiques avec un modele théorique (soit par corrélation des profils radiométriques de la
route ou en se référant aux bords paralleles de la route). Le probleme de suivi est vu comme
un probleme de filtrage. Soit un véhicule en mouvement avec une vitesse constante décrivant
une trajectoire dans 1’espace d’états et des observations passées. Le filtrage correspond a un
processus d’estimation de 1’état courant sachant son passé et les observations courantes. Pour
le filtrage de Kalman classique (Kalman (1960)), le processus se subdivise en deux parties : la
prédiction et la mise a jour ou la correction (Figure 3.8a). La prédiction de la future position
est basée sur la connaissance a priori de la position précédente. Une erreur existe entre ces
deux positions. La seconde étape est la correction du résultat ajoutée a la mesure connue. La
recherche s’effectue de fagon incrémentale : on part d’une position et on construit, étape par
étape, la trajectoire d’un point parcourant le réseau. Les méthodes de suivi de route nécessitent
une bonne modélisation du systéme, une bonne initialisation des parametres de départ (point
de départ et une orientation de la route). L’opérateur peut fournir ces amorces des le départ
ou appliquer un algorithme de détection de contours en amont. Un exemple d’application est

illustré par la Figure 3.8b.

Derniére position
+ I'erreur ossocie

Prédiction — Mise a jour
5 L
Prochaine position Position actuelle
+ 50N erreur [F— + 50N erreur
a) Schéma théorique du processus d’estimation b) Dommages observables
du filtre de Kalman sur I’image apres catastrophe

Mesures

M

—  “Trajectoire X
- g

Figure 3.8 Illustration de la poursuite d’une route par le filtre de Kalman
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Filtre de Kalman

Veran (1993) utilise trois images et des données auxiliaires sur les carrefours. Une image origi-
nale SPOT/panchromatique, une image de contours extraits par le détecteur de Deriche (1987)
et une image des directions du gradient sont utilisées comme données en entrées. Contrairement
a la plupart des auteurs, Veran se base sur les bords des routes, supposés étre plus constants
et stables (parallélisme des bords de la route) que le profil radiométrique (information radio-
métrique qui peut étre influencée par du bruit) pour le guidage de la route. Les informations
relatives (position et topologie) aux carrefours servent a rendre plus robuste le suivi de route.
Il définit certains criteres pour les sorties hasardeuses de la route (hors de la trajectoire de la
route). Les aspects de courbure ne sont pas traités. Il obtient des résultats concluants a cause des
données externes (information sur le nombre de carrefours, la largeur des carrefours, etc.). Il
n’est pas toujours aisé de disposer d’une base de données complete sur le nombre de carrefours,

leur largeur, etc. pour I’optimisation des résultats.

Vosselman G. (1995) présente un nouvel algorithme de suivi basé sur la correspondance de
profils par la méthode des moindres carrés et le filtre de Kalman. Se basant sur le fait qu’il peut
passer une infinité de courbes entre deux points, il suggere de prendre une moyenne des diffé-
rents segments de route pour en faire un profil de route. Les parametres initiaux (les positions
et les formes) sont utilisés par I’auteur pour estimer la position du premier profil de route afin
d’indiquer le segment de route. Ce profil trouvé est adapté au profil de référence. Un décalage
est produit et sera utilisé par le filtre de Kalman pour les mises a jour des parametres. Dans
les itérations suivantes, il utilise la position du prochain profil prédit pour 1’adapter au profil
de référence et les parametres de la route sont mis a jour et ce, jusqu’au critere d’arrét. Les
résultats sont concluants sauf qu’on observe des fortes variances dues a 1’extrapolation et au
bruit additionnel du systeme. L’algorithme développé reste tres sensible dans le cas de petites
distances entre les profils (un pixel) qui font réagir violemment le filtre de Kalman a toutes les
petites perturbations. La faiblesse de leur approche est due au fait que 1’estimation demeure
principalement basée sur la prédiction. Donc un changement de courbure de la route provoque

une sortie du suivi de route.
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Transformée de Hough ou de Radon

Le principe de cette méthode est de convertir I’ensemble de I’image dans un nouvel espace
mathématique orthogonal (espace de la transformée) et d’extraire des lignes a partir de leurs
formes transformées dans ce second espace (Hough (1962)). Le tenseur métrique 3 de la trans-
formation est déterminé de telle sorte que chaque ligne présente dans 1’espace de 1’image soit
projetée en un seul point ou a un faisceau de formes dans ce nouvel espace image de la trans-
formée de Hough. Un point dans I’espace des coordonnées polaires (6,p) correspond a une
droite. Réciproquement, différents points appartenant a la méme forme dans I’espace image
forment un faisceau de courbes dans I’espace des parametres en convergeant vers un seul point
(a droite de la figure décrite ci apres ) qui détermine la forme correspondante (Figure 3.9 et
Figure 3.10). La dimension de ce futur espace est déterminée par le nombre de parametres et
le degré de la fonction représentant la forme a détecter. En somme, la transformée de Hough
est un outil classique de I’analyse d’images qui permet de détecter la présence de courbes
ayant une forme paramétrique (droite, conique...) par une projection dans un nouvel espace.
La transformée de Hough qui est un dérivé de la transformée de Radon présente trois prin-
cipales contraintes pour la détection des lignes du réseau routier selon Hemiari et al. (2004).
(1) difficulté a détecter des lignes de petites longueurs relativement aux dimensions de I’image
(2) présence de faux maxima (qui ne représentent pas des lignes) dans I’espace des parametres
(3) échec au niveau des courbures prononcées, et cela ne fait qu’augmenter considérablement
I’erreur d’omission dans I’'image finale (Califano & Bolle (1992)). Par contre, elle a I’avan-
tage d’obtenir une grande précision géométrique des routes extraites et elle prend en compte
la globalité de I’'image. Hemiari et al. (2004) proposent une nouvelle méthode d’extraction de
routes (appelée multicouche tridimensionnelle) dans les images satellitaires en s’appuyant sur
le concept de la transformée de Radon. Leur technique élimine simultanément les trois restric-
tions liées a la transformée de Radon pour I’extraction de lignes, d’une part, et, d’autre part,
enregistre dans une base de données toutes les informations issues de la transformée de Ra-

don. L’extraction des lignes est produite par 1’analyse de cette base de données. Son approche

3. Le tenseur métrique est un tenseur d’ordre 2 (forme bilinéaire) qui est utilisé pour la mesure des distances
et des angles, il peut se présenter sous la forme d’une matrice



88

permet une extraction de lignes et de courbes vari€es dans un contexte fortement bruité. Ils

obtiennent 84% de réussite de détection de routes.

Transformée T b .

de Radon

> X > P
p

Figure 3.9 Projection d’une droite (y = px+ 7) dans I’espace des parametres

L ]

.. :_Ji

Figure 3.10 Transformée de Hough : exemple de projection d’un contour
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Suivi par homogénéité directionnelle

En considérant la route comme une surface homogene sans discontinuité apparente, Airault & Ja-
met (1995) proposent d’effectuer un suivi de route basé sur des criteres d’homogénéité dans
une direction donnée. Ils calculent les variances sur des voisinages rectangulaires de longueur
importante (direction longitudinale de la route) et affectent a chaque pixel le minimum des
variances rencontrées sur I’ensemble des directions. A partir d’un point d’amorce, un arbre
de chemins possibles est ainsi généré et I’algorithme recherche le meilleur chemin grace a une
fonction de colit proportionnelle a la variance de ’image calculée dans les différentes directions
de propagation possibles. Ainsi, de longs segments sont trouvés. Un graphe de routes topolo-
giquement correct est extrait avec une précision géométrique imparfaite. Ensuite, la méthode
de contours actifs permet d’optimiser 1’extraction du suivi de route. L’inconvénient majeur est
que la recherche du meilleur chemin peut étre déroutée par de nombreuses occlusions (voitures,

arbres, mauvais état de la route, nids de poules, etc.).
Coopération des algorithmes

Le principe consiste a utiliser plusieurs algorithmes de suivi de routes appliqués sur une méme
route. Le module permet de suspendre la progression du suivi de route en cas d’échec et de
le relancer a partir d’un modele de route trouvé par un autre algorithme, c’est-a-dire, seul le

meilleur résultat est conservé.

McKeown Jr & Denlinger (1988) utilisent cette approche pour le suivi d’une route a partir
d’une image aéroportée de 1 a 3,5 metres de résolution spatiale. Pour le guidage des algo-
rithmes, 1’un se base sur la corrélation de profils et I’autre sur le suivi des bords de route. Pour
la corrélation de profils, les auteurs utilisent un pixel route, une direction, la largeur de la route
courante et un profil de référence de la route. Si la correspondance entre les deux profils n’est
pas exacte, on change de direction, mais a partir du méme point de départ jusqu’a trouver une
meilleure correspondance appropriée. Le suivi des bords relie les pixels route ayant une forte

similarité et une bonne direction du gradient avec la route choisie.
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Programmation dynamique

De nombreux travaux de recherche de réseaux linéaires reposent sur la programmation dyna-
mique afin d’optimiser une fonction de cofit dans un graphe, ce qui revient a la recherche d’un
chemin optimal dans un graphe. Cette technique a été introduite par Bellman (1957) pour ré-
soudre un probleme global en sous-étapes. Ce méme outil est ainsi utilisé pour la recherche de
chemins optimaux dans les graphes a partir des images aériennes (Roux (1992) ; Fischler et al.

(1981)).

Fischler et al. (1981) utilisent cette technique d’optimisation pour la détection précise des
routes et des structures linéaires a partir des images satellitaires dans une zone rurale. Dans un
premier temps, les auteurs proposent de combiner I’information locale de plusieurs opérateurs
de détection de lignes afin d’établir un masque permettant de restreindre la recherche et ainsi
fournir, par la suite, plusieurs cartes de colt positif qui minimiseraient le tracé de la courbure de
la route. L’algorithme de programmation dynamique proposé est ensuite appliqué sur chacune
des cartes générées, en fournissant alors plusieurs chemins optimaux. Finalement, le chemin
de coflit minimal est sélectionné. Cette approche fournit de trés bons résultats sur des images

aériennes a faible résolution spatiale.

Griin & Li (1995) proposent a leur tour une approche d’extraction de routes basée sur la combi-
naison d’une transformée en ondelettes et d’un algorithme de programmation dynamique. Un
algorithme pyramidal conjointement avec la transformée en ondelettes pour le rehaussement
du contraste de la route et son environnement immédiat est appliqué. La route est modélisée
par un polygone décrit par n points de référence généralement appelés points de controle ou
points d’amers ou points d’appui au sol fournis par 1’usager. Ils utilisent une fenétre de 5x5
dans la direction normale de la courbure pour faire bouger chacun des points. La position des
n points de contrdle est optimisée par programmation dynamique. De nouveaux points sont
sélectionnés et mis au centre de chacun des nouveaux segments dont la longueur est supérieure
a un seuil donné. Le processus d’optimisation est répété itérativement sur le nouveau polygone

jusqu’a la convergence de 1’algorithme. Les points non pertinents sont supprimés. De tres bons



91

résultats pour I’extraction de la route ont été obtenus a partir des images aériennes et les images

du capteur SPOT.

Le Tableau 3.6 donne un sommaire des méthodes de suivi des lignes.

Tableau 3.6 Résumé des méthodes de suivi de lignes

| Références | Images | Milieux | Approches
Veran (1993) Spot/Pan Rural Filtre de Kalman
Canny-Deriche

Vosselman G. (1995) Images satellites | Rural Filtre de Kalman

Moyenne Résol. Correspondance de profil
Hemiari et al. (2004) Images satellites | Urbain | Transformée de Hough
Airault & Jamet (1995) | Spot/Pan Urbain | Homogénéité directionnelle
Fischler ef al. (1981) Images satellite | Urbain | Programmation dynamique
Griin & Li (1995) Aérienne Urbain Transformée en ondelettes

+ Spot + Programmation dynamique

3.4.3 Apport de données auxiliaires ou multisources

L’approche multisource ou apport de données auxiliaires en interprétation d’images est basée
sur I’utilisation de plusieurs sources d’information aussi complémentaires que supplémentaires
dans le but d’obtenir un meilleur résultat des objets d’intérét (route). Les informations peuvent
étre de plusieurs natures : une base de données cartographiques ou une carte topologique de la
scene d’intérét, différentes images fusionnées de capteurs différents ou encore une combinaison

de différents canaux spectraux, etc.

Aidée par une carte topographique

Pierrot-Deseilligny et al. (1993) proposent d’utiliser une carte scannée pour la reconstruction
du graphe de routes. Ils font usage d’un réseau partiellement extrait de I’image et des connais-
sances a priori sur la topologie du réseau (variabilités intrinseques et extrinseques de la route).
Leur approche algorithmique est effectuée en plusieurs étapes selon des criteres définis et les

résultats trouvés sont utilisables pour un SIG.
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Dans leurs travaux, Wang & Newkirk (1988) ont proposé I’extraction des autoroutes a base
de connaissances axées sur des regles de connexion des voies et des bretelles d’acces pour la

reconnaissance des autoroutes.

Apport de données cartographiques

L’extraction de réseaux guidée par des données cartographiques peut étre fastidieuse. En effet,
I’introduction de certaines distorsions par des cartographes, dans un souci de simplification ou
pour souligner un certain détail, peuvent induire en erreur 1’extraction précise d’une route. Ce

probléme est résolu par deux stratégies, soit :

e un réseau initial est recalé comme un tout avec I’image. Cette premiere stratégie est

utilisée pour le recalage des images de faible résolution spatiale ;

e le réseau est divisé en plusieurs segments ou chaque segment sert d’initialisation aux
algorithmes d’extraction de routes et, ensuite, le réseau est reconstruit a partir de la topo-
logie initiale du dit réseau. Cette deuxieme option est utilisée pour les images de haute

résolution spatiale.

Zhang & Couloigner (2004) présentent un systeme pour la mise a jour de réseaux routiers a
partir d’images. Les auteurs subdivisent le processus en trois parties : I’extraction proprement
dite, la détection des changements et la mise a jour et, enfin, la modélisation spatio-temporelle.
La premiere étape (détection) utilise la transformée en ondelettes avec la multirésolution, cou-
plées a un détecteur d’intersection. Les modifications survenues entre la base de données et le

réseau reconnu sont ensuite évaluées par une technique d’appariement.

Bicego et al. (2003) modifient leur algorithme afin que celui-ci s’affranchisse des occlusions
et utilisent les informations de couleur dans un milieu urbain. Malgré de nombreuses fausses
alarmes dues a la complexité du milieu urbain, les résultats sont concluants. Avec 1’apport des
données auxiliaires, on observe une augmentation de la dimension de la matrice du vecteur
d’état avec un niveau de vraisemblance faible. La performance de 1’algorithme demeure a dési-
rer. Vermaak et al. (2003) proposent une alternative basée sur une approche variationnelle de la

distribution a posteriori ou les parametres estimés sont calculés de fagon itérative par un autre



93

algorithme. Ils obtiennent de meilleurs résultats que les filtres particulaires (filtres qui estiment

la densité a posteriori des variables d’état connaissant les variables d’observation).

Les systemes d’interprétation

En télédétection, les systemes d’interprétation, ou encore les systemes d’exploration ou de
validation d’images, ne cherchent pas directement 1’extraction des informations mais plutot
I’interprétation et I’analyse des objets d’intérét qu’elles contiennent. En effet, ces systemes se
fondent sur le mode de pensée du photointerprete d’images face a une recherche d’objets d’in-
térét dans I’image. Ainsi, le processus d’extraction est réalisé par le biais d’une interprétation

de la scene observée.

Ruskoné (1996) fonde tout son raisonnement d’extraction de routes sur deux phases princi-
pales, soit une phase ascendante guidée par les données et une seconde phase descendante

basée sur 1’objectif.

La phase ascendante d’extraction automatique est axée sur des criteéres de bas niveau :
e la détection des amorces ;

e le prolongement des routes par un algorithme de suivi de route ;

e lareconstruction du réseau par regroupement perceptuel.

Tandis que la phase descendante repose sur des criteres de haut niveau a savoir :

e la décomposition du réseau en segments de routes en attribuant a chacun des segments un

vecteur de mesure (variance ou moyenne radiométrique ou de courbure) ;
e [’émission des hypotheses sur la nature des segments de routes ;

e la validation de la présence ou non des segments de routes par des hypotheses.



94

Le Tableau 3.7 donne un sommaire des méthodes utilisées par les données auxiliaires.

Tableau 3.7 Résumé des méthodes par données auxiliaires

| Références | Images | Milieux | Approches
Pierrot-Deseilligny ef al. (1993) | Images satellites | Urbain | Guidée par la carte
Topologie de route
Zhang & Couloigner (2004) Images satellites | Rural Données cartographiques
Moy. Résolution Ondelettes + AMR
Ruskoné (1996) Images satellites | Urbain | Guidée par les données
Basée sur les objectifs
+ hypotheses

3.5 Etat de ’art sur I’extraction des routes surfaciques

C’est toujours le méme procédé, comme dans I’extraction linéaire, mais avec une fenétre de
recherche plus grande et proportionnelle a la largeur de la route. La recherche s’effectue sous
certaines contraintes géométriques dans la modélisation du systéme tout en prenant en compte

les deux bords de la route. Les techniques employées sont de niveaux moyen et élevé.

3.5.1 Multirésolution, contours et gradient

Analyse multirésolution

Avec la course a la fine résolution spatiale, on observe plus de détails concernant les objets
présents sur les images. Cela engendre naturellement du bruit, car les artefacts sont également
visibles et présents, ce qui rend complexe I’extraction des routes. En plus, tous les objets n’ont
pas la méme dimension. Certains sont mieux apprécié€s a une résolution qu’a une autre. D’ou
I’emploi de I’approche multirésolution (AMR) qui permet de réduire le bruit et 1’observation

des objets sous différents niveaux de vue.

Baumgartner et al. (1999) combinent deux méthodes, I’AMR et I’information contextuelle.

IIs segmentent 1’'image originale pour distinguer les zones selon leur contexte global. Deux
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niveaux de résolution sont employés, I’une basse et 1’autre fine. La basse résolution pour I’ex-
traction des lignes et la fine pour I’extraction des bords de la route. Les résultats sont fusionnés
pour avoir des segments de grande longueur. Ils obtiennent de bons résultats dans le milieu
rural. Les autres milieux nécessitent beaucoup plus d’informations contextuelles pour obtenir

de bons résultats.

Couloigner & Ranchin (2000) et Péteri & Ranchin (2004) ont poursuivi dans le méme sens.
IIs ont combiné la transformée en ondelettes a trous comme approche multirésolution pour
I’extraction des routes dans une image a tres haute résolution spatiale dans un milieu urbain.
Cette transformée en ondelettes dyadique rapide s’implémente par des bancs de filtres. Ils
utilisent la résolution grossiere pour extraire la topologie du réseau routier et la résolution
fine pour extraire des bords paralleles. Avec les données cartographiques et 1’algorithme de
contours actifs (doubleSnakes), ils arrivent a extraire les contours paralleles et méme les zones

problématiques (les carrefours et les courbures).

Heipke et al. (1995) utilisent deux résolutions pour 1’approche multirésolution. La résolution
grossiere sert d’extraction pour les lignes centrales. Sur ’image de résolution fine, les contours
sont détectés par I’opérateur de Deriche (1987). Seuls les pixels plus clairs que leur environ-
nement immédiat sont pris en compte. Ils appliquent une stratégie pour combiner les résultats

des deux détections pour obtenir de meilleurs résultats.

Laptev et al. (2000) proposent d’extraire 1’axe central a la faible résolution afin de les initialiser
a la haute résolution par 1’algorithme des contours actifs. Avec I’'information de la largeur, ils
ont pu réduire considérablement les fausses alarmes. Les jonctions entre les segments de routes
sont faites par des post-traitements. Ils obtiennent de bons résultats dans le milieu rural. Par

contre, leur méthode présente des limites lorsqu’il y a présence d’occlusions.

Contours actifs ou Snakes

Les méthodes dites contours actifs permettent de trouver des contours qui correspondent a une

position d’équilibre d’une courbe continue munie d’une énergie interne (tension et torsion), le
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tout sous I'effet d’un champ de forces extérieures (champs des contours, champs des radio-
métries, etc.). Au départ, les points de depart et les points d’arrivée sont donnés et fixes. Les
forces d’énergie dérivées de I’image sont appliquées progressivement aux différents points afin
d’ajuster les points du contour situés sur les bordures du segments de route jusqu’au centre. Les
points de contours sur le bord de la route exigent que nous soyons dans une route surfacique
et non une route linéaire. Le contour évolue selon un algorithme de minimisation d’énergie
favorisant une faible courbure et un fort gradient au niveau du contour. Un des désavantages
des contours actifs classiques est que le contour final est fonction de I’initialisation du contour,

choisi proche de I’objet a détecter.

Neuenschwander et al. (1997) ont présenté une nouvelle stratégie d’optimisation avec les
contours actifs appelée Double Snakes en anglais. Péteri & Ranchin (2004) appliquent la mé-
thode de contours actifs pour extraire les deux bords paralleles de la route d’une image a tres
haute résolution spatiale (Quickbird) et non la route en tant que surface. Ils modélisent la route
comme €tant un graphe dont les sommets représentent les carrefours et les arcs des polylignes.
Dans un premier temps, les auteurs font usage de la technique de multirésolution associée a
I’algorithme a trous pour réduire les bruits d’occlusions et des artefacts des images. Ensuite,
ils considerent la route comme deux contours actifs ouverts aux résolutions fines. Pour y arriver,
I’algorithme possede des contraintes d’évolution des contours afin de garantir le parallélisme
des bords assortis d’une condition sur la distance entre les deux bords. L’évaluation quantitative

effectuée renseigne sur la bonne précision de I’extraction.
Angle spectral

Christophe & Inglada (2007) proposent une nouvelle approche d’extraction de routes basée sur
la technique de I’angle spectral a partir d’une image couleur respectivement dans des zones ru-
rales et urbaines. La couleur apporte plus d’informations sur une zone et permet une meilleure
discrimination entre les objets a I’étude. Le nombre de bandes doit étre supérieur ou égal a 2.
Le principe de 1’angle spectral est basé sur un pixel de référence et un pixel a évaluer (Figure

3.11). Plus I’angle formé entre le pixel de référence et le pixel courant est faible, plus la simi-
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larité est forte entre eux, ce qui se traduit par une teinte plus foncée sur ’'image des distances
produites. Un filtre gradient est appliqué pour caractériser chaque pixel route par une intensité
et une direction. Ensuite, un seuil est appliqué sur I'image de distances afin d’isoler les pixels
route des pixels non-route. Les auteurs utilisent les contraintes du module du gradient pour les

lignes et un module de courbure élaborée dans I’article de Lacroix & Acheroy (1998).

Figure 3.11 Principe de I’angle spectral

Les auteurs ont appliqué une propriété physique qui veut que la direction du gradient soit oppo-
sée a chaque bord de la route et le produit scalaire le plus élevé parmi les vecteurs opposés des
8 voisins permet de déterminer la direction de la route et les gradients non maximaux sont éli-
minés dans la direction de la route. Ainsi, les structures correspondant aux segments de routes
sont détectées. Pour la simplification des segments de routes présentant un angle aigu, d’une
part, et, d’autre part, la jonction des segments de routes discontinues, les auteurs utilisent des
contraintes géométriques sur la distance entre deux segments proches et I’adoucissement de
la courbure entre deux segments de routes. Ce qui permet d’éliminer des structures linéaires
irrégulieres et le prolongement des segments en présence d’occlusion. L’avantage de cette tech-
nique est qu’elle soit opérationnelle sur les images couleurs et également en zone urbaine ou
la similarité entre les routes et leur environnement est élevée. Les résultats sont satisfaisants
méme si la technique reste sensible aux bruits et n’extrait pas bien les courbures. Les résul-

tats peuvent servir d’initialisation a d’autres algorithmes plus complexes ou étre peaufinés par
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un opérateur humain. Un probleme particulier est le choix du pixel de référence qui peut étre

moins représentatif et donc, donner des résultats médiocres.

3.5.2 Filtres évolutifs

Filtre de Kalman étendu

L’algorithme du filtre de Kalman est une application récurrente de la méthode des moindres
carrés. Le principe est de corriger la trajectoire du modele en combinant les observations avec
I’information fournie par le modele de facon a minimiser I’erreur entre les mesures réelles et
les mesures prédites. Dans le cas ol les équations décrivant un systéme sont linéaires et que les
erreurs du systeéme peuvent étre modélisées par un bruit blanc gaussien, le filtre optimal sera un
filtre de Kalman classique. Dans le cas ou les équations sont non-linéaires, on utilisera un filtre
de Kalman étendu. La technique de la jacobienne est utilisée pour la linéarisation locale des
équations non-linéraires. Son déterminant joue un réle important dans la résolution d’équations
non-linéaires. Elle rend possible la dérivation locale d’une fonction non-linéaire pour estimer
les valeurs des parametres de la transformation jacobienne. Dans le cas du filtre de Kalman

étendu, la convergence n’est pas garantie comme pour le cas du filtre de Kalman classique.

Avec une procédure d’obtention de mesures qui est détachée de 1’état réel de prédiction du filtre
(les valeurs aberrantes), Movaghati et al. (2008) utilisent une méthode de non linéarité basée
sur la technique Unscented Kalman Filter en anglais ou une transformée de Kalman inodore
(Julier & Uhlmann (1997), Julier et al. (2000), Julier & Uhlmann (2004)). Movaghati et al.
(2008) proposent un regroupement dynamique des profils de la route lors du déplacement du
filtre le long de celle-ci pour s’affranchir des mesures de prédictions erronées. En somme, les
auteurs proposent une approche afin que les mesures des données soient indépendantes de la

mesure de prédiction autant que possible.

L approche de Julier & Uhlmann (2004) présentent de meilleurs résultats pour le suivi d’un
modele dans les différentes conditions de non linéarité. Contrairement a certains auteurs tels

que Vosselman G. (1995) qui ont eu des mesures a chaque étape en fonction de la prédiction du
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filtre de Kalman, leur approche a créé une rétroaction dans le processus provoquant ainsi une
réduction de I’efficacité de I’algorithme et I’instabilité dans certains cas critiques. Pour 1’ob-
tention de la mesure de 1’étape k de 1’algorithme, les auteurs se privent des données produites
en cette étape de la prédiction comme dans les étapes précédentes. Par contre, les auteurs défi-
nissent une zone de recherche pour identifier plusieurs meilleurs candidats pour la mesure du
vecteur. Les parametres initiaux sont les coordonnées d’un point de 1’axe central, la direction

de route et I’estimation de la largeur en ce point.
Filtre particulaire

Les filtres particulaires (FP) ou les méthodes de Monte-Carlo séquentielle sont des techniques
non paramétriques d’estimation de modeles fondés sur la simulation pour approximer des dis-
tributions a posteriori (vecteur d’état et matrice de covariance associée) presque sans aucune
restriction sur les données du modele. Ces distributions a posteriori sont donc estimées en fonc-
tion d’un ensemble d’échantillons (les points du nuage prédit, appelés particules). A chaque
point du nuage est associée une mesure prédite dont on calcule également la moyenne. Les
FP sont des alternatives au filtre de Kalman étendu avec 1’avantage qu’avec un grand nombre
d’échantillons, ils peuvent approximer I’estimation Bayésien optimal. Ils sont plus précis que

le FKE.

Perez et al. (2001) proposent d’appliquer cette approche a 1’extraction de routes a partir des
images aériennes. Cette flexibilité de 1’approche du filtrage particulaire permet d’incorporer
des données supplémentaires dans le modele a priori telles que la régularité des contours, la
largeur variable et les carrefours. Méme avec un brusque changement d’orientation, les auteurs
affirment que le suivi des deux bords de la route se fait avec précision dans les images aériennes.

Par contre, les routes en forme de cul-de-sac sont automatiquement scindées en deux parties.
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3.5.3 C(lassification : SVM et Apprentissage profond

Classificateurs SVM, OCSVM et descripteurs LBP

Les Séparateurs a Vaste Marge (SVM) sont des algorithmes d’apprentissage basés sur une
méthode de séparation binaire, ¢’est-a-dire la prévision d’une variable qualitative binaire (clas-
sification) et ensuite généralisée a la prévision d’une variable quantitative (régression). L’ ob-
jectif d’un apprentissage automatique est de parvenir a classer correctement les échantillons
d’une partie d’un ensemble de données grace a la connaissance apprise de 1’autre partie des
échantillons. La question fondamentale est plutdt de savoir comment calculer les parametres
de la fonction séparatrice de facon a séparer au mieux les deux classes d’échantillons (avec
des nouvelles données a venir ou inconnues) ou comment trouver une fonction séparatrice qui
se comporte le mieux par rapport a un ensemble de données d’apprentissage. Cette notion sera
mieux élaborée dans les parties subséquentes. Le succes de ces algorithmes d’apprentissage est
justifié par de solides bases théoriques qui la gouvernent. Les SVMs (le pluriel est utilisé pour
désigner les différentes variantes du SVM) font partie de la famille des approches discrimina-
tives ou I’on cherche a optimiser des frontieres de décision pour séparer au mieux les classes.
La décision est prise en se basant sur la position des données par rapport aux frontieres. On peut
dire que les méthodes a vecteurs de support a vastes marges sont des machines particulieres qui
sont promptes a déterminer un hyperplan optimal séparant correctement les données correlées
ou liées dans un plan. Un hyperplan sépare de part et d’autre les classes et les non-classes. Il est
évident qu’il existe une multitude d’hyperplans valides, mais la particularité remarquable des
SVMs est le fait de maximiser cette marge (Figure 3.12). Cela signifie une confiance maximale
tout en minimisant le taux d’erreur de classification. Le probleme est de trouver un moyen
permettant la construction d’une fonction de décision associant a chaque échantillon sa classe.
Les vecteurs caractéristiques qui servent a définir cet hyperplan sont appelés vecteurs supports
dans le sens ou ils supportent I’hyperplan de discrimination, d’ou le nom de Support Vector

Machines donné a ce classificateur.
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Maximisation
a A de la marge

(a) (b)

Figure 3.12 Hyperplan séparant les données en deux classes :
(a) hyperplan avec une infinité de solutions possibles.
(b) hyperplan avec marge optimale entre les données ou les
points rouges sont des vecteurs supports

En théorie, les SVMs ont été concus pour la classification binaire. Cependant, une extension
a été faite pour la classification a plusieurs classes. Un probleme multiclasses peut étre dé-
composé en plusieurs problemes de deux classes. Pour les classificateurs binaires, un vote a
majorité est requis pour dériver la classe gagnante. Plusieurs stratégies ont été développées
indépendamment des applications : (1) «un-contre-tous» et (2) «un-contre-un». La premicre
stratégie consiste a entrainer une classification par classe ou 1’on pourra distinguer cette classe-
ci des autres. Par contre, la deuxieme consiste a entrainer des classificateurs permettant de
distinguer une classe d’une autre et combinant leurs sorties en fonction d’une stratégie de vote
majoritaire. Certaines applications nécessitent 1’identification des données anormales par rap-
port a un groupe d’observations d’intérét. Pour la résolution de ce probléme, une extension des
SVMs, one class SVM (OCSVM) est proposée pour sa capacité a rejeter les valeurs aberrantes
de classification. Pour chaque classe, on cherchera a définir une frontiere fermée autour de
la classe cible de telle sorte que le domaine correspondant inclut les échantillons de la classe
d’intérét, autant que possible, et ce, tout en minimisant le risque d’acceptation des valeurs

aberrantes et les échantillons d’autres classes.
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L’approche OCSVM est utilisée par Zheng et al. (2006) pour la segmentation automatique des
routes a partir des images THRS Ikonos. Les caractéristiques spectrales possédant des mesures
similaires aux pixels routes est posé comme hypothese par les auteurs. La segmentation des
zones de routes a ét€ produite manuellement via la bibliotheque de Geomatica. Ensuite un
masque de la route est segmenté manuellement. Les artéfacts présents sur les routes rendent
I’extraction difficile. La réflectance aux capteurs est beaucoup plus brillante si le revétement
de la route est en béton et sombre si la route est couverte d’enrobés. Sans information sur les
données d’apprentissage, le OCSVM construit une fonction de décision qui assigne 1’étiquette
+1 a une région avec un maximum de points a la classe cible et le reste des points assignés a
I’étiquette —1. Les auteurs segmentent toute I’image en deux catégories distinctes : routes et
non-routes. Avec la similarité de I’information spectrale des artéfacts et la route, ils choisissent
les points parmi les pixels routes et les autres pixels non routes pour les regrouper dans la
classe autre. Par I’évaluation quantitative avec 1’index de similarité et de sensibilité relative,
les auteurs ont montré que les résultats de 1’approche OCSVM employée priment sur ceux du

classifieur SVM.

Cruz et al. (2013) proposent une détection de béton et d’enrobés a partir des images de tres
haute résolution spatiale en utilisant une cascade de classificateurs avec les LBP-Local Binary
Pattern (Figure 3.13). Ils utilisent une approche multiblocs du LBP qu’ils appellent MB-LBP.
Cette variante du LBP fait une opération sur un bloc de pixels au lieu d’un seul pixel. Ils uti-
lisent la moyenne des pixels avec une fenétre 3x3 qui lui confere une rapidité suivie d’une pré-
cision. L’algorithme arbre de décision est utilis€ comme algorithme «faible» dans 1’approche
AdaBoost employée. Chaque classificateur faible est utilisé a la suite de 1’autre séquentielle-
ment jusqu’a I’obtention de 1’algorithme «fort». L’ apprentissage est effectué par un algorithme

de Boosting (Gentle AdaBoost) a partir des images de Google Maps.

Classificateur AdaBoost et descripteurs LBP

Cette approche de classification repose sur le principe de la sélection itérative de classifica-

teurs «faibles» en fonction d’une distribution des échantillons d’apprentissage. En fonction



103

de la différence avec le classificateur courant, chaque classificateur se voit attribuer un poids
(une pondération). On procede a une combinaison de classificateurs afin d’améliorer la per-
formance du systeme. En somme, les approches Boosting forment des classificateurs «forts»
par la combinaison linéaire de classificateurs «faibles». Ces techniques citées constituent des
classificateurs binaires. Pour la classification des données appartenant a C classes, I’on procede

de différentes stratégies : (1) «un-contre-tous» et (2) «un-contre-un».
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Figure 3.13  Principe du calcul des motifs locaux binaires-LBP



104

Cord & Chambon (2012) se focalisent sur la détection des routes fissurées sur la base d’ima-
gettes et les classifient en deux catégories : fissurées et non fissurées. La base de données
d’imagettes (512 x 512) est constituée de plus de 1000 images de différentes textures classées
en 10 catégories : écorce (13 images), brique (9 images), tissu (20 images), fleurs (8 images),
nourriture (10 images), métal (6 images), peintures (13 images), sable (7 images), terrain (11
images), eau (8 images). Pour la validation de leur approche, les auteurs s’appuient sur une ap-
plication de Xie & Mirmehdi (2007) avec une base de données texturales populaires. Selon les
auteurs, cette diversité texturale vise a démontrer que leur approche pourrait étre utilisée dans
un grand nombre de problémes concernant la reconnaissance d’anomalies texturales. Leur ap-
proche est principalement basée sur les propriétés texturales et 1’apprentissage automatique
(AdaBoost et validation croisée). Les auteurs calculent un large bassin de descripteurs de tex-

ture et les convertissent en vecteurs.

e trois différents types de descripteurs morphologiques utilisés : (1) érosion, dilatation,
ouverture-fermeture (2) trois éléments structurants (ligne horizontale, ligne verticale,

carré) (3) quatre différentes tailles ([0-15], [7-11], [7-15], [11-15]);

e les descripteurs de la transformée de Fourier pour rehausser les fréquences spatiales :

moyenne logarithmique et moyenne de 1’amplitude de la transformée de Fourier ;
e les filtres orientés.

Cord & Chambon (2012) misent beaucoup sur la validation croisée pour augmenter la robus-
tesse de leur méthode en partitionnant la base d’apprentissage en 10 sous-bases d’apprentissage
avec 10 répétitions. Et ensuite, la moyenne des erreurs de classifications de ces 10 sous-groupes
de validation est calculée. La classification des différentes classes a été faite avec 1’approche
AdaBoost qui est une méthode d’apprentissage basée sur la sélection de classificateurs « faibles
» pour construire des plus « forts ». Les classificateurs «faibles» renvoient un score de classi-
fication pour chacune des images. On sélectionne les classificateurs qui attribuent un meilleur
score aux exemples positifs. L'évaluation quantitative montrent que leurs résultats sont pro-

metteurs.
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Pour la construction d’un modele compréhensif de la route et une utilisation optimale de carac-
téristiques des routes urbaines, Wang et al. (2006) proposent une approche basée sur I’appren-
tissage automatique. Ils commencent par 1’extraction des caractéristiques de la route avec le
taux de lignes brillantes sur la surface de la route, la consistance de la direction des marques de
la route et les LBP-Local Binary Pattern qu’ils incluent dans les données d’entrée. Et ensuite,
ils emploient I’algorithme AdaBoost pour entrainer les classificateurs et la sélection des carac-
téristiques distinctes. Les routes ont été détectées grace au glissement de la fenétre de recherche
et par la combinaison de la connectivité des segments de routes. La réalisation de la base de
données est axée sur des imagettes et les contours issus des données de routes. La transformée
de Hough est appliquée sur ces imagettes et en deuxieme lieu, un seuil est appliqué sur les
contours issus des dites imagettes. Pour la sélection et I’extraction des caractéristiques, les au-
teurs émettent des hypotheses sur le modele des marquages de routes. Ces marquages couvrent
uniquement la surface de la route, d’une part, et, d’autre part, ils sont brillants et paralleles.
Ils proposent trois caractéristiques robustes face a la luminance et aux occlusions : (1) le ratio
de couverture, (2) la cohérence des directions des marquages de la route et les motifs binaires
locaux-LBP pour la texture. Les motifs binaires locaux en anglais Local Binary Pattern-LBP
sont des descripteurs ou I’on compare ’intensité de chaque pixel du centre de la fenétre nxn
avec les valeurs des niveaux de gris (NG) de ses voisins, dans le sens anti-horaire. Si la va-
leur de sortie de ce calcul est négatif, on lui attribue la note O sinon 1. Le résultat des codes
binaires de ’image sont concaténés en histogrammes qui seront utilisés comme descripteur
de texture. L’algorithme AdaBoost est utilisé pour la sélection et I’extraction des caractéris-
tiques pertinentes, d’une part, et, d’autre part, pour la classification de I’'image QuickBird (0,6
m de résolution spatiale). Ils introduisent 1’idée de pyramide dans le processus d’apprentissage
pour améliorer la performance du systeéme. Sur la premiere couche, un simple classificateur est
appliqué avec moins de descripteurs pour ainsi obtenir un taux élevé de détection et avec les

couches subséquentes, plus de descripteurs et un grand niveau de complexité.
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Réseaux de neurones convolutifs

L’ apprentissage profond (Deep Learning en anglais) est un ensemble de méthodes d’apprentis-
sage automatique ou encore une architecture de multiples traitements non linéaires pour I’ex-
traction de caractéristiques par étapes ou chacune des étapes est constituée de trois couches :
(1) couche de convolution (2) couche de non linéarité (3) couche de mise en commun. Chaque
couche prend en entrée la sortie de la précédente. Les algorithmes, qu’ils soient supervisé€s ou
non supervisés, font évoluer les parametres de faible niveau a un haut niveau pour améliorer
les résultats attendus. Une illustration d’une architecture d’apprentissage profond a été utilisée

par Wang et al. (2015b) pour extraire les routes a partir des images satellitaires (Figure 3.14)

Mnih & Hinton (2010) appliquent I’apprentissage profond pour apprendre a détecter les routes
avec un étiquetage expert des données. Ils veulent résoudre le probleme relatif aux données
images, car les cartes routieres sont en format vectoriel avec seulement des informations sur
I’axe central de la route et aucune information sur la largeur. Leur approche pourra servir a
évaluer les approches précédentes d’autres auteurs dans I’extraction des routes. Les auteurs
ont aussi proposé de résoudre le probleme de données partielles versus la totalité de I’image
comme données d’apprentissage. Pour ce faire, ils proposent une nouvelle approche d’appren-
tissage a large échelle : (1) génération des étiquettes synthétiques route/non-route, (2) plusieurs
caractéristiques et un grand nombre de prédictions de marquages sont entrainées par un réseau
de neurones, (3) un post-traitement pour améliorer les prédictions du réseau de neurones. Les
auteurs commencent le processus par un faible apprentissage des données utilisées, car les vé-
rités terrains pour 1’apprentissage et la validation ont été obtenues manuellement & partir des
images aériennes urbaines comme route et non-route. Les données d’apprentissage sont décou-
pées en N cartes avec un quadrillage d’images. Deux types de zones d’études urbaines ont été
explorés. L’obtention du masque de 1’image satellitaire se fait a partir de la numérisation de la
carte routiere. Ensuite, ce masque servira pour définir la vérité terrain. Les caractéristiques ont
été extraites dans un petit espace. Ensuite, la prédiction de chaque pixel est faite indépendam-
ment, sans tenir compte de dépendance entre les étiquettes de pixels route et pixels non-route.

Mnih & Hinton (2010) utilisent des étiquettes synthétiques générées a partir de la carte vec-
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torielle et une classification supervisée avec des algorithmes de réseaux de neurones pour son

initialisation. L’analyse des résultats montre une bonne performance de leur approche.
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Figure 3.14 Une architecture d’apprentissage profond utilisée pour I’extraction des
routes a partir des images [Wang et al. (2015b) ]

Evolution : Extraction de route au Deep learning

Lu & Weng (2025) proposent une revue de littérature consacrée a 1’extraction routiere a partir
d’images de télédétection, principalement optiques a haute résolution, avec un intérét pour
des applications allant de 1’'urbanisme a la réponse aux catastrophes. Leur protocole repose
sur une revue systématique de 206 articles publiés entre 2017 et 2024, structurée selon trois
dimensions : les données, les méthodes et les applications. Ils montrent que le domaine évolue
d’approches raster vers des approches vectorielles, d’études locales vers des études globales,

et d’une simple segmentation vers des usages plus appliqués.
Pix2pix optimisé et segmentation FusionLinkNet

Lu et al. (2024) ciblent I’extraction de routes a partir d’images optiques de télédétection a haute
résolution, dans des contextes liés a la ville intelligente, a I’'urbanisme, au trafic et a I’environ-
nement. Leur protocole est organisé en deux étapes : ils utilisent d’abord un pix2pix optimisé
pour transformer 1’image d’entrée en une image de type “carte”, censée mieux faire ressortir

les routes et réduire 1’effet des occlusions ; ensuite, ils appliquent un modele FusionLinkNet
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combinant DenseNet, ResNet et LinkNet pour la segmentation finale. Ils valident leur méthode

sur les jeux de données DeepGlobe et Massachusetts, avec un mloU supérieur a 80 %.

Le Tableau 3.8 donne un sommaire des méthodes d’extraction surfacique.

Tableau 3.8 Résumé des méthodes pour I’extraction surfacique

| Références Images | Type de milien [ Approches
Mnih & Hinton (2010) Images satellites Urbain Apprentissage profond
Donnée synthétique Réseau Neurones
Carte vectorielle
Péteri & Ranchin (2004) Panchromatique Rural Snakes + AMR
THRS Ondelettes a trous
Zheng et al. (2006) Images aériennes Urbain OCSVM
Index Similarité
Index Ssensibilité
Christophe & Inglada (2007) | Quickbird/Radar Urbain/Rural Angle spectral
THRS Informat. géométrique
Wang et al. (2006) Quickbird Urbain AdaBoost
LBP
Cord & Chambon (2012) Image aérienne Urbain/Rural Orienté-Objet
Optique Fissures AdaBoost
Cross-Validation
Filtres Orientés
Morphologie
Cruz et al. (2013) Google Maps Urbain/Rural Orienté-Objet
Béton/Enrobés Mb-LBP
AdaBoost
Lu & Weng (2025) Images Optiques Zones sinistrées | Revue structurée
+ images aériennes | Urbaine Meéthodes appliquée
sur 206 artciles
Lu et al. (2024) Images Optiques Ville intelligente | pix2pix
THRS Urbanisée FusionLinkNet
DenseNet, ResNet, LinkNet
Sun et al. (2022) Image radar Urbaine ATP-ROAD
Signature angulaire + texture
fenétres glissantes
Liu et al. (2024) Images Optiques Urbain Patch-CNN, GAN
THRS Encoder-Decoder
Transformer
Sharma et al. (2024) Images Optiques Urbain Revue critique
aériennes Navigation sur 44 articles
THRS Trafic
Mo et al. (2024) Images Optiques Urbaine Revue Organisée
THRS Suburbaine Semi-supervisée

pré-post-traitement
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Leur stratégie est intéressante parce qu’elle traite explicitement le probleme des occlusions
avant la segmentation proprement dite, ce qui constitue une facon originale de renforcer la
visibilité des routes. Toutefois, leurs propres résultats laissent entendre que des difficultés sub-
sistent des que la scéne devient complexe, notamment en matiere de connectivité du réseau
extrait et de stabilité du modele, ce qui montre que I’amélioration du prétraitement ne résout

pas a elle seule toutes les ambiguités de 1’extraction routiere.

Signature angulaire de texture et points d’intérét (POls)

Sun et al. (2022) s’intéressent a I’extraction du réseau routier a partir d’images radar SAR
(Gaofen-3) dans un contexte urbain, sur trois zones de Shanghai. Leur protocole repose sur une
méthode semi-automatique appelée ATP-ROAD, qui combine, dans des fenétres glissantes, des
indices de texture, une signature angulaire et des POIs comme information auxiliaire pour gui-
der la direction initiale des routes. Ils rapportent des précisions de 89,57 %, 96,88 % et 92,65 %
selon les trois zones étudiées. Leur étude est particulicrement intéressante parce qu’ils montrent
qu’en contexte radar, 1’extraction routiere bénéficie fortement de la fusion entre information
image et données auxiliaires géographiques. Néanmoins, le caractere semi-automatique de la
méthode et sa dépendance aux POIs limitent en partie sa comparabilité avec les approches pro-
fondes enticrement automatiques. En outre, la méthode risque d’étre moins généralisable dans

des contextes ou les données auxiliaires sont absentes, incompletes ou de qualité variable.

Apprentissage profond et extensions

Liu et al. (2024) proposent une revue systématique des méthodes d’extraction routiere par ap-
prentissage profond a partir d’images optiques de télédétection a haute résolution, avec des ap-
plications en urbanisme, trafic, secours et environnement. Leur protocole consiste a classer les
méthodes selon le type d’annotation et le mode d’apprentissage : pleinement supervisé, semi-
supervisé et non supervisé, avec des sous-familles comme Patch-CNN, Encoder—Decoder,
GAN, Graph, Transformer et Mamba. Ils recensent également les métriques d’évaluation et

les principaux jeux de données utilisés dans le domaine.
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Leur principal apport est d’offrir un cadre taxonomique clair. Toutefois, leur analyse reste sur-
tout descriptive et méthodologique ; elle apporte moins d’éléments sur la maniere dont ces
approches se comportent dans des contextes non idéaux, notamment lorsqu’il s’agit de passer
des benchmarks classiques a des scenes plus hétérogenes ou plus proches des usages opéra-

tionnels.

Deep learning

Sharma et al. (2024) proposent une analyse critique de 1’extraction des réseaux routiers a partir
d’images satellitaires et aériennes, principalement a haute résolution, dans des contextes va-
riés comme la navigation, I’'urbanisme, le trafic, la surveillance et la gestion des catastrophes.
Leur protocole suit une logique de revue de type PRISMA : a partir de 1198 publications, ils
en retiennent 44 pour 1’analyse finale. Ils insistent particulierement sur les structures de ré-
seau routier, les caractéristiques des routes, les jeux de données et les lacunes persistantes de
la littérature. Leur article n’apporte pas une nouvelle méthode d’extraction, mais il met utile-
ment en évidence que les difficultés du domaine ne sont pas uniquement algorithmiques. Ils
montrent que les problémes tiennent aussi a la qualité et a I’actualisation des jeux de données,
a la complexité structurelle des routes, aux occlusions et aux besoins spécifiques des applica-
tions de secours. Leur lecture critique est donc précieuse pour rappeler que 1’amélioration des

performances dépend autant de la donnée que du modele.

Deep learning avec les données majeures utilisées par la communauté de chercheurs

Mo et al. (2024) proposent une revue consacrée aux algorithmes de deep learning pour 1’extrac-
tion de routes a partir d’images optiques de télédétection a haute résolution, dans des contextes
urbains, suburbains, montagneux et dans des applications telles que la cartographie et la ges-
tion des catastrophes. Leur protocole consiste a organiser les travaux selon trois cadres : pleine-
ment supervisé, semi-supervisé et faiblement supervisé, tout en recensant les jeux de données
majeures comme Massachusetts, DeepGlobe, SpaceNet et RoadTracer. Ils rappellent égale-
ment I’importance des étapes de prétraitement et de post-traitement dans les chaines compléetes

d’extraction. Leur apport principal est de fournir une vue structurée et opérationnelle des fa-
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milles de modeles actuellement dominantes. Toutefois, leur synthese reste surtout centrée sur
I’extraction binaire route / non-route, ce qui en limite la portée pour les problématiques plus
spécifiques de dommages routiers ou d’évaluation post-catastrophe. Leur revue est donc tres
utile comme socle méthodologique général, mais elle doit étre complétée par des travaux plus

ciblés sur I’analyse des dégradations et la quantification des dommages.

3.6 Etat de ’art sur la détection des routes endommagées et des dégats

Dans la littérature, peu d’articles traitent de 1’extraction de routes lors de crises majeures. Néan-
moins, certains auteurs abordent la problématique avec des approches différentes pour trouver
une solution a la problématique de 1’évaluation et de I’extraction des routes endommagées dans
un contexte de crise majeure. La cartographie automatisée des dégats sur les routes est basée
sur plusieurs approches selon les méthodes de classifications associées : approche pixellique,

spatio-spectrale ou orientée-objet.

3.6.1 Classification des routes endommagées

Classifacteur OCSVM

Li et al. (2011) utilisent une cartographie routiere avant la catastrophe pour obtenir une image
des régions routieres (des zones tampons). Ensuite, ils utilisent deux images avant et une image
apres la crise pour la segmentation et la classification pour la détection des dommages sur les
routes. Les auteurs prennent les débris comme les classes d’intéréts (positive) pour la classifi-
cation avec OCSVM et les autres classes comme négatives. Pour cela, ils émettent des hypo-
theses sur la forte présence des débris provenant des batiments adjacents détruits qui occultent
partiellement les routes. Il y a un risque de forte similarité entre les signatures spectrales des
batiments intacts et les signatures spectrales les débris provenant de ces batiments. Pour éviter
cette confusion spectrale, les auteurs prennent des débris issus uniquement a partir des images
des régions des routes. Ce qui leur donne 1’idée d’incorporer une mesure de texture pour ré-

duire la confusion spectrale entre les routes et les débris. Pour 1’application de la classification
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orientée-objet, les auteurs utilisent les informations de la segmentation hiérarchisée a plusieurs
niveaux et des mesures de texture. En lieu et place d’utiliser les mesures traditionnelles de
texture, ils emploient un variogramme qu’ils appliquent sur plusieurs bandes et évitent une sé-
lection par bandes. En plus, le variogramme présente un avantage d’auto-corrélation spatiale
parmi plusieurs bandes et fournit des informations spatiales considérables pour une meilleure
discrimination. La texture multivariée a été mesurée a I’aide du variogramme multivarié en
utilisant la matrice identité (Euclidienne). Les échantillons variogramme multivariés sont esti-
més par la moyenne du carré de la distance multivariée. Pour améliorer le degré de détection
des routes endommagées (Figure 3.15a ), les auteurs appliquent une méthode de segmenta-
tion hiérarchique a plusieurs niveaux pour générer une image objet qui sera utilisée dans la

classification orientée-objet :

(1) extraction du gradient multispectral ou I’image définie par une morphologie mathématique
est la différence entre I’image de dilatation et I’'image d’érosion, (2) méthode de transformation
du bassin versant ou I’image de niveau de gris est considérée comme un modele numérique
d’élévation avec la valeur de chaque pixel pris comme un élément local de hauteur, (3) contour
dynamique du bassin versant qui est axé sur un critere ou la mesure des niveaux de gris est
la différence des pics sur les lignes du bassin versant (Figure 3.15b). Avant de procéder au
raffinement de 1’extraction par 1’information contextuelle des batiments détruits avoisinants, Li
et al. (2011) utilisent des parametres adéquats pour la classification des routes dégradées par
le modele OCSVM . Les résultats obtenus sont fort intéressants et prometteurs sur des images
panchromatiques (résolution spatiale 2,4m et 2,0m) et multispectrales (résolution spatiale 0,5m

et 0,6m ) respectivement pour les capteurs QuickBird et WorldView.
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a) Segmentation multiniveau hiérarchique b) Identification des zones de dommages
(Extraction gradient + transformée bassin aux environs des routes
versant classique et contour dynamique )

Figure 3.15 Résultats de la segmentation et de I’identification des dommages sur
I’image du séisme d’Haiti [Li et al. (2011)]

Segmentation-AMR-SIG-Orientée-objet

Dans I’article de Wang et al. (2011), les vecteurs routes obtenus par un SIG (Systeme d’Infor-
mation Géographique) de I’image avant crise sont mis en correspondance avec I’image post-
crise 2 THRS. Ensuite, ils emploient une approche orientée-objet basée sur la segmentation
multiéchelle conjointement avec des informations texturales, spectrales, géométriques et auxi-
liaires telles que les vecteurs routes des SIG pour la détection des routes endommagées. Les
Figures 3.16a et 3.16b montrent une comparaison entre les différentes caractéristiques utilisées
pour la détection des routes endommagées. Et finalement, les auteurs superposent les vecteurs
routes de I’image avant crise et les routes extraites pour une mise en correspondance afin d’ob-
tenir les routes dégradées. Les auteurs s’assurent que la fusion d’informations hétérogenes soit
en deca de la valeur du seuil imposé. Les vecteurs propres de chacune des bandes sont calcu-
lées avec la combinaison des caractéristiques spectrales et géométriques tout en tenant compte
des poids respectifs de chaque bande spectrale. Le poids de chacune des bandes spectrales est

ainsi calculé de facon récursive pour obtenir une image objet d’hétérogénéité incluant 1’hétéro-
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généité spectrale et ’hétérogénéité de forme. Cette méthode a été évaluée qualitativement sur

des images QuickBirb (résolution spatiale 0,6 m) avec des résultats encourageants.
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a) Détection des routes endommagées par b) Détection des routes endommagées par
I’algorithme OC-SVM avec I’information I’algorithme OC-SVM avec I’information
spectrale spectrale + la texture

Figure 3.16 Résultats de la classification des routes endommagées par 1’algorithme
OC-SVM [Li et al. (2011)]

Orientée-objet

Wang et al. (2011) proposent une approche orientée-objet pour la détection des routes endom-
magées, combinée avec des caractéristiques de formes, géométriques et spectrales associées
aux vecteurs de route d’un systeme d’information géographique (SIG) sur une image Quick-
bird de 0,6 metre d’avant la catastrophe. En premier lieu, les auteurs procedent a une segmen-
tation multi-échelle pour obtenir I’image objet pour discriminer les objets a cause de la tres
forte homogénéité entre divers objets présents. Ils se servent d’une zone tampon des vecteurs
route-SIG et I’'image de route extraite pour éliminer les segments non-route. Ensuite, les ca-
ractéristiques texturales (entropie, écart-type, rapport de bande), caractéristiques géométriques
(indice de forme) et caractéristiques spectrales (moyenne spectrale) sont employées pour I’ex-

traction de la route. Ils procedent a un recalage entre I’image apres la catastrophe et les images
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de vecteurs routes avant le sinistre suivi d’un seuillage adapté. Pour terminer, ils émettent 1’hy-
pothese que les segments de route discontinus sont des dommages sur la route et sont identifiés
par la supperposition de I’image résultante de 1’extraction de routes et les vecteurs routes des

SIG ( Figure 3.17).

{a} The onginal image (b) Result of road extraction {c) Damaged road section

Figure 3.17 Illustration de I'identification visuelle respectivement de 1’image originale
(a) de I’extraction de routes (b) et des dommages sur les routes (c) [Wang et al. (2011)]

Tiede et al. (2011) abordent dans le méme sens que dans le cas précédent ou il est question
de recaler I'image des routes extraites et I’image des vecteurs de routes. Les images sont is-
sues du capteur GeoEye-1 (2 m et 0,5 m de résolution spatiale respectivement multispectrale
et panchromatique). Ils procedent a une comparaison de toutes les entités d’intérét classifiées
(végétation, ombre extraite, ombre portée de la végétation) avec leur correspondance dans cha-
cune des deux images. Finalement, ils produisent une carte indicative des dégats. La validation

est qualitative en utilisant comme référence une base de données (Haiti, 2010).

Huang et al. (2014) utilisent les informations contextuelles et topologiques dans un processus
de champs de Markov pour la détection de routes. Ils procedent en premier lieu par une analyse
de la segmentation basée objet (object-based image analysis-OBIA en anglais). Ensuite, ils
calculent les différentes caractéristiques de couleur, de texture et d’histogramme de gradient

(HOG) pour entrainer le modele de champs de Markov a partir de trois différentes régions
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d’images Quickbird (15 rurales, 15 périurbaines et 20 urbaines). La vérité terrain a été réalisée

manuellement via le logiciel ArcGis et les résultats obtenus sont concluants.

3.6.2 Evaluation et quantification des routes endommaggées

Logique floue et orientée-objet

Haghighattalab ef al. (2010) utilisent la segmentation, la classification et la logique floue pour
extraire et évaluer les routes endommagées 2 partir des images Quickbird pan-sharpened.*La
segmentation multirésolution est employée par les auteurs pour générer une image des ob-
jets par le biais du logiciel eCognition avec des jeux de criteres d’homogénéité optimisés
par les poids attribués aux formes et un critere de densité. Ils emploient le classificateur plus
proche voisin (PPV) pour détecter les dommages en utilisant les mesures classiques de texture
(contraste, corrélation, énergie, homogénéité). Cinq classes (routes, batiments détruits, arbres,
ombres et voitures) ont été discriminées sur la base des caractéristiques texturales a partir d’une
image apres la catastrophe. Les auteurs précisent que leur algorithme n’est pas nécessairement
un algorithme d’extraction de routes. Ils ont superposé les zones de routes (vecteurs routes)
sur I’image originale et ont obtenu un masque via une carte routiere (incluant les coordonnées,
I’information topologique et les attributs) sur I’image satellite. Pour la détection automatique
et I’évaluation des routes endommagées, les auteurs proposent une approche basée sur la lo-
gique floue. Apres avoir extrait les zones de routes a partir des images apres la catastrophe, ils
constatent que ces zones routieres ne sont pas composées uniquement d’objets endommagés
et non endommagés. La présence d’objets tels que I’ombre, les arbres et les voitures sont au-
tant de défis a relever lors de ce processus. La technique de la logique floue évaluera le degré
de dommages sur les routes avec comme parametres d’entrée le résultat de la classification et
comme variables de sortie, bloquée et non bloquée. Avec la boite a outils de la logique floue
de MATLAB, ils réussissent a faire cette évaluation. Les variables d’entrées du systeme de

logique floue (SLF) : (1) batiments détruits, (2) arbres (3), ombres, (4) routes, (5) voitures.

4. fusion d’une image panchromatique a haute résolution et d’une image multispectrale a plus basse résolution
pour créer une seule image couleur a haute résolution
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Pour la route, chaque parametre représente le ratio de la classe correspondante sur le total des
segments sur la route. Pour chaque classe, trois fonctions sont définies : faible, moyen, fort.
Deux fonctions sont définies pour la défuzzification : route bloquée et route non bloquée. Par
exemple avec une grande ombre sur la route, la route n’est pas bloquée, car cela prouve que

I’ombre portée provient de batiments non détruits (Figure 3.18).

Class Hierarchy
; - classes
D Cars
@ Damaged-Buiding

@ Roads
) Shadow

@ Trees

Figure 3.18 Résultats de la classification orientée-objet [Haghighattalab ez al. (2010)]

Dans le méme ordre d’idées, Samadzadegan & Zarrinpanjeh (2008) proposent une évaluation
des dommages orientée-objet a partir des vecteurs routes de I’image THRS avant et apres crise.
IIs définissent les propriétés de la route pour extraire les caractéristiques de routes (coordon-
nées spatiales, informations topologiques et les attributs) a partir d’une carte vectorielle. Ces
informations sont utilisées pour localiser les zones routieres sur I’image apres la catastrophe.
IIs éliminent toutes les occlusions (ombrage, végétation). Les objets endommagés et non en-

dommagés sont détectés au moyen des caractéristiques spectrales et texturales. Les auteurs se
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basent sur la segmentation orientée-objet et la logique floue pour déterminer les objets endom-
magés ou non endommagés. Les premiers résultats montrent une classification des objets : les
artéfacts, d’une part, et, d’autre part, les objets caractéris€s comme détruits ou non détruits.
En fonction des informations auxiliaires telle la largeur de route pour déterminer les zones
routieres, I’algorithme de bassin versant est appliqué pour la segmentation orientée-objet et un
rehaussement des contours est effectué avant la segmentation d’images. Ensuite I’analyse du
profil de la route est effectuée pour générer un critere pour localiser des zones sur le réseau
routier. Un systeme de logique floue prend en compte les formes et les dommages. Le profil
des zones routieres incluses dans ce systeme de logique floue permet de détecter les routes in-
tactes ou détruites completement a partir des images Quickbird fusionnées ou pan-sharpened

en anglais de THRS.
Quantification des dommages et SIG

Lors d’une catastrophe, les secours ont besoin de savoir le degré de destruction des infra-
structures. Li ef al. (2010a) établissent un systeme d’index pour I’évaluation de dommages
basée sur la longueur, la largeur et I’environnement de la route. Cette évaluation a pour don-
née d’entrée la différence entre les images post-crise et avant crise. La segmentation des zones
sinistrées est effectuée. A partir des zones sinistrées, ils calculent les caractéristiques spatiales
et géométriques de chacune des zones de dommage. Avec I’hypothese que les zones sinistrées
sont irrégulieres, les auteurs définissent le profil de la route respectivement avec la longueur,
la largeur et la direction perpendiculaire de la route pour calculer les indices d’évaluation de
dommages. Le modele d’évaluation de dommages est obtenu empiriquement pour apprécier le
degré de destruction sur les routes (niveau de dommages des blocs, niveau d’une seule route
et le niveau de la zone). Ils définissent quatre niveaux de dommages selon les différentes ca-
tégories, a différents moment ou différentes zones : (1) intact, (2) dommage fin, (3) dommage
modéré, (4) dommage critique en plus des cinqg index d’évaluation : (1) taux total des longueurs
endommagées, (2) taux total des régions endommagées, (3) moyenne des largeurs endomma-

gées, (4) nombre de blocs endommagés, (5) nombre complet de blocs détruits. Les criteres
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de dégradation des dommages sur les routes en fonction des différents degrés d’échelles sont

présentés au Tableau 3.9.

Tableau 3.9 Criteres de gravité des dommages sur les routes en fonction des différents
degrés d’échelles

Niveau de dommage | Tres Léger | Fin | Modéré | Critique
1. Taux total des longueurs détruites | <0,10 (0,10—0,30) | ([0,30—0,50) | >0,50
2. Taux total des régions détruites <0,06 (0,06 —0,21) | ([0,21—0,40) | > 0,40
3. Moyenne des largeurs détruites <0,20 (0,20—0,40) | ([0,40—0,60) | > 0,60
4. Nbre de blocs endommagés <10 (10—20) ([20—40) >40

5. Nbre complet de blocs détruits 0 0 ([1-3) >3

Classificateur SVM et descripteurs de texture

Pour obtenir les pixels candidats de la route dans cette étude, Rastiveis ef al. (2015) extraient
une couche de route a partir d’une carte vectorielle avant la crise. Pour améliorer 1’extraction
des caractéristiques et augmenter les performances de la classification SVM, ils procedent a un
rehaussement de la qualité de I’image WorldView a THRS et améliorent le recalage entre la
carte et 'image du séisme d’Haiti en 2010. Six parametres de textures (dissymétrie, variance,
entropie, homogénéité, moyenne, contraste) extraits via la matrice de co-occurrence et I’infor-
mation des bandes spectrales (bleu, vert, rouge) ont été nécessaires pour la classification afin
d’obtenir les six classes (chemin, batiment, ombre, arbre, débris, voiture). Apres I’étape de pré-
traitement, on a pu trouvé les coordonnées de la carte a partir de I’image apres crise, et chaque
coordonnée est transférable de la carte vers 'image et vice-versa. La classification par SVM
a permis de détecter sur I’'image les deux extrémités des segments de route tout en prenant en
compte une zone tampon de la méme largeur que la route. Ainsi, apres I’extraction des zones
de chemin basée sur le nombre de pixels de chaque classe, les auteurs estiment qu’il est pos-
sible d’évaluer les chemins bloqués. Le taux entre le nombre de débris sur la surface du chemin
sur la totalité de la surface du chemin est employé comme parametre de détection. Par ailleurs,
si ce taux est supérieur au nombre de chemin prédéfini, le chemin est considéré alors comme

inaccessible. Le chemin demeure accessible si cette condition est fausse. Eventuellement, les
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chemins bloqués sont montrés avec différentes couleurs en comparaison avec les chemins non
détruits et par ailleurs, les chemins détruits sont fournis. Une carte des dommages est produite.
Ils présentent des résultats prometteurs avec un taux de précision tres élevé pour la classe route.
Une autre évaluation entre la carte des dommages faite visuellement et la méthode proposée

est fournie.

Apprentissage profond et détection de changement

Cha et al. (2025) proposent un cadre d’apprentissage profond pour la détection automatique
et I’évaluation quantitative des dommages routiers a partir d’images satellitaires pré- et post-
catastrophe. Les auteurs utilisent une images optique de haute résolution spatiale avec des jeux
de données xBD dans une zone rurale. Ils comparent trois stratégies de détection de change-
ment appliquées a la segmentation sémantique des routes : la superposition temporelle (over-
lay), 'image de différence (difference-based segmentation) et une approche de type Siamese
feature fusion. Les résultats montrent que 1’approche fondée sur I’image de différence obtient
les meilleures performances, avec un F1 global de 0,594. Toutefois, le rappel pour la classe
damaged road reste faible (0,445), ce qui révele la difficulté persistante a détecter I’ensemble
des routes réellement endommagées, notamment en raison du déséquilibre de classes. Cet ar-
ticle illustre I’orientation récente du domaine vers des approches de détection de changement,
fondées sur I’imagerie multi-temporelle et la segmentation profonde, dans une perspective de

quantification explicite des dommages routiers.

Amélioration de I’identification des dommages a travers des données synthétiques

Chen & Lin (2025) s’intéressent a 1’amélioration de ’identification des dommages routiers
dans les images optiques par I’utilisation de données synthétiques générées par I’'1A et de ca-
ractéristiques locales de dommage dans une zone urbaine sinistrée. Leur approche vise a pal-
lier la rareté des routes endommagées dans les jeux de données réels, en générant des images
post-catastrophe synthétiques au moyen de Gaussian noise et d’'un GAN de type CoCosNet (
filtrage-Mask), afin de reproduire des motifs de dégradation adaptés a des contextes régionaux

comme Haiti et 'Indonésie.
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Les auteurs comparent trois approches : une méthode par comparaison des réseaux routiers
avant et apres catastrophe, une approche Siamese (encoder-décoder) a trois classes, et une
approche intégrée combinant extraction du réseau routier et identification des segments en-

dommagés.

Les résultats montrent que 1’approche intégrée offre le meilleur compromis entre continuité
du réseau et détection des dommages, avec un F1 global de 67,8 %, un F1 de 79,5 % pour le
réseau routier et un F1 de 38,8 % pour la classe des dommages. Cet article est particulierement
pertinent pour I’état de I’art, car il met en évidence I’intérét de 1I’augmentation synthétique des
données et de la prise en compte des caractéristiques locales pour améliorer 1’identification des

dommages routiers en contexte post-catastrophe.

Le Tableau 3.10 donne un sommaire des méthodes d’extraction et d’évaluation des routes en-

dommagées.
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Tableau 3.10 Résumé des méthodes d’extraction et d’évaluation des routes

endommagées
[ Références | Images [ Milieux [ Approches
Lietal (2011) Images Optiques Rural OCSVM
QuickBird THRS + Urbain | Variogramme
Information Contextuelle
Bassin versant
Wang et al. (2011) QuickBird Optique Urbain Vect. SIG + AMR
THRS Fusion Texture
Spectrale + Géométrique
Haghighattalab et al. (2010) Images QuickBird Urbain Logique Floue
THRS Segmentation + AMR
Texture
PPV
Samadzadegan & Zarrinpanjeh (2008) | Images WorldView Urbain SVM Texture
THRS Carte Vectorielle
Profil Route
Matrice de Co-occurence
Evaluation dégats
Li et al. (2010a) Images QuickBird Urbain Index d’Evaluation
THRS Information géométrique
Information Spectrale
Rastiveis et al. (2015) Images WorldView Urbain SVM
THRS Texture
Evaluation Dégats
Coordonnées Cartographiques
Cha et al. (2025) Image Optiques Rural Apprentissage Profond
THRS Image de différence
Chen & Lin (2025) Images Optiques Urbain Gaussian noise
Données synthétiques Post-traitement
Modele Extraction routes
Modele Détection dommages

Afin de synthétiser les principales méthodes présentées dans cet état de 1’art, la Figure 3.19 pro-
pose une comparaison des différentes familles d’approches selon leur principe, leurs principaux
avantages, leurs limites et leurs domaines d’applications. Cette analyse permet de mettre en évi-
dence qu’aucune approche ne répond a elle seule a I’ensemble des difficultés associées a I’ex-
traction et a 1’évaluation des réseaux routiers dans les scénes complexes ou post-catastrophe,

ce qui motive le développement de 1’approche proposée dans cette these.



descripteurs

Approche Principe Avantages Limites Applications
Linéaire Détection de lignes, | Simples; efficace Sensible aux Zones rurales; routes
contours et axes sur les routes bruits et aux bien définies
continues ruptures
Surfacique Analyse des régions; | Exploite plusieurs Dépendde la Zones urbaines et
textures et caractéristiques segmentation; périurbaines
propriétés confusion
spectrales possible
Orientée objet | Segmentation en Combine forme, Paramétrage de Images THR, données
objets puis texture et segmentation SIG; post-catastrophes
caractérisation information délicat
spectrale
Apprentissage | Classification par Bonne Dépend des Route/non -route; état
automatique SVM, OCSVM, discrimination; données et des routes
AdaBoost, etc. plusieurs caractéristiques

classification des
dommages

occultations;
débris

Apprentissage | Apprentissage Forte capacité Besoin de Segmentation et

profond automatique des d’automatisation données et de extraction a grande
caractéristiques calculs échelle

Routes Détection de Directement utile en | Scénes Séisme; identification

endommagées | changement et gestion de crise complexes; des routes bloguées;

analyse d'accessibilité et
établissement
d’itinéraires d'urgence

Figure 3.19 Comparaison des principales approches d’extraction des routes

3.7 Conclusion partielle - Chapitre 3

Limites des techniques d’extraction de la route et des dommages
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La robustesse des algorithmes d’analyse et de traitement d’images satellitales pour 1’extraction

de routes est fonction du contexte, de la méthode employée et des objectifs a atteindre. Parmi

les criteres cités dans la littérature, les principales métriques qui sont d’usage sont les criteres

de taux d’omission (oublis de segments de routes) et les commissions (ajout de segments de

routes ou fausses alarmes).

Le suivi de route est plutot opérationnel. On veut savoir si la route est réellement obstruée

par un artéfact ou par un accident, d’une part, et, d’autre part, si I’on n’est pas en face d’une

fausse détection de routes. Certains auteurs recherchent une extraction topologiquement cor-

recte alors que d’autres misent beaucoup sur la précision de la détection. Ainsi, le score de

bonne détection est subjectif plutdt qu’objectif dans plusieurs des cas. La plupart des évalua-

tions de I’extraction des routes se fait de facon qualitative plutot que quantitative. Malgré cela,
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les métriques d’évaluation quantitative ont ét€ employées dans 1’extraction de routes a travers
quelques articles (Senthilnath et al. (2009) ; Heipke & Mayer (1997) ; Bacher & Mayer (2005) ;
Harvey (1999)).

Il est difficile de faire une comparaison quantitative des algorithmes d’extraction de routes en
se basant sur certains criteres a savoir la difficulté du milieu d’étude, la complexité algorith-
mique, le nombre de bandes spectrales (panchromatiques versus multispectrales), la finesse de
la résolution spatiale, la rapidité de production cartographique des images traitées, les résultats
qualitatifs et quantitatifs trouvés, etc. Par contre, nous pourrons analyser les causes de leurs
défaillances respectives et identifier comment certains algorithmes d’extraction de routes ont

réussi a les surmonter.

Pour I’évaluation des dommages sur les routes, plusieurs auteurs Bitelli et al. (2004), Rastiveis
et al. (2015), Taskin K. et al. (2011), Zheng et al. (2006), Li et al. (2011) et Li et al. (2010b))
utilisent des approches de classification prometteuses qui donnent de bons résultats, nous allons
nous en inspirer. La difficulté d’acquisition de la haute résolution pour les images radars nous

a contraint a ne pas procéder a I’évaluation des dégats.

Analyse et cause de leurs échecs

Plusieurs points sont ressortis de cette revue de littérature. Tout processus d’extraction de routes
doit étre en fonction des objectifs posés et des contextes d’application. Les performances et les
attentes des résultats sont intimement liées aux techniques employées pour le modele de la

route adoptée et la démarche méthodologique associée.

Les méthodes d’extraction de routes sont pour la grande majorité basées sur des corrélations
de profils ou d’initialisation (saisir un point ou une direction de recherche). Toutefois, ces
méthodes sont fortement sensibles aux bruits et aux changements d’environnement ou de la

nature de la route (variabilités intrinseque et extrinseque de la route).

D’autres grandes familles d’extraction de routes se basent sur 1’approche multirésolution (ré-

seau hiérarchisé a différentes échelles). Le tout est axé sur les caractéristiques intrinseques
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de la route (contraste du voisinage, bords paralleles, largeur de la route, faible courbure, etc.)
pour permettre I’introduction des contraintes guidant la détection tout en apportant une grande

robustesse.

Par ailleurs, des approches utilisent des informations contextuelles et des regles de base afin de

mieux guider la détection de route.

Puis, il y a des méthodes qui font usage des données auxiliaires et s’en servent comme des

contraintes de recherche ou comme des connaissances a priori.

Les obstacles sur la route ou aux bordures de la route causent également des occlusions dans
I’image et rendent ainsi 1’extraction difficile. Ces artéfacts peuvent étre la présence d’un véhi-

cule sur la route, I’ombre portée des arbustes ou des batiments sur la chaussée, etc.

Dr’ailleurs, avec les capteurs de satellites a THRS, les voitures, arbustes, etc. sont visibles sur
I’image et occultent les rues. Ce dernier volet qui a trait au bruit est principalement I’une des
causes des défaillances de la performance des algorithmes. Les modeles ne peuvent pas étre

génériques et s’adapter a tous ces défis soulevés précédemment.

Dans un autre ordre d’idées, la limitation de certaines approches réside dans la qualité d’ini-
tialisation. Par exemple, I’initialisation doit prendre en compte I’ensemble des morceaux de
segment de routes sous peine d’éloigner la convergence de 1’algorithme. Pour remédier a la
non convergence de 1’algorithme dii au probleme d’initialisation, il faut créer un modele a

partir de contraintes plus fortes et plus sélectives.

Ainsi, parmi les causes de certaines défaillances, on note les écarts existant entre le modele
théorique établi et les données. A cause de la trés forte variabilité de la route et des contraintes
radiométriques, les écarts peuvent etre d’ordre divers. Il pourrait s’agir des écarts par rapport
au modele géométrique (la variation de la largeur et du parallélisme des bords de la rue), des
écarts par rapport au modele topologique (la connexité et la forme des réseaux de rue), des

écarts par rapport au modele radiométrique (la texture de la route peut varier suivant son axe).
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Malgré la complexité de 1’extraction de routes et surtout dans notre contexte d’étude qui est le
milieu urbain a forte hétérogénéité radiométrique, nous pourrons a I’aide des lectures, trouver
une famille d’algorithmes d’extraction de routes ou procéder a une coopération d’algorithmes

capables de surmonter ces défis.

Malgré I’acquisition des images radars en tout temps, la complexité de leurs interprétations
et la basse résolution constituent un frein pour la détection et I’évaluation des dommages sur
les routes. Plusieurs techniques de classification sont proposées avec des stratégies différentes

pour la discrimination entre les objets d’intéréts (routes détruites et les dégats).

Recommandation et approches prometteuses

On peut affirmer sans se tromper, que les données extérieures apportent une plus-value a la
convergence des algorithmes. L’apport d’une carte géographique permet de guider 1’interpréta-
tion de I’image. Cette carte permet de lever certaines ambiguités créées par des artéfacts ou de
régler en partie les problemes d’occlusion (Zhang & Couloigner (2004) ; Peng et al. (2008)).
Mais, cela est fonction du degré de confiance accordée a la référence qu’est la carte, au niveau
de la géométrie, de I’exhaustivité, de la topologie et de nos objectifs a atteindre. La plupart des
échecs sont dus aux écarts entre le modele théorique et les données associées. Pour y remédier,

il est proposé quelques voies de solution :

e description sémantique et modélisation de tous les éléments pertinents relatifs a la route ;

e affranchissement d’une partie du bruit, en plus d’€tre dans un milieu urbain fortement dense
I’apport de la multirésolution serait grandement apprécié (Couloigner & Ranchin (2000),

Heipke & Mayer (1997), Laptev et al. (2000) et Hinz & Baumgartner (2003)) ;

e prise en considération des différentes sources de données de terrain : les informations sur

les carrefours, les modeles numériques d’élévation, la fusion d’images, les cartes géogra-
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phiques géoréférencées (représentation stylisée des objets), les cartes topographiques (la

position planimétrique et altimétrie, la forme, la dimension, I’identification des objets)” ;

e considération d’'un modele basé sur des criteres géométriques (parallélisme des bords de

rue) ajouté aux informations radiométriques pour augmenter la robustesse des algorithmes ;

e apport des connaissances a priori et contextuelles, par exemple I’information sur les routes
pour contraindre le modele peut étre une avenue prometteuse dans I’extraction et la détec-
tion des routes dégradées. Dans la littérature, de nombreux travaux ont donné des résultats
satisfaisants avec les techniques telles que SVMs, OCSVMs, AdaBoost avec I’emploi de la
texture (LBP).

Dans cette partie de 1’état de I’art consacrée a 1’extraction de routes, a la détection et a la
quantification des dégats sur les routes, un tour d’horizon a été fait sur la grande variabilité
des routes dans I’image due aux changements constants de la résolution spatiale des nouveaux
capteurs et les différentes zones géographiques. Cette prouesse technologique relative a la tres
haute résolution spatiale a été le moteur d’'une multitude de techniques et de méthodes sur la
détection et I’extraction de routes a partir des images dont nous avons fait ressortir quelques
points saillants. La plupart des algorithmes d’extraction de routes ne sont pas génériques et
leurs performances reposent sur des cas spécifiques ou sur la résolution d’un probleme précis.
Les travaux sur la détection et la quantification des dégats ont permis de circonscrire notre
champs d’étude. D’autre part, il y a eu peu de recherches sur I’évaluation quantitative dans
la littérature ces dernieres décennies, surtout dans le cas des catastrophes majeures pour la

comparaison et validation des résultats.
Choix des méthodes utilisées

Le choix des méthodes retenues dans cette thése repose sur plusieurs criteres liés a la nature
des données, aux caractéristiques des routes et aux objectifs poursuivis. Les approches ont

notamment été sélectionnées en fonction de leur capacité a traiter des images optiques et radar,

5. Trois niveaux se dégagent pour exprimer I’apport de la carte : niveau sémantique (attributs qualifiant les
objets), niveau géométrique (forme, position, configuration des objets), niveau topologique (structuration des
objets)
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a exploiter les propriétés spectrales, géométriques et texturales des routes, a réduire I’'influence

du bruit et a s’adapter a des scenes de complexité variable.

La complémentarité des méthodes a également constitué un critere important : I’analyse multi-
résolution et I’angle spectral ont été priviligi€s pour I’extraction sur les images optiques, tandis
que le filtrage du chatoiement et la transformée en beamlets répondent davantage aux particu-
larités des images radar. Enfin, les descripteurs TH, HOG et LBP, associés aux classificateurs
SVM, OCSVM et AdaBoost, ont été retenus pour leur capacité a caractériser et a discriminer
les routes intactes et endommagées. Ces choix visent ainsi a construire une chaine méthodolo-
gique complémentaire, adaptable aux différents types d’images et aux conditions rencontrées

en contexte post-catastrophe.

Ces choix méthodologiques constituent ainsi la base de la chaine proposée dans cette these. Le
chapitre suivant présente en détail les méthodes retenues pour I’extraction des routes a partir

des images satellitaires optiques et radar.



CHAPITRE 4

EXTRACTION DES ROUTES A PARTIR DES IMAGES SATELLITAIRES
OPTIQUES ET RADARS

4.1 Introduction

L’étude bibliographique a permis de dégager un certain nombre d’orientations pour mieux ap-
préhender et circonscrire le cadre de travail. L’une des causes des défaillances des différentes
approches réside dans le fait que les modeles de routes sont trop affinés et mal adaptés a cer-

taines contraintes telles que la fonction et la nature de la route.

Dans le cas d’une catastrophe majeure, la présence de débris se retrouve sur une grande su-
perficie et couvre la plupart des voies de communication. En plus, dans un environnement
hétérogene comme le milieu urbain, la présence d’artefacts (voitures, arbres, ombre portée de
arbres et des poteaux électriques, marquage au sol) provoque des occlusions partielles de la
route a extraire et affecte la qualité de I’extraction des routes. Notre approche sera basée essen-
tiellement sur une architecture modulaire afin de relever les défis évoqués. Cette solution passe

par une interprétation locale de I’extraction suivie d’une évaluation des routes.

Dans la premiere partie de ce chapitre, il sera question de 1’extraction des routes par 1’algo-
rithme de 1’angle spectral et de 1’analyse multirésolution. Les différentes théories de ces tech-
niques et leurs algorithmes seront présentés. Dans la deuxieme partie, 1’extraction des routes
sera basée sur la transformée en beamlets pour les images radars. Enfin, ce chapitre se terminera

par la définition des métriques et la validation des différents opérateurs de routes.
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4.2 Extraction de route par angle spectral et la multirésolution

4.2.1 Mise en contexte et défis

Le probleme de I’imagerie satellitaire a THRS est de relever certains défis tels que la grande
taille des images et leur grosseur (stockage ou mémoire). Ce qui entraine comme premiers dé-
fis, la mise en oeuvre efficace des algorithmes d’indexation de I’'information pertinente et de
la réduction des opérations de traitement de cette masse d’informations. La prouesse techno-
logique des capteurs de nouvelles générations avec la THRS, qui permettent la détection de
plusieurs éléments au sol, vient avec son lot de nombreux détails qui constituent des bruits. Ce
deuxieme défi est constitué de bruits qui perturbent la détection et I’extraction des éléments

d’intérét.

Lors d’une catastrophe majeure, la plupart des infrastructures sont endommagées. On observe
beaucoup de débris sur une grande superficie. En plus, le milieu urbain est connu pour posséder
une forte hétérogénéité entre différentes occupations du sol. Ces divers phénomenes rendent

difficile I’identification et I’extraction des routes sur une image.

Pour parvenir a relever ces défis, I’AMR connue sous le nom d’analyse multiéchelle ou encore
pyramide d’images peut-€tre utilisée pour générer plusieurs versions simplifiées de I'image
originale et ainsi réduire le niveau de détails tout en conservant I’information (préservation
de contours) sur les structures d’intérét. Selon Jolion (1990), I’application de I’AMR permet
la réduction du nombre d’opérations a effectuer pour le traitement d’images et permet égale-
ment de cibler I’information d’intérét, c¢’est-a-dire 1’existence d’une résolution pour laquelle
la recherche et I’extraction sont facilitées. En un mot, 1’objectif de cette représentation est de

simplifier I'information de départ pour I’efficacité des opérations subséquentes.

Cette structure de données est alors utilisée conjointement avec 1’algorithme de détection de

routes sur I’image THRS proposée dans I’article de Christophe & Inglada (2007)! afin de

1. Implémentation disponible dans la bibliotheque Orféo Toolbox-OTB
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localiser rapidement les segments de routes dans un premier temps, et ensuite d’en évaluer la

qualité d’extraction.

4.2.2 Intérét de la représentation pyramidale multi-échelle dans I’'imagérie satellitaire

Une étude de Wemmert et al. (2009) a montré les avantages de 1’utilisation de I’information
multirésolution durant les processus d’analyse d’images satellitaires. Cette technique de mul-
tirésolution prend en compte toute I’information apportée par des images satellitaires d’une
méme scene, acquises a une seule résolution puis décomposées en une pyramide multiréso-
lution (résolutions différentes). Aussi, I’intérét de I’AMR réside dans sa capacité a présenter
une image suivant des résolutions successives, chacune permettant de mettre plus ou moins
en évidence des phénomenes locaux caractéristiques. Par ailleurs, il ne crée aucune nouvelle
structure non existante dans I’image d’origine, d’une part, et, d’autre part, traite les structures
indépendamment de leur taille (compression de mémoire) qui réduit ainsi la charge de calcul

de fagon significative.

L’information multirésolution peut servir a enrichir la segmentation des éléments d’intérét dans
une image donnée. Or segmenter une image consiste a repérer des zones d’intérét de I’image
appartenant a un objet et a les étiqueter en vue d’une reconnaissance de forme. . AMR conduit
aune approche basée sur I’évolution des contours a différentes échelles. La recherche des objets
contenus dans une image est basée sur la luminance (sa signature spectrale). Cette détection est
rendue possible par une variation significative d’un parametre caractéristique de cette informa-
tion afin de la distinguer des autres éléments voisins. Une approche classique est de rechercher
des « contours » ou des « textures » par des variations premieres ou secondes de I’intensité
lumineuse. Encore, il faut que ces caractéristiques puissent €tre extraites du voisinage immé-
diat. Par exemple, si un contour fin et non bruité ne peut étre détecté que par une analyse tres
fine et tres localisée, alors cette analyse rencontrera de la difficulté a détecter ce contour dans
un environnement bruité. Il faut un outil capable d’analyser comme un microscope en four-
nissant des caractéristiques de I’image originale a diverses échelles. Et cela est rendu possible

par une analyse multirésolution. Cet algorithme permet une décomposition de 1’image origi-
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nale en plusieurs sous-images hiérarchiques. Une représentation de plus en plus grossiere qui
permet d’exclure les éléments moins pertinents et atténuer I’effet du bruit. Cette représenta-
tion multiéchelle permet de mieux suivre la détection des contours. Cet espace d’échelle d’une
image consiste en une superposition ordonnée de plusieurs « vues » de cette image a diverses
échelles. Cette représentation hiérarchique permet par exemple de détecter des contours a une
faible résolution, puis de suivre ceux-ci en remontant aux diverses échelles afin de les localiser
précisément a haute résolution. Pour chaque entité de 1’'image, il existe une résolution donnée

qui facilite la recherche.

4.2.3 AMR appliquée dans la détection des routes

Plusieurs types d’images de divers contextes font 1’objet de tests pour la validation de notre
approche méthodologique. L’un des objectifs principaux est de faciliter la tache des photoin-
terpretres en réduisant considérablement les fausses alarmes dans I’extraction des structures
linéaires, en particulier les routes, a la suite d’une crise majeure et de déterminer les points de

cassures et les effondrements sur celles-ci.

En réalité, lors d’une crise majeure, les voies d’acces aux populations et aux hopitaux de for-
tune sont capitales. Ainsi, I’identification et la localisation des routes font partie des requétes
formulées par les utilisateurs sur le terrain lors des opérations. D’ailleurs, la route se distingue
des autres occupations du sol par ses caractéristiques. La fonction d’une route détermine sa
forme géométrique (profils longitunal et transversal). Les routes principales, les routes secon-
daires et les ruelles présentent des largeurs différentes. En plus des différentes variabilités ty-
pologiques, ces caractéristiques énumérées ne suffisent pas pour les discriminer des autres
éléments présentant des informations similaires. Les détails, qui caractérisent les structures re-
présentées, changent selon la résolution de I’image, d’ou I’'importance de considérer plusieurs
niveaux de résolution pour les décrire et les analyser. Une résolution unique adaptée a toutes
ces entités de largeurs différentes ne peut €tre envisagée. Pour chaque entité de 1’image, il
existe une résolution pour laquelle la recherche (c.-a-d. détection) et I’extraction (c.-a-d. loca-

lisation) sont facilitées. L’emploi de ’AMR permet d’accroitre la robustesse de 1’algorithme
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face au bruit et ainsi accélérer la convergence de 1’algorithme multirésolution (Baumgartner
et al. (1999); Couloigner & Ranchin (2000)). Selon Spiric (2011), Lindeberg (1994), Heipke
et al. (1995), Péteri & Ranchin (2004) et Couloigner & Ranchin (2000), 1’analyse multirésolu-
tion (AMR) permet de mettre 1’accent sur 1’objet d’intérét et d’éliminer les artéfacts (bruit) qui

nuisent lors de 1’analyse d’images.

4.2.4 Décomposition multirésolution et répresentation pyramidale d’images

4.2.4.1 Décomposition multirésolution

Lors de la détection d’objets dans une image, il est primordial de conserver le maximum d’in-
formations et de minimiser les pertes tout en conservant la forme physique des objets d’intéreét.
Des études ont été menées par Harris & Stephens (1988), Schmid & Mohr (1997) et Mora-
vec (1981) sur les caractéristiques invariantes appliquées aux problemes de détection et de
recherche de correspondance. Ces travaux apportent une amélioration quant a 1’invariance a
la translation et a la rotation, mais demeurent tres sensibles aux changements d’échelle, angle
d’observation, etc. En 2004, Lowe améliore considérablement les faiblesses des précédents dé-
tecteurs avec ses descripteurs SIFT (Scale Invariant Feature Transform). Une approche adaptée
des premieres étapes de I’algorithme de Lowe (2004) est proposée afin d’améliorer les per-
formances de I’extraction en augmentant le degré de détectabilité des routes. En effet, notre
approche utilise le module de filtrage successif de 1’algorithme SIFT proposée par Lowe afin
d’avoir une structure pyramidale robuste. Cette étape initiale de la technique de Lowe est basée
sur une représentation de I’image d’entrée a de multiples résolutions. Elle est mise en oeuvre
en utilisant la différence gaussienne pour la détection des points d’intérét potentiels de I’image
invariants a I’échelle et a I’orientation. Les images résultantes sont obtenues a la suite d’une
convolution successive de I’image originale par un filtre gaussien en utilisant un noyau équi-

valent au facteur d’échelle ©.
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Plus précisément, I’espace d’échelle d’une image I (x,y), défini par une fonction L (x,y, o) est
constituée d’une série d’images filtrées. Ces images résultantes sont produites par la convolu-

tion de la fonction gaussienne G (x,y, o) avec I'image d’entrée, I (x,y) :

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y) (4.1)

ou * est I’opération de convolution et

G(x,y,0) = ﬁe_(xzﬂz)/z(,z 4.2)
Les images résultantes générées sur les échelles d’une octave (intervalle entre deux niveaux
de résolutions) sont le résultat de la convolution successive de 1’image initiale par le noyau
du filtre gaussien dont I’écart-type est le facteur d’échelle. L’impact obtenu est un lissage. Ce
lissage graduel réduit I’effet du bruit et accentue les bords. Cette opération de lissage améliore
la qualité visuelle de ’image. La plupart des objets ayant une taille inférieure a la longueur
de I’écart-type se voient atténués. A contrario, un noyau de taille élevée réduira fortement
les régions de contrastes qui délimitent les contours des routes. Il est préférable d’avoir une
taille variable en fonction des objectifs de traitement d’image a effectuer. On effectue plusieurs
convolutions successives a partir d’'un noyau gaussien de petite taille pour obtenir les caracté-

ristiques d’un filtre gaussien idéal plus large.

Les images lissées produites sont séparées par un coefficient constant (k) dans 1’espace d’échelle
avec k =2/6-1) on s représente le nombre d’images lissées générées par octave-axe vertical
(4 images pour notre représentation pyramidale), donc k=1,26. Ce coefficient (k) est déterminé
de telle sorte a discrétiser ’espace d’échelles en suivant une progression géométrique : 0, ko,

k*o,..20.
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4.2.4.2 Répresentation pyramidale

Le modele qui sous-tend cette technique est une structure pyramidale bien hiérarchisée qui
consiste a générer des versions simplifiées d’une image Iy dans un premier temps et dans
un deuxieme temps, d’analyser le degré de perte d’informations entre deux images succes-
sives générées. Une méme scene observable a différentes résolutions spatiales ol chacune des
sceénes correspond a une version de I’image Iy a une résolution réduite. En effet, une pyramide
d’images revient a une représentation discrete construite par lissage (filtre passe-bas) et suivie
d’un sous-échantillonnage successif pour la construction de cette struture pyramidale avec des
images de dimension réduite. L’objectif est de simplifier I’information initiale pour procéder
a des traitement subséquents sur les résolutions réduites. Communément, la technique pyra-
midale employée est basée sur le filtrage successif par noyau Gaussien discret normalisé par
un facteur 62, I’écart-type du noyau de filtrage gaussien (Lindeberg (1994)). Chaque itération
génere un niveau de pyramide avec une série d’images en decrescendo en termes de résolu-
tion. Cette structure pyramidale offre la possibilité de compression de mémoire a cause de la

réduction de la taille des images subséquentes.

Ce filtrage successif (avec le méme noyau) est ensuite suivi d’un sous-échantillonnage a tous les
deux pixels de I’image permettant de respecter le théoréme de Nyquist-Shannon et de conser-
ver un grand nombre d’échantillons représentatifs pour restituer et garantir la reconstruction de
I’information initiale. Cette méthode d’échantillonnage est effectuée par une interpolation bili-
néaire qui assigne une intensité pondérée par un ensemble de pixels (4 pour notre cas d’étude)
permettant ainsi une réduction des distorsions visuelles apparaissant suite a un redimensionne-
ment de I’image. Ainsi, la structure construite présente une arborescence quaternaire 4-connexe
sans recouvrement ou la somme pondérée des quatre pixels du niveau inférieur est évaluée pour

chaque pixel du niveau courant (Tableau 4.1).
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Tableau 4.1 Premiers coefficients binomiaux avec le triangle de Pascal

|
n Cn,k
1 1
2 1 1
3 1 2 1
4 1 3 3 1
5 1 4 6 4 1
6 1 5 10 10 5 1
7 1 6 15 20 15 6 1
8 1 7 21 35 35 21 7 1
911 8 28 56 70 56 28 8 1

Dans la pratique, les approches pyramidales sont basées sur des filtres binominaux pour bé-
néficier en temps de traitement et pour approximer le filtrage gaussien par les coefficients du
triangle de Pascal. Le triangle de Pascal (Tableau 4.1) est utilisé pour les développements bi-
nomiaux dans la théorie des nombres (Equation 4.3 et Equation 4.4). Ainsi, les coefficients

binomiaux C, ; sont les coefficients du bindme (a +b)" développé : .

(a+b)" =Y Cppa" b (4.3)

n
k=0

ou p et n sont des parametres de combinaison. p indique le nombre de combinaison possible

de p éléments dans un ensemble de n éléments.

n n! n
= (1) = 5w~ () o

Ces coefficients C,, ; fournissent une meilleure approximation du noyau gaussien pouvant res-
pecter les contraintes de dimension finie et de valeurs discretes (Meer et al. (1987)). La taille
du noyau doit étre spécifiée en rapport avec les tous premiers coefficients de 1’expansion bi-
nomiale. La premiere expression de I’équation présente les coefficients de binomiaux, lesquels
indiquent la probabilité que 1’éveénement k se produise dans 7 tests. A titre d’exemple, les co-

efficients pour un filtre binomial de taille n = 3 est ‘l—t(l ,2,1).
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Cette structure pyramidale (Figure 4.1) se résume en trois étapes distinctes itératives : (1)
initialisation (2) filtrage du niveau n afin de réduire le contenu haute fréquence (3) sous-
échantillonnage du niveau n par un facteur 2 sur chaque dimension qui a pour effet, en par-
tie, de doubler le facteur d’échelle, c’est-a-dire de réduire la taille des images d’un facteur 4
a mesure que I’on monte le long de la pyramide (Algorithme 4.1). La base de la pyramide est

généralement ’image a pleine résolution.

Figure 4.1 Représentation hiérarchique avec la combinaison linéaire de I’information
des niveaux précédents.
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Algorithme 4.1 Génération de la pyramide d’images

a. Données en entrée : Image multispectrale, image a M; bandes
b. Image multispectrale filtrée

c. Initialiser chaque image monobande : I,, = I

d. Ajuster I'intensité et I’extraction de M; bandes

e. Filtrer individuellement chaque bande par un noyau Gaussien suivant les deux
dimensions (X,Y) : J, = Fy(I,) (boucle de filtrage récursif : 6; = ko;_1)

f. Recomposer I'image multispectrale : Ajout d’image I, a la liste générée

g. Faire Sous-échantillonnage de niveau (n) par un facteur 2 dans chaque dimension :

I,+1 = E(J,) Sommes pondérées des 4 pixels du niveau supérieur avec les coefficients
n!

(n—k)!k!
h. Faire le prochain niveau inférieur : I, = I,,_| et retour a I’étape e.

binomiaux : G, x =

4.3 Méthodologie d’extraction de route réalisée conjointement avec ’AMR

L’ objectif de cette étape d’extraction de routes conjointement avec I’AMR est d’apprécier
le potentiel de I’AMR pour la réduction du bruit et des fausses alarmes dans le traitement

d’images a plusieurs bandes.

Premierement pour la construction de la pyramide d’images, on décompose les images mul-
tispectrales afin d’appliquer un filtrage gaussien pour réduire les hautes fréquences. Ensuite,
on procede a un sous-échantillonnage par un facteur de 2 sur chaque dimension. L’ objectif est
de simplifier I’information initiale pour des traitements subséquents. Une fois la représentation
multiéchelle de ’image multispectrale obtenue, la structure est utilisée comme un parametre
d’entrée de 1’algorithme de routes. Par une évaluation quantitative, un niveau de représentation
de la pyramide est sélectionné pour appliquer 1’algorithme de détection de routes. Une pro-
jection des segments de routes détectés est effectuée du niveau sélectionné jusqu’a la pleine
résolution de 1’image. Pour finir, une évaluation des routes détectées est faite pour apprécier le
degré de détectabilités de 1’algorithme de routes appliqué conjointement avec I’AMR (Figure

4.2).
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Génération de I'espace d'échelles et de I'image filtrée

Décomposition Filtrage discret
Image . -Ajustement des intensités Filtre Gaussien sur les Recomposition
multispectrale -Séparation 2 dimensions (XY}

Extraction de routes et évaluation quantitative

Image
multispectrale
filtrée

2 dimensions, 3 bandes

Détection de routes Projection
Algorithme de l'angle Projection d'un

Evaluation
Quantification des

spectral niveau supérieur & un résultats

iveau inférieur

Réduction de I'image

Décimation g

Figure 4.2 Schéma global de I’extraction de routes conjointement avec I’AMR

4.3.1 Génération de I’espace d’échelles et de la pyramide d’images

La méthode de décomposition pyramidale initiale développée dans la bibliotheque de OTB
permet de traiter uniquement les images panchromatiques. Une adaptation aux images multis-
pectrales a été réalisée. La mise en oeuvre d’une décomposition pyramidale a quatre échelles
sur trois octaves est illustrée sur la Figure 4.3. Le concept de représentation trapézoidale a py-
ramides multiples a plusieurs niveaux de résolutions et d’échelles est illustré a la Figure 4.4.
Le principe général d’un algorithme pyramidal est basé sur un processus récursif de filtrage

passe-bas et d’un sous-échantillonnage d’une image donnée.

Pour I’approche pyramidale développée, on observe plusieurs pyramides juxtaposées les unes
a coté des autres apres le filtrage au niveau de chaque octave . Ce filtrage génere des images
multispectrales a chaque octave suivant trois opérations distinctes et séquentielles soit : (1)
décomposition (2) filtrage (3) recomposition. L’étape de décomposition consiste a la mise a
I’échelle des valeurs d’intensité de chaque bande individuellement et ensuite a les séparer pour
les traitements subséquents. Le filtrage gaussien est appliqué sur chacune des bandes dans les
deux directions de I'image. Le processus de filtrage est appliqué jusqu’a la génération de la

derniere image d’une méme octave. La génération des images filtrées sur une octave est ap-
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pelée échelle. Pour retrouver 1’'image multispectrale, il faut recombiner chaque bande filtrée

individuellement (Figure 4.5). Les parametres de cette architecture pyramidale ont été motivés

par des observations empiriques. En effet, au-dela de 3 niveaux (octaves) les entités ne sont

plus discernables et les résultats peu concluants a cause du degré de perte d’information. Des

tests ont été effectués pour le choix de la taille du noyau gaussien. D une part, par observations,

les résultats des images obtenues présentent peu de contrastes entre les routes détectées et le

reste de I’image avec une taille de noyau supérieure a 1. D’autre part, pour une taille de noyau

inférieure a 0=1/2, il fallait plus d’images générées, soit plus d’échelles pour obtenir des ré-

sultats concluants et donc plus de temps de calcul. A la suite de ces essais-erreurs, deux valeurs

d’écart-type ont été retenues pour nos expériences, soit c=1/2 et o=\2 /2. Lepage & Solaiman

(2003) ont appliqué successivement un filtre passe-bas gaussien de largeur de bande 6=v/3/2,

0=v/3, 6=2+/3, pour obtenir une scéne de route & multiple résolution spatiale.

DCTAVES

K . HAX) o x UK i i) 1000 x 1IN
a=03 k'o=061 Eo=03 2o= 10

i B ' i

1 1 ]

ECHELLES

Figure 4.3 Décomposition multirésolution sur une image multispectrale [Spiric (2011)]
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3de Octave

2e Octave

1ere Octave

Représentation trapézoidale avee un noyau
Gaussien

Figure 4.4 Représentation hiérarchique avec la combinaison linéaire de I’'information
des niveaux précédents.

4.3.2 Extraction de routes a partir d’images optiques : algorithme de I’angle spectral

La technique d’extraction de routes employée est celle de Christophe & Inglada (2007) qui a
été implémentée dans la bibliotheque OTB. Cette approche a pour objectif d’extraire les routes
a partir des images satellitaires. L’ approche méthodologique est axée sur le principe de I’angle
spectral qui prend en compte 1’information spectrale de chaque bande de I’image et le filtrage
gradient avec des contraintes pour une meilleure discrimination des routes. L’interaction de
I’usager (le choix du pixel de référence) dans le processus de traitement d’image est considé-

rablemement réduite.

4.3.2.1 Principe et fonctionnement de 1’angle spectral (AS)

L’information qu’apporte la couleur dans une image est capitale et bénéfique pour la discri-
mination de I’occupation du sol telle que la route et la végétation. Cette information basée
principalement sur la couleur est constituée généralement de 3 bandes spectrales ou 4 bandes
y compris I’infrarouge. Elle est interprétée comme un vecteur. Leur représentation dans un es-
pace multidimensionnel permet de mesurer 1’écart angulaire entre le vecteur couleur mesuré
en un pixel potentiel de route p et un vecteur de référence r échantillonné par 1’analyste et

représentant un pixel de route représentatif (Figure 4.6).
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Figure 4.5 Adaptation de la méthodologie développée dans OTB pour le traitement
d’images a plusieurs bandes

La méthode ci-mentionnée est une approche de classification ou de discrimination basée sur

la similarité angulaire entre les différents spectres de 1’image et un spectre de référence. Un
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grand nombre d’algorithmes utilisent une représentation scalaire. Or, une facon efficace pour
I’emploi de cette information spectrale en données scalaires est de la convertir par le biais de la
technique de I’AS tout en prenant soin de bien définir un pixel de référence (Christophe & In-
glada (2007)). En plus de I’'information radiométrique employée pour I’extraction de routes,

les informations géométriques sont incorporées pour la jonction de ces segments de routes.

Pour une image multispectrale & M bandes, 1’angle spectral est défini par :

M M M
AS = cos™! 1;1 r(b)-p(b)/ b; r(b)2 Y p(b)? (4.5)

b=1

ol M(M > 2) représente le nombre de bandes spectrales, b la bande spectrale, r est le pixel de

référence et p le pixel actuel. AS est exprimé en radians.

b
A
p
I r
Asp:ch’a] I I
|
I l
: ;s ‘I‘,,"r >~ b
1 £
______ 17
bs

Figure 4.6 Principe d’évaluation de 1’angle spectral

L attribution d’un pixel a un « pixel-route » se base principalement sur la mesure de I’angle
spectral, c’est-a-dire 1I’angle entre le vecteur spectral de référence et celui de chaque vecteur de
I’image (Figure 4.6). Plus I’angle est petit, plus la similarité€ entre le spectre du pixel évalué et la

référence est grande. Ainsi, plus I’écart angulaire est faible, plus grande sera la valeur attribuée
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au pixel courant. Cette mesure est peu sensible aux variations de la luminosité dont I’augmen-
tation ou la diminution n’affecte pas la direction du vecteur, mais plutdt son amplitude. Par un
simple clic sur une zone de pixel route (une zone fortement revétue ou avec un bitume noir),
on choisit un pixel route de référence. Il faut cependant reconnaitre qu’un mauvais choix du
pixel de référence peut engendrer de fausses correspondances (fausses alarmes). L’ opérateur de
route basé sur I’algorithme de I’angle spectral se déroule en plusieurs étapes : (1) évaluation des
distances angulaires (2) recherche des segments de routes basée sur la technique du gradient
avec contraintes (Lacroix & Acheroy (1998)) (3) adoucissement des sommets des courbures et

liaison des segments de routes.

4.3.2.2 Evaluation des distances angulaires

La premiere étape consiste a la sélection du pixel de référence sur une route foncée ou une
route asphaltée et d’un pixel courant dans 1’image originale pour I’évaluation de la distance
angulaire. Une grande valeur scalaire est attribuée aux pixels dont 1’écart angulaire d’avec le

pixel de référence est faible. Ensuite, une image résultante des distances angulaires est générée.

4.3.2.3 Recherche de segments de routes basée sur la technique du gradient

La technique d’extraction de routes proposée par Christophe & Inglada (2007) tire sa substance
de I’opérateur de recherche de route introduite par Lacroix & Acheroy (1998). En effet, pour
trouver une direction de propagation des lignes et des courbures, Lacroix et Acheroy ont ap-
pliqué I’opérateur du gradient avec contraintes ou on attribue a chaque pixel une direction et
une amplitude. Cette recherche de segment de route qui se fait par le biais d’une fenétre de
de 3x3 pixels avec un pixel p donné et ses 8 voisins disposés en paire (ai,by) tel que ay est
symétrique a by (Figure 4.7a). Soit Ek) et @) respectivement le vecteur déplacement de p a

by, et le vecteur gradient associé au pixel a; (Figure 4.7b).

L’un des avantages de cette technique du gradient d’image est le produit scalaire des vecteurs

gradients localisés de part et d’autre des bordures de route qui représente un bon indicateur
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de la direction d’une ligne. Ainsi, on calcule le produit du module de chaque paire de pixels

\

(G(ax) et G(by)). Lorsque le produit est négatif et maximum, il donnera la direction locale

perpendiculaire donnée par la direction de ? (Figure 4.7b). Pour I’exemple (Figure 4.7b), la
paire de vecteurs pixels (ay,b,) présente les plus grandes valeurs scalaires et donc conduisent

a la direction pointillée avec la longueur calculée.

b 3 |8 =G® -G
—
by | p | a, P
b2 b 1 a4 - . b : a-b)
a) la paire de vecteurs b) la direction locale perpendiculaire donnée par la
pixels symétriques (ay, by) direction de g

Figure 4.7 Détecteur de ligne basé sur le gradient [Lacroix & Acheroy (1998)]

La route présente une certaine brillance par rapport a son environnement immédiat, cela im-
plique que la direction du gradient est opposée a chaque bord de la route. Pour évaluer cette
propriété, ils utilisent le produit scalaire entre les 8 vecteurs pixels opposés autour du pixel
courant. Ainsi, le produit scalaire le plus élevé parmi les vecteurs gradients opposés des huit
voisins immédiats du pixel détermine la direction alors que les gradients non maximaux dans
la direction de la route sont éliminés (Figure 4.8) et ceux restants correspondent aux segments
de routes et quelques bruits présents dans I’image. Les prochaines étapes serviront a simplifier

et raffiner les résultats de la détection des structures linéaires.

4.3.2.4 Raffinement et vectorisation

Le bruit présent est éliminé par des étapes de raffinement et de simplification.

1. Alignement des arétes et adoucissement des courbures
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Le produit scalaire le plus élevé parmi
les vecteurs opposés des voisins

Les directions de gradient opposées se permet de déeterminer la direction de la

retrouvent sur les bords d'une route route

route _F_‘,bg ag\‘ i
b
eradient bz//‘/ ~ aiy

(a) (b)

Figure 4.8 Schéma représentatif de 1’aspect d’une route et des gradients :
(a) direction des gradients sur les bords de la route
(b) Calcul du produit scalaire maximum de a; et by
pour déterminer la direction en rouge de la route

Pour des calculs plus précis, on assigne une position non entiere aux extrémités des segments de
routes. Lorsque la distance entre les points du tracé courant et du tracé suivant est réduite pour
un seul des points, cela permet une élimination des structures linéaires irrégulieres. En plus, si
I’angle entre deux segments de route est €levé par rapport a une certaine valeur (valeur choisie a
7/8) alors il est scindé en deux pour obtenir des courbures lisses et éviter des tournants abrupts

(Figure 4.9a).

a) Simplification b) Jonction des segments de routes

Figure 4.9 Simplification et jonction des segments de routes [Christophe & Inglada
(2007)]
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2. Jonction des segments de routes

Cette jonction permet un prolongement entre deux segments de routes séparés par des occlu-
sions telles que les ombrages des arbres, la présence des voitures sur les routes, etc. La liaison
est fonction de la distance d et de la différence entre les deux angles o et oy de méme que la

distance séparant les deux segments disjoints (Figure 4.9b).

Une distance d (distance de liaison) est définie en fonction de la résolution spatiale de I’image.
Si cette distance d entre les points du segment courant et du nouveau segment de route détecté

est réduit pour un seul des points.
Affectation d’un niveau de confiance aux routes détectées

La valeur de I’angle spectral est intimement liée au degré de luminosité relative (qui part du
foncé au clair) donnée au chemin de route. Pour une faible valeur de I’angle spectral, le degré de
confiance sera plus élevé. Donc, le niveau de confiance accordée sera plus élevé, si I’intensité

de la teinte est plus élevée et inversement si celle-ci est faible.

La Figure 4.10 illustre les différentes étapes de détection de routes par I’algorithme de 1’angle

spectral appliqué seul sans ’AMR.

Suite a la génération de la pyramide d’images avec 3 niveaux de résolution (octaves) et 4
échelles, la structure hiérarchique est employée comme un parametre d’entrée pour 1’algo-
rithme de détection de routes (Algorithme 4.2). Cette génération d’images pyramidale a été
rendue possible avec deux valeurs largeurs de bande soit 6=1/2 et 6=4/2/2 (valeurs initiales
pour chaque essai) et par I’adaptation pour I'implémentation de la méthode d’interpolation

bilinéaire en lieu et place de I’interpolation linéaire utilisée par 1’OTB 2.

2. Seules les méthodes d’interpolations linéaires et du plus proche voisin (nearest neighbor) sont disponibles
dans la bibliotheque OTB. D’ou I’adaptation de la méthode d’interpolation bilinéaire qui est une succession de
2 interpolations linéaires, une dans chaque direction. Cette méthode d’échantillonnage (bilinéaire) assigne une
intensité pondérée par un ensemble de pixels (4) et permet une réduction des distorsions visuelles apparaissant
suite a un redimensionnement ou une mise a I’échelle de I’image.
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Figure 4.10 Algorithme d’extraction de routes de la bibliotheque OTB

Algorithme 4.2 Procédure de détection de routes a partir de la pyramide d’images

a. Génération des [ composées des informations des 4 bandes spectrales

b. Sélection d’un niveau de représentation de la pyramide : /;

c. Sélection d’un pixel route sur I’image pleine résolution [image originale]

d. Détection des segments de routes par I’algorihme de 1’angle spectral sur le niveau /;
considéré : P, = D(Iy)

e. Initialisation : n =k

f. Pour n =1 jusqu’a n = k faire boucle (g)

g. Interpolation des segments du niveau (n) au niveau (n — 1) : I, 1= T,,(P,)

h. Exécution du prochain niveau inférieur : n = n — 1 et retour a 1’étape f.

4.3.2.5 Méthode de projection et d’évaluation

Apres I’application du filtre Gaussien successif pour la génération d’une série d’images pyra-
midale, on constate une variation entre les segments détectés a chaque octave. Le principe de
la projection effectuée est de jumeler les informations extraites d’une octave a une autre pour
optimiser le taux de détection des routes. Cette opération est effectuée depuis le niveau d’oc-
tave sélectionné jusqu’a la pleine résolution de I’image d’origine. Cette méthode de projection

est faite d’une image de petite dimension vers une autre image de grande dimension jusqu’a
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I’image originale. On procede par une mise a 1’échelle de I’'image du niveau supérieur (petite
dimension) par interpolation bilinéaire afin que les images de différentes dimensions soient
comparables entre elles. On géneére un masque binaire (blanc et noir) a partir de I’image du
niveau inférieur (grande dimension) afin de permettre la mise en correspondance en conservant
les valeurs non nulles présentes (les autres sont éliminées) sur les deux images résultantes.
Ensuite, une valeur de vraisemblance est attribuée a chaque pixel de I’image finale en tenant
compte des valeurs de vraisemblance combinées des pixels des images d’origines (Figure 4.11).
Le critere de sélection de ’image de projection peut étre fait qualitativement ou quantitative-
ment. Le degré de détectabilité des segments est observé visuellement ou par des métriques. A
ce stade de détection, I’on cherche a apprécier le nombre de segments de routes détectés qui
correspondent a des routes sur I’image d’origine ou de référence. On cherche a projeter I’image

contenant plus de correspondance possible avec le tracé de référence.
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Figure 4.11 Projection de routes détectées par interpolation linéaire [Spiric (2011)]

4.3.2.6 Limites de I’application de I’algorithme de I’angle spectral

Bien que I’algorithme soit robuste, rapide d’exécution et réduit considérablement I’ intervention
d’un usager lors du processus d’extraction de routes (Christophe & Inglada (2007)), il faut
noter que le choix du pixel de référence est crucial. En effet, la méthode ne tient pas compte
de la grande variabilité intrinseque des routes. Un pixel a lui seul donne une seule information
spectrale et ne peut pas différencier a la fois tous les revétements des routes sur les zones

d’intérét. L’ inconvénient majeur est la grande variabilité de textures des routes. En plus sur une
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méme largeur de route ou portion de route, on peut trouver des groupes de pixels ayant des
informations spectrales différentes. Une avenue a tester dans la partie expérimentale sera de

faire un échantillonnage multiple de pixels de référence.

Un second avantage de I’algorithme de détection de route bas sur 1’angle spectral fonctionne,
quel que soit le nombre de bandes de I’'image, ce qui lui confere une grande possibilité d’usage
des propriétés disponibles pour la description de route : I’information spectrale (angle spectral)

et I’'information géométrique (vecteur gradient).

Apres le processus de détection de routes par la technique de 1’angle spectral a partir des images
optiques, la détection des routes a partir des images radars se fera par la transformée en beam-
lets et les filtres spéciaux. En effet, lors d’une catastrophe naturelle il est impératif de disposer
d’une série d’images provenant de plusieurs capteurs pour appliquer plusieurs algorithmes ro-
bustes et avoir différents types de scénarios pour une meilleure gestion de ladite crise par les
autorités compétentes et les secouristes. D’ou la nécessité de faire des tests avec les images

radars. La sous-section suivante traitera de I’extraction des routes a partir des images radars.

4.4 Extraction de routes a partir d’images radar : la transformée en beamlets

Cette partie de I’extraction des routes a partir des images radars lors d’une catastrophe majeure
est plus que d’actualité. En effet, lors de I’activation de la Charte (CIECM) pour une bonne
gestion des catastrophes, il est prétentieux de savoir a I’avance quels types de capteurs sont
disponibles en orbite pres des zones sinistrées afin d’étre programmé pour fournir les toutes
premieres images, car chaque type de catastrophe a ses capteurs préférés. Cette tiche est du
ressort de I’ingénieur d’astreinte de proposer et localiser les satellites les plus appropriés. Aussi
quelles images d’archives disposent les agences spatiales et/ou les opérateurs de satellite. En
pareille circonstance, le chef de projet nommé par la Charte se charge de faire les demandes
et transmettre les images d’archive a I’organisme de valeur ajoutée sélectionné pour la catas-

trophe.
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En plus, vu les avantages d’acquisition des images radars en tout temps, I’extraction a partir
des radars a été jugée nécessaire. Malgré les avantages d’acquisition des images radars, leurs
analyses et interprétations exigent quelques connaissances en traitement d’images surtout au
niveau du chatoiement. En premier lieu le prétraitement des images radars se fera par les filtres
spécialisés, et ensuite la transformée en beamlets sera appliquée avec certaines contraintes.

Pour terminer, il sera proposé€ une amélioration pour I’extraction des segments de routes.

4.4.1 Filtres de prétraitement

4.4.1.1 Filtres de réduction de chatoiement

Vu la réponse bruitée retournée par I’impulsion du signal radar due a I’effet multiplicatif et
soustractif des différentes ondes réfléchies par les objets sur sa trajectoire, ces bruits rendent
difficiles I’exploitation et le traitement des images radars. Ces chatoiements considérés comme
du bruit ne sont pas tous nuisibles (Figure 4.12). Ils renferment des informations sur le contenu
de ’'image. Mais en général, le chatoiement réduit souvent le potentiel des images radars pour
I’utilisation effective des données dans les applications de télédétection telles que la classi-
fication et la segmentation, la détection de changement, 1’estimation et I’interprétation de la
biomasse, dii a la dégradation de 1’apparence et de la qualité (Ali et al. (2008), Lee & Pottier
(2009)). Pour ces raisons, la réduction du chatoiement (speckle en anglais) est devenue une
des plus importantes taches en traitement d’images radars en télédétection. En général, les mé-
thodes de réduction du chatoiement peuvent étre catégorisées en deux groupes : les techniques
de restauration d’images non cohérentes et les méthodes de restauration d’images adaptatives
(Gagnon & Jouan (1997), Medeiros et al. (2003)). Les méthodes de restauration d’images non
cohérentes consistent a diviser la largeur de bande du spectre azimutal (le long de la trajec-
toire) de I’image radar en segments [L] images qui proviennent de la méme scene générée par
[L] impulsions radar incidentes. Cette technique réduit la largeur de bande et donc le bruit du
chatoiement, mais augmente le temps de calcul des traitements subséquents et une dégradation

de la résolution spatiale (Gagnon & Jouan (1997)). La seconde approche est basée sur 1’appli-
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cation des filtres sur les images radars : (1) les filtres statistiques utilisant un modele basé sur
des connaissances a priori au sujet du bruit de chatoiement, les plus utilisés étant Lee (1981b),
Frost et al. (1982) et Kuan et al. (1985) et d’autres filtres statistiques tels que les filtres moyens
et médians qui ne sont pas basés sur les modeles de chatoiement (2) les méthodes dans le
domaine fréquentiel tel que les ondelettes et les transformées de Fourier (Domg et al. (2001),
Guo et al. (1994)), Gupta & Gupta (2007), Xie et al. (2002), Maycock et al. (2007), Saevarsson
et al. (2004)).

Figure 4.12 Bruit de chatoiement a partir d’image radar acquise illustrant la
problématique de la détection de routes. Port-au-Prince, 2010, RADARSAT-2
[Migneault & Coulibaly (2017)]

4.4.1.2 Filtres spéciaux pour la réduction de chatoiement

Les filtres de Frost convoluent les valeurs de pixels bruités de 1’image I(z) en utilisant un
facteur exponentiel de pondération, appelé réponse impulsionnelle du systeéme F () avec une
fenétre fixe de recherche en tenant compte des caractéristiques de 1’image radar. Cette réponse
impulsionnelle tend & minimiser I’erreur quadratique moyenne entre () et I ot I = (I % F)(t)

définie par :
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F(t) = e KCilw)li) (4.6)

ou K étant constant, et C, coefficient de variation du chatoiement et 7 représente le pixel ou
I’on applique le filtrage. Il utilise un facteur flexible dont les grandes valeurs préservent plus
de détails, mais les zones d’homogénéité ne sont pas suffisamment adoucies, lorsque ce facteur

converge vers z€ro. Dans ce cas, la performance de ce filtre approche celle du filtre moyen.

La minimisation de I’erreur quadratique moyenne (MMSE), les filtres de Lee et les filtres de
Kuan ont été développés a partir de la théorie de MMSE et utilisent la méme formulation pour
résoudre le probleme du bruit de chatoiement. Toutefois, ils utilisent différentes équations pour
calculer le coefficient adapté. Lee (1981a) propose une fenétre mobile de 7x7 pour comparer

les résultats avec les autres filtres utilisant les mémes fenétres.

Kuan et al. (1987) proposent une méthode de réduction du bruit de chatoiement appelée maxi-
mum a posteriori (MAP) basée sur des connaissances a priori de la fonction de densité de
probabilité de la scene de distribution gaussienne. Et ce filtre a été modifié en considérant la
scene de distribution comme une distribution de Gamma et basé sur deux seuils respectivement
pour des zones d’homogénéité et d’hétérogénéité. Ce filtre transforme un modele de bruit mul-
tiplicatif en un modele de bruit additif en appliquant une contrainte de minimisation de 1’erreur
quadratique moyenne (MMSE). Sa fonction de pondération est définie par :
C2

1] — =

Calt)

Ko="va

4.7)

ou K étant constant, et C,, coefficient de variation du chatoiement et 7y représente le pixel ou

I’on applique le filtrage.

4.4.2 Evaluation des filtres

Plusieurs approches existent pour évaluer quantitativement 1’image filtrée selon différents as-

pects de réduction du bruit, de la préservation des contours et de la préservation des carac-
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téristiques (Sheng & Xia (1996)). Certains résultats peuvent présenter des contradictions car
plusieurs filtres sont efficaces dans la réduction du bruit de chatoiement, mais ne sont pas ca-
pables de conserver les contours et réciproquement. Des métriques existent pour évaluer et

trouver les filtres optimaux (Qiu et al. (2004)).

4.4.2.1 Nombre équivalent d’apparence (ENL)

Cet indice dans I’équation (4.8) est couramment utilisé pour évaluer les performances des filtres

pour des zones homogenes (Gagnon & Jouan (1997)) ;

Moyenne )2 4.8)

ENL = ( >
Ecart-type

Plus I’indice est €levé, plus le bruit de lissage sur les zones homogenes est efficace.

4.4.2.2 Indice de suppression du bruit de chatoiement (SSI)

Ce second indice (SSI) dans I’équation (4.9) est utilisé pour mesurer la suppression de bruit

dans des zones homogenes ;

/Var(Iy)Moyenne(ly)
SSI = ' 4.9)
Moyenne(Ir)~/Var(Iy

ou /7 représente I’image filtrée et Iy I'image bruitée. Cet indice s’€loigne de 1 lorsque le filtre
indique une meilleure capacité de réduction du bruit de chatoiement (Sheng & Xia (1996)).

Plus cet indice est petit, plus la performance est élevée.
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4.4.2.3 Indice améliorant les bords (EEI)

Cet indice d’amélioration des bords (EEI) calculé dans 1’équation (4.10) montre dans quelle

mesure le filtre peut conserver les zones de contour (Sheng & Xia (1996)).

_ LIDNis— DNyl
Z |DN10 _DN20|

EEI (4.10)
ou DNy et DNy sont des valeurs filtrées des pixels de part et d’autre du bord et DNy, et
DN,,, constituent les valeurs d’origine des pixels associées. Cette valeur d’index EEI s’éloigne
de 1 et une valeur plus élevée indique une meilleure préservation des arétes. Si la valeur EEI
est supérieure a 1, cela signifie que le filtre accentue la valeur du contour dans 1’'image filtrée

(Sheng & Xia (1996)).

4.4.3 Théorie et décomposition de la transformée en beamlets

Dans le méme ordre d’idées que pour la précédente approche ou il était question d’employer
conjointement la multirésolution et I’opérateur de routes (angle spectral) pour 1’extraction de
routes a partir des images optiques. Cette structure hiérarchique qu’est la transformée en beam-
lets est introduite par Donoho & Huo (2002). Cette transformée en beamlets permet également
d’effectuer une décomposition hiérarchique en plusieurs niveaux tout en conservant la fiabilité
des caractéristiques (direction, orientation et €chelle) des structures linéaires initiales contenues

dans I’image radar.

Apres une segmentation des structures linéaires d’intérét identifiées, la transformée en beamlets
permet de décomposer ces dernieres en plusieurs structures dénommées beamlets a I’aide d’une

fonction d’interpolation linéaire. Cette opération se fait en plusieurs étapes distinctes :

e On pose comme condition que I’image a analyser doit étre carrée et sa taille doit étre une

puissance de 2 ;
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Une premiere division en quatre sous-images égales récursivement pour atteindre la plus
petite dimension de 2x2 pixels. Cette opération permet d’obtenir des blocs dyadiques (di-
mension par une puissance de 2) lors de la décomposition en decrescendo ou la résolution

spatiale de I’image devient de plus en plus raffinée (Figure 4.13) ;

A chaque niveau de la décomposition hiérarchique de I’image, tous les segments traversant
un bloc se voient extraits par la transformée Tr(b) en beamlets dans le domaine continu par

I’équation suivante :

T7(6) = [ fx(t), @1

ou b € Bg = [0,1]. La transformée en bemalets Ty(b) d’une fonction f(x) définie dans le do-
maine de définition Br de I’ensemble des beamlets existants est une accumulation de toutes
les intégrales de lignes de cette méme fonction f(x) sur I’ensemble des blocs dyadiques le
long du tracé x(/) du beamlet b. Cette transformée Ty (b) est définie par I’intersection de la

fonction continue f(x) et les sommets de chaque bloc définis par 1’équation 4.11 ;

Le traitement s’opere dans le domaine discret, une conversion de la fonction continue s’ im-

pose (Equation 4.12).

f(-x17x2) = Z fl'l,izq)il.,iz(xla-XZ)a (412)

i1,i2
ou f;, i, est la valeur du niveau de gris (NG) du pixel de coordonnées iy,i> afin que soit
rendu possible la transformation du domaine continu en discret par la fonction d’interpola-
tion ®;, ;,. La transformée en beamlets permet 1’obtention des segments linéaires avec une
fonction d’interpolation. Dans les travaux d’extraction de routes respectivement a partir
des images radars et optiques de Migneault & Coulibaly (2017) et de Sghaier & Lepage
(2016), la fonction d’interpolation de Bresenham a ét€é employée pour le suivi des pixels
de segments mettant en correspondance deux sommets selon un coefficient d’énergie (Do-

noho & Huo (2002)) (Equation 4.13):

C=—= (4.13)
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ou I'intégrale de ligne Tr(b) est appliquée pour le segment (beamlet) b, et \/m repré-
sente la distance euclidienne reliant les deux extrémités du segment (beamlet) b. La repré-
sentation optimale d’un beamlet, ¢’est-a-dire un segment avec 1’algorithme de Bresenham,
exige que les deux extrémités du segment courant soient localisées sur les bordures de la
région d’intérét. Un petit segment de droite peut etre identifié par une division récursive de
I’image afin que ces deux extrémités viennent a toucher les bordures de la région ciblée.
Migneault & Coulibaly (2017) ont utilisé un coefficient d’énergie admissible Cs > 0,7 pour

I’extraction des routes a partir d’images radars et ont obtenu de bons résultats (Figure 4.14).

Dyadic blocks

\ \-\ Scale 0

\ \V/

A1 /
) 2w

Figure 4.13 Décomposition pyramidale de la transformée en beamlets [Donoho & Huo
(2002)]
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Figure 4.14  Création et suivi de pixels (beamlet) par la fonction d’interpolation
Bresenham [Migneault & Coulibaly (2017)]

4.4.4 Amélioration de détection des routes

Avant I’application de la transformée en beamlets, I’algorithme de squelettisation est appliqué
aux images binaires résultantes obtenues apres des prétraitements (filtrage et seuillage). Cela
est rendu nécessaire pour détecter les lignes ou sont localisées des routes potentielles. Cette
opération de squelettisation est appliquée afin d’amincir les grosses régions blanches créées a

la suite du seuillage.
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Suivant le processus de génération d’échelles, la transformation en beamlets génere plusieurs
échelles ot le méme segment est représenté sur chacun des niveaux de la pyramide (Figure
4.15a). De méme, pour la recherche d’un beamlet adéquat, il faut subdiviser des sous-régions
d’intérét afin de localiser leurs extrémités respectives sur les bordures des régions. Ce proces-
sus génere nécessairement de multiples beamlets. Ces beamlets différents ainsi générés par
sous-régions d’intérét peuvent provenir d’'un méme segment (Figure 4.15b). En effet, avec la
sous-division de I’image, on obtient des segments a petites échelles. La position des beamlets
des niveaux inférieurs differe de celle des niveaux supérieurs. L’image d’entrée, la décomposi-
tion en sous-régions et les beamlets générés sont confinés dans une liste (base de données) pour
faciliter leur manipulation et les traitements subséquents. L’ opération de combinaison effectuée
produit nécessairement des beamlets additionnels, d’ou I’'idée d’éliminer les redondances. L’in-
troduction d’une fenétre de recherche avec une marge de 41 d’erreur® permet a ’algorithme
développé de déterminer les points redondants formant les beamlets et d’en éliminer les pixels
indésirables. Cette opération détecte les pixels voisins des beamlets d’intérét, ce qui entraine

I’élimination de 1’un des deux beamlets adjacents, d’ou la réduction de la redondance.

La Figure 4.16 illustre les différentes étapes de détection de routes par la transformée en beam-

lets avec les filtres de réduction du chatoiement a partir des images radars.

3. Lors du marquage des beamlets, on permet a 1’algorithme de rechercher des pixels correspondants en lui
donnant un peu plus de lattitude (£1 d’erreur) pour déterminer les points redondants formant les beamlets et
éliminer certains pixels indésirables



161

~
1 b
1
N
a) Un méme segment représenté sur plusieurs b) Un méme segment représenté illustré par
niveaux de décomposition des beamlets différents

Figure 4.15 Redondance de I’information et la multiplicité des beamlets [Images tirées
de Donoho & Huo (2002)]

PRETRAITEMENT / FILTRAGE

Prétraitement et Filtrage du bruit : -
Entrée de chatoiement —» | Seuillage et Sgueletisation
Images RADAR

DETECTION / AFFINEMENT

h 4

Redondance des segments et T;Ef:gg;?:g{;ﬁg;&iﬂ:;s
Sortie Stratégie de recombinaison seaments
Routes segmentées g

Figure 4.16 Détection des routes par la tramsformée en beamlets a partir des images
radars [Migneault & Coulibaly (2017)]
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4.5 Définition des métriques pour la validation de I’extraction des routes

Malgré le développement des algorithmes d’extraction automatique des routes a partir des
images satellitaires, certains problémes persistent, car les graphes de routes extraites présentent
du bruit et des fausses alarmes. Une évaluation des performances des algorithmes et aussi
une appréciation du degré de détectabilité des routes s’averent pertinentes pour une meilleure

compréhension des faiblesses des algorithmes d’extraction de routes.

Le niveau d’appréciation de la qualité ou de la précision de détection des routes extraites peut
étre évalué d’une facon visuelle (qualitativement) avec une référence (une image d’archive ou
connaissance a priori) comme cela se fait usuellement par les photointerpretes. Cette évalua-
tion qualitative présente I’inconvénient d’€tre subjective et donc non rigoureuse parfois. Deux
personnes peuvent détecter difficilement 1’ensemble des erreurs dans une image résultante et
donc vont fournir une appréciation différente. Par contre, I’évaluation selon des métriques dé-
finies permet de quantifier le degré de détectabilité et par conséquent elle est sujette 2 moins de

subjectivité.

L’ évaluation quantitative est un facteur important pour apprécier et justifier la pertinence d’un
systeme de traitement d’images. Cette approche d’évaluation quantitative conforte le photoin-

terprete dans 1’analyse et I’interprétation des scenes de fagon objective.

4.5.1 Eléments des résultats d’évaluation

Pour la quantification des résultats, les métriques définies dans certains articles d’extraction
de routes sur les images (Senthilnath et al. (2009), Heipke & Mayer (1997), Bacher & Mayer
(2005), Wiedemann (2003), Harvey (1999), Wiedemann et al. (1998)) seront utilisés. Les ré-

sultats d’évaluation qui sous-tendent ces métriques sont définis comme suit :

e Vrai Positif (VP) : un pixel détecté est un élément du résultat d’évaluation « VP » si et
seulement si celui-ci correspond a un pixel du tracé de référence ou encore a un pixel

correctement détecté comme pixel de route ;
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e Faux Positif (FP) : un pixel détecté est un élément du résultat d’évaluation « FP » si et
seulement si celui-ci ne correspond pas a un pixel du tracé de référence ou a un pixel

faussement détecté comme route appélé fausse alarme ;

e Faux Négatif (FN) : un pixel est un élément du résultat d’évaluation « FN » si et seule-

ment si celui-ci correspond a un pixel du tracé de référence n’ayant pas été extrait ;

e Vrai Négatif (VN) : un pixel est un élément du résultat d’évaluation « VN » si et seule-
ment si celui-ci ne correspond pas a un pixel du tracé de référence et qu’il n’a pas été

extrait.

Une illustration des entités d’évaluation est présentée a la Figure 4.17 (une adaptation de Wie-

demann et al. (1998), Cardim et al. (2018) et Sghaier & Lepage (2016)).

Route

Route extraite
extraite

' (=)
Largeur
Largeur - . . . de la route
de la route
VP ‘ |

Pas de
correspondance
avec la route
exlraite

correspondance
avec la
référence

Données

de référence
de référence

a) Correspondance avec la route extraite b) Correspondance avec la référence

Figure 4.17 Schéma de présentation et de comparaison des entités d’évaluation. (a)
comparaison avec la route extraite et (b) comparaison avec les données de référence
[Adaptation de Wiedemann et al. (1998)]
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4.5.2 Différents métriques d’évaluation

4.5.2.1 Taux de recouvrement ou complétude (R)

Ce métrique nous renseigne sur le ratio des pixels routes correctement extraites. Les pixels

routes correctement extraites Nco gy sont €valués par rapport au réseau de référence Nge .

N CorrExt
Recouvrement = ————

NRef

__vr (4.14)
VP+FN

avec le Recouvrement € [0,100%]. Une valeur de recouvrement 100 indique que le réseau de

référence est entierement recouvert par la zone tampon autour du réseau extrait.

4.5.2.2 Taux de précision (P)

Cette mesure nous informe sur la fraction des pixels routes extraites qui correspondent avec la

référence N, ey par rapport a la totalité des pixels routes extraites N7zorgys-

L, e . NCorrExt

Précision = ————
TotExt
VP

- (4.15)
VP+FP

avec la Précision € [0,100%]. Une valeur de la précision 100 indique que le réseau extrait
est entierement recouvert par la zone tampon autour du réseau de référence. On dira que la

précision est a son meilleur si la quantité de routes extraites tend vers les routes de la référence.
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4.5.2.3 Qualité (Q)

Cet indice permet d’apprécier le degré de détectabilité du réseau de routes et d’établir une
métrique de base pour la comparaison des résultats. C’est une combinaison du taux de recou-

vrement et du taux de précision.

N CorrExt
NrotExt + (NRef - NCorrExt)

_ £ (4.16)
VPLFPLFN

Qualité =

avec la qualité € [0,100%]. Une valeur de la qualité 100 indique que le réseau extrait se situe
dans la zone tampon autour du réseau de référence, et vice-versa. On retiendra que la qualité
est a son beau fixe, si le dégré de détection correspond a un bon compromis entre la précision

et le recouvrement.

4.5.2.4 Distance de classement (DC)

Cet indice est une mesure de la qualité globale des résultats. Elle mesure la distance normalisée

(dans I’espace de recouvrement et de précision) entre les résultats et le modele de référence.

2

DC — %Recouvrement? + %Précision
N 2 4.17)

laDC € [0,100%)]. Un taux élevé exprime 1’obtention de meilleurs résultats.
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4.5.2.5 Facteur de ramification (FR)]

Cette mesure est le ratio des segments de routes correctement extraits et incorrectement extraits.

Sa formulation est la suivante :

FP
FR=—"

VP (4.18)

Avec le facteur de ramification € [0,0|. L’idéal serait d’atteindre un facteur de ramification de
0. Mais il sera difficile a atteindre a cause de la qualité de 1’extraction et en plus I’ensemble des

routes du réseau n’est pas totalement pris en compte souvent.

4.6 Conclusion partielle - Chapitre 4

Ce chapitre a abordé le processus d’extraction a partir des deux types de capteurs a savoir :
optique et radar. Les deux approches (la transformée en beamlet et 1’algorithme de 1’angle
spectral) utilisent conjointement la technique de multirésoltion afin de réduire le temps de
traitement en plus de mieux localiser les zones et les routes a détecter dans un milieu urbain
(bruité). L’apport des filtres spéciaux permettra de réduire considérablement le bruit de cha-

toiement dans les images radars pour faciliter la détection des routes.



CHAPITRE 5

DETECTION ET EVALUATION DES ROUTES ENDOMMAGEES

5.1 Introduction

La plupart des crises bouleversent tous les systemes de communication en place. Les secou-
ristes ont du mal a se déplacer et a apporter de 1’assistance aux populations sinistrées. L’identi-
fication des occupations du sol, en plus de localiser les débris et changements survenus, devient
un casse-téte pour les gestionnaires des catastrophes. Pourtant, il faut se mettre a la tache. Dans
le contexte de la présente étude, les changements survenus et les décombres des batiments et
des autres infrastructures occultent a divers niveaux la route, ce qui rend complexes 1’identi-
fication et la localisation de celle-ci des autres occupations du sol. Pour cette partie de cette
these, 1’évaluation de 1’état des routes est primordiale pour la cartographie des dégats et sa ges-
tion. Elle fournit des renseignements précieux pour tous les acteurs responsables de la gestion
de ces zones (ministeres, protection civile, collectivités locales, etc.). Pour cela, les méthodes

de classification sont adaptées pour une meilleure discrimination des occupations du sol.

Ce chapitre est dédié a la détection et a la quantification des dégats sur les routes a partir des
images optiques et radars. Il commence par la présentation des descripteurs du contenu des
images afin de mieux représenter les motifs d’intéréts. Ensuite, apres 1’extraction des caracté-
ristiques représentatives des images, une présentation des algorithmes utilisés pour 1’appren-
tissage a des fins de classification des dégats seront utilisés. Ce chapitre sera cloturé par la

définition des métriques et I’évaluation des performances des méthodes employées.

5.2 Extraction de caractéristiques

Il n’existe pas de méthode unique pour la segmentation d’image et encore moins une technique
pour le choix des bons descripteurs dans le cadre de la classification d’images. Le choix d’une
méthode est li€ a la nature de I’image, aux primitives a extraire et aux objectifs visés. Cepen-

dant, la plupart des méthodes existantes font référence aux notions de différence et de similarité
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d’ou I’apparition de deux grandes approches : approche frontiere et approche région. Ces deux
approches sont duales car 1’une s’intéresse aux hétérogénéités des pixels dans I’image pour
la détection des contours et I’autre aux homogénéités d’ensembles connexes de pixels pour

détecter des régions.

L’information extraite d’une image comprend généralement deux parties distinctes, I’une spec-
trale et I’autre texturale. Dans le domaine du traitement automatique des images satellitaires,
I’analyse spectrale a un réle prépondérant sur I’analyse texturale, bien que les deux approches

se completent.

L’extraction de caractéristiques visuelles consiste a la transformation mathématique des calculs
sur les pixels d’une image (calcul des histogrammes et textures pour la quantification de I’es-
pace de couleur codée en bits). Ces caractéristiques visuelles permettent de rendre compte des
propriétés visuelles ou du contenu de I’image. Il existe deux grandes familles : caractéristiques

globales et caractéristiques locales.

Les caractéristiques globales sont calculées sur toute I’image alors que les caractéristiques lo-
cales sont calculées autour de points d’intérét. Les caractéristiques locales ont I’avantage d’étre
distinctes et robustes face aux occlusions présentes sur I’image. Un descripteur local calculé
en chaque point de I'image dont le résultat est cumulé dans un histogramme (représentation

graphique de la répartition d’une variable), peut étre vu comme un descripteur global aussi.

5.2.1 Extraction de caractéristiques globales

Pour I’extraction des caractéristiques globales, on distingue plusieurs attributs pour la mesure

des caractéristiques : la couleur, la forme et la texture.

La couleur est une distribution globale des couleurs dans une image donnée qui consiste en une
quantification de I’espace couleur choisi (RVB) suivie du calcul de I’histogramme des pixels
transformés alors que les caractéristiques qui décrivent la forme nécessitent une identification

préalable des régions d’intérét (ROI).
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La forme : Les caractéristiques de la forme utilisent une technique de segmentation de I’image
ou la détection de leur contour. Ces régions peuvent étre caractérisées au moyen de divers

indices telles leur orientation principale et leur symétrie.

La texture est un concept qui traduit un aspect homogene local de la surface d’un objet. Cette
notion de texture est souvent associée aux attributs permettant la caractérisation de I’homogé-
néité d’un ensemble connexe de pixels. L’information fournie par la texture est indispensable
pour la discrimination des différentes régions d’une image. Elle se révele complémentaire a
celle de la luminance des pixels (spectral) pris individuellement. En effet, il arrive souvent que
deux catégories d’occupation du sol se manifestent par une signature spectrale similaire tout en
présentant une texture différente. Ainsi, la prise en considération de plusieurs pixels contigus
pour définir la propriété de la texture introduit la dimension spatiale non présente dans la cas

de I’'information spectrale employée seule.

L attribut de la texture est dépendante de I’échelle. Trois approches définissent la notion de
texture : approche stochastique, structurelle et de spectrale. L’approche stochastique est basée
sur les propriétés statistiques des valeurs et la position relative des pixels alors que [’approche
structurelle repose sur les primitives qui décrivent la texture exprimée sous forme de graphes.
Par ailleurs, [’approche spectrale est inscrite dans la veine de 1’analyse spectrale telle que la
transformée de Fourier et les filtres de Gabor qui peuvent respectivement fabriquer des des-

cripteurs et identifier des traits distinctifs de I’image.

Pour I’approche stochastique, plusieurs mesures de texture peuvent étre extraites a partir d’'une
seule région de I’'image. Ces mesures sont calculées a partir de la matrice de cooccurrence ou
de dépendance des niveaux de gris dans une fenétre centrée sur le pixel concerné et de dimen-
sion prédéfinie. Les éléments de cette matrice représentent les mesures de la fréquence relative
de la combinaison de paires de pixels ayant une relation spatiale spécifique. Le terme GLCM «
Grey Level Co-occurence Matrix » est utilisé largement dans la littérature pour désigner cette
matrice. Cette matrice de cooccurence de ton de gris (MCO) permet I’extraction de I’informa-

tion sur la texture. On suppose a priori que la texture d’un bloc d’image est continue dans le
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lien spatial qui existe entre les niveaux de gris de ce bloc. Pour dire que la taille de la fenétre
de recherche est fonction du pouvoir discriminatoire de la texture, mais en prenant en compte
la superficie des classes d’intérét pour €viter toute confusion entre ces classes (Ulaby et al.

(1986)).

La base théorique utilisée dans le calcul des éléments de la matrice de cooccurence d’une
image donnée a été définie par Haralick (1979). Ce dernier a proposé 8 mesures caractérisant
la texture (homogénéité, contraste, dissemblance, moyenne, écart type, entropie, second mo-
ment angulaire, corrélation) pouvant étre extraites de la matrice de cooccurrence. Cependant,
dans la littérature, seules quelques mesures pertinentes sont utilisées afin de réduire le cofit

computationnel.

5.2.2 Extraction de caractéristiques locales

La caractérisation d’une image peut-étre calculée sur une zone restreinte (ROI-Region of Inter-
est) de I’'image, avec moins de pixels et ensuite on peut procéder a une itération sur I’ensemble
de I'image. Une fois les dérivées premieres calculées sur ces ROI ou sont identifiés des arétes
avec de forts contrastes, représentent des vecteurs de caractéristiques qui contiennent les don-
nées de la détection telles I’orientation et la magnitude des arétes. Le calcul se fait a différentes

échelles pour ainsi s’ affranchir de I’effet d’echelle (zoom arriére et zoom avant).

La méthode SIFT de Lowe (2004) (Shift Invariant Features Transform ou la transformation de
caractéristiques visuelles invariantes a I’échelle détecte et identifie les éléments similaires entre
différentes images. La méthode SURF-caractéristiques robustes accélérées (Oyallon & Rabin
(2015)) est un algorithme de détection de caractéristiques, inspiré des descripteurs SIFT, basé
sur la somme des réponses d’ondelettes de Haar. Ces approches font partie d’une grande famille
de descripteurs robustes invariants face a 1’échelle tels SIFT, SURF, HOG, LBP, GLOH (Gra-
dient Location and Orientation Histogram). La plupart sont des extensions de SIFT (SURF,
HOG, GLOH, etc.). Ils sont constitués d’histogrammes de vecteurs caractéristiques (contenant

des données de détection-orientation et magnitude du gradient). Les motifs binaires locaux
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s’obtiennent par un calcul de cooccurrence des niveaux de gris locaux d’une image et les HOG
(histogrammes de gradients orientés). L’apparence et la forme d’un objet dans une image don-
née sont généralement décrites par la direction des contours détectés. On calcule I’histogramme
des directions des contours de chaque petite surface de I’image. Le résultat de cette combinai-

son constitue le descripteur HOG.

De telles représentations sont adaptées pour alimenter des algorithmes d’apprentissage tels que
SVM, OC-SVM, KNN, AdaBoost, maximum de vraissemblance, Isodata... dans le cadre de ce

projet, les SVM et AdaBoost seront testés et comparés avec les autres classificateurs cités.

5.2.2.1 Textures de Haralick

La matrice de cooccurrence (MCO) est une méthode d’extraction de caractéristiques de texture.
La théorie sous-jacente a cette méthode est que toute information sur la texture peut étre extraite
par un ensemble de matrices (matrices de cooccurrence) de dépendance spatiale des niveaux

de gris (NG) calculés en fonction de différents angles 0 et d’une distance d (Figure 5.1).

Y0 degrees
135 degrees * o 43 degrees
7

o
5 T+« 1T 11T Ddegees
4 3 2

Figure 5.1 Fenétre de 8 pixels voisins avec les angles
d’orientations [Extrait de Haralick (1979)]
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Une fois les matrices de cooccurrences calculées, on peut déduire les caractéristiques a partir
de ces dernieres. Une matrice P donnée dépend des niveaux de gris (NG) des pixles et cette

matrice tient compte des occurrences des NG des pixels i et j (Figure 5.2).

Grey Tone
) 1 2 3
[a o1 3 o {*i0,0) #p,1) #0,2) #{0,3)
elof1 | 1|t 00 00,0) £0,2) #(1,3)
al 22|z Grey 2 |F(2,007(2,1)%(2,2) #{2,3)
2| 213 [3 Tore 3 14,00 %3,1) 703,2) 4(3,3)"

(a) (b)

Figure 5.2 (a) Représentation d’une image avec 4 niveaux de gris,
(b) forme générale de la dépendance spatiale matricielle pour
une image a niveaux de gris [Extrait de Haralick (1979)]

Avec un jeu de transition entre les NG des pixels contingents (Figure 5.3), on obtient une
matrice de dépendance spatiale couvrant toutes les combinaisons admissibles pour différents

angles (par exemple : 0, 45, 90 et 135).

Haralick (1979) présente quatorze (14) mesures de texture qui peuvent étre calculées a partir
de la MCO, dont plusieurs sont corrélées : Moment angulaire du second degré, homogénéité,
contraste, corrélation, variance, moment inverse, moyenne, entropie, etc. Par hypothese, on ad-
met que toutes les informations de texture sont contenues dans les MCO, ainsi on peut extraire
les caractéristiques a partir de ces matrices. Ces MCO sont trés volumineuses, redondantes et
souvent incertaines a cause de la présence de tres faibles occurrences. Les chercheurs préferent
les représenter par un nombre restreint de descripteurs qui résument leur comportement (ho-
mogénéité, contraste, moyenne, etc.). Nous allons énumérer les descripteurs les plus utilisés
dans la classification d’images de télédétection. Voici une liste des variables utilisées par les

fonctions définies ci-dessous qui permettent d’extraire ces caractéristiques :

e i, jsont les niveaux de gris des pixelsiet j;
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Figure 5.3 Calcul des différentes matrices pour les 4 orientations
d’angle pour les pixels voisins [Extrait de Haralick (1979)]

e la variable p(i, j) réfere aux éléments de la matrice P aux coordonnées i et j ;
e i, jvarient entre 0 et N ou N est le nombre de niveaux de gris dans ’image ;

e les variables ;, o; réferent a la moyenne et a I’écart-type.

N—1 -
- P, J)
Homogénéité = —_— (5.1
,'JZ_'() 1+ (i _]>2
N-1
Contraste = Z P, j).(i— j)?, (5.2)
i,j=0
N-1
Dissemblance = Z P(i,j).li— j|, (5.3)
i,j=0
N—1
Moyenne = Z i.P(i, j) = W, (5.4)
i,j=0
) N-1
Ecart-type = Z P(,j).(1—w)* = c?, (5.5)

i.j=0
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N-1
Entropie = Z —P(i, j).logP(i, j), (5.6)
i,j=0
N-1
Second Moment Angulaire = Z —P(i,j)?, (5.7)
i,j=0

N1 PG )i )
Corrélation = Y (i, J) (lGL;) (j—u))
i.0j

i,j=0

; (5.8)

5.2.2.2 Histogramme de gradients orientés

L’algorithme HOG (Histogramme de gradients orientés) est un descripteur employé initiale-
ment pour la détection des objets aussi pour la détection de visage (Dalal et al. (2006)) que
pour la télédétection (Zhang et al. (2019), Wang et al. (2019), Adam & Ioannidis (2014), Zhang
et al. (2021). La théorie derriere cette méthode est que 1’apparence et la forme d’un objet d’in-
térét de I’image peuvent étre décrites par le biais de la distribution de I’intensité du gradient ou
la direction des contours. On procede par une division de I’image donnée en sous-images pour
obtenir des cellules. On calcule, pour chaque cellule, I’histogramme des directions du gradient
(filtre de Sobel 3x3) pour chaque pixel de ladite cellule. Ensuite on combine judicieusement

ces histogrammes pour construire le descripteur HOG (Figure 5.4).
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Figure 5.4 Processus de construction des caractéristiques
HOG [Extrait de Migneault (2017)]

Descripteurs de texture LBP (motifs binaires locaux)
Configuration des LBP

Dans ce projet, ce descripteur de motifs binaire locaux LBP-Local Binary Pattern permettra
de pallier au probleme du colit computationnel en définissant un voisinage spatial adaptatif.
Lutilisation de I’opérateur LBP pour I’analyse locale du contraste d’une image a été introduite
par Ojala et al. (2002) pour I’analyse de texture. Il est défini comme une mesure de niveau de
gris de texture invariant basé sur la texture locale du voisinage. Ce descripteur de texture LBP
possede un grand pouvoir pour la description des scenes et objets dans des applications réelles
et une simplicité d’implémentation. Il demeure invariant face aux changements d’échelles. Ce
descripteur rend compte d’une information relative a des motifs réguliers dans I’image. Selon
I’échelle du voisinage utilisé€, certaines régions d’intéréts (ROI) tels des coins ou des bords

peuvent étre détectées par le descripteur LBP (Figure 5.5).

Le principe général de la méthode de calcul des LBP est de calculer des statistiques sur le

voisinage de chacun des pixels de la fenétre ou du cercle d’un certain rayon de distance du
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pixel central considéré. On cherche a déterminer si I’intensité du NG des voisins est plus ou

moins grande que celui du pixel central (voir le mode opératoire pour plus de détail).

O . / -
~— 4 ~. A o
'l.l C ) '{\I" ’ ‘l\ .-'J:T‘ Ih}\\‘ /' O-. fﬁj" Hq\
A L 4 L/ / \

T @ 96 e 6, o 00 e 06 e &
N\ v \ / \ / \ / \ /
o J e \oh___'é_ o e o o _ d

Spot Spot / flat Line end Edge Corner

Figure 5.5 Différentes textures détectées par le LBP avec les cercles blancs et noirs
représentent respectivement 1 et O [Extrait de Mdenpdd & Pietikdinen (2005)]

Mode opératoire

Le LBP original a subi des extensions pour davantage généraliser son approche (Ojala et al.
(2002)) dans laquelle le nombre d’échantillons voisins n’est plus limité. Dans la Figure 5.6,

trois différents opérateurs LBP sont illustrés.
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Figure 5.6 LBPpp généralisé pour un ensemble de pixels voisins avec trois cercles
symétriquement différents, ot I’indice P correspond au nombre d’échantillons et R au
rayon d’échantillonnage [Extrait de Takala et al. (2005)]



177

Les valeurs de R (rayon) et de P (pixels-échantillons) ne sont plus des constances pour calculer
un code binaire (Ahonen et al. (2006)). Les pixels voisins dont la valeur du NG est supérieure

a la valeur du NG du pixel central se veront attribués la note «1», sinon «0».

Le choix du premier pixel voisin et le sens de rotation pour le calcul du code binaire sont aléa-
toires. Par contre, il faudra conserver la méme procédure de sélection de la position initiale du
pixel voisin et le méme sens rotationnel pour les opérations subséquentes. Cela est rendu pos-
sible dii a la propriété d’invariance par rotation qui n’affecte pas le calcul final. Deux exemples
illustrent cet aspect du calcul avec un choix aléatoire du premier pixel (Figure 5.7 et 5.8). Le
résultat final des codes binaires LBP est de fournir en sortie des caractéristiques pertinentes
pour constituer un vecteur de caractéristiques en forme d’une série d’histogrammes provenant
de chaque fenétre de recherche. Ensuite, une concaténation de 1’ensemble des histogrammes
individuels des différents accumulateurs est réalisée pour constituer un histogramme final qui
peut étre normalisé au besoin (Figure 5.9). En pratique, il faut 10 entrées pour chacun des

accumulateurs au maximum.

8] % 56 78 | 80 01 |1
L {;, | | I | U(.“,--If-) | |
o | 7 e |79 56| 54 I /\‘ 0
[ ] L ]
ts ? t; 34 | 70 | 41 0 | 0
! 4 | | | | |
(a) (b) (c)

Figure 5.7 Exemple de seuillage de LBP. (a) Pixel central 7, et ses 8
voisins circulaires ¢; avec un rayon de r = 1. (b) Exemple de bloc 3x3.
(c) Patron du code binaire des 8 voisins. Le code binaire = 11001010.
LBP=1.20+1.2"'+0.2240.2° + 1.2* +0.25 +1.26 4-0.27
LBP=1+2+16464 =83 [Li et al. (2015)]
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Figure 5.8 Exemple d’encodage des pixels par 1’algorithme d’extraction de
caractéristiques LBP [Ahonen et al. (2006)]

Center pixel of interest

LBP LBP
operator
|
Single band image i LBP image N LBP histog;‘é_r-r:
(610X 340) (610 < 340)

Figure 5.9 Exemple d’extraction de caractéristiques LBP [Li et al. (2015)]

Le code de I’opérateur LBP se calcule suivant la formule :

B—1
LBPy =Y s(pp—pc)2’,
b=0

1 siz>0
s(z) =

0 siz<O0

(5.9)

(5.10)
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ou p. est la valeur du pixel en (x,y) ; pp est la valeur du pixel estimé par la technique d’inter-
polation bilinéaire pour les pixels voisins a la position b dans le cercle de rayon R autour de

Pe; B est le nombre total des pixels voisins ; s(z) est une fonction de quantification.

Apres I’étape des différents descripteurs, les algorithmes de classification sont utilisés pour

détecter les zones d’intéréts que sont les dommages sur les routes.

5.3 Algorithme d’apprentissage automatique

Une technique de classification est une méthode d’analyse quantitative et d’interprétation de
données dont I’objectif est de discriminer les différentes classes d’intérét, c’est-a-dire de re-
grouper ces données en des sous-ensembles homogenes qui présentent des caractéristiques
semblables. Le résultat de cette classification est une image ou une carte thématique avec une
catégorisation des occupations de sols associées aux pixels. En télédétection, a cause de la
pluralité, des différentes résolutions spatiales des systemes d’acquisition optiques et radars, et
de la complexité des informations contenues dans les images satellitaires, cette opération de-
vient subjective et plus délicate. La classification peut €tre supervisée ou non supervisée. Dans
I’approche supervisée, I’usager intervient dans la définition des classes a priori appelées bases
d’apprentissage, qui serviront a classifier de nouvelles données contrairement a la classification

non supervisée ol I’usager ne pose aucune hypothese sur les classes.

5.3.1 Intelligence

La notion d’intelligence fait allusion a la capacité de prendre la bonne décision sur la base de
certains criteres. C’est ’ensemble des théories et des techniques mises ensemble pour aider
des machines capables de simuler I’intelligence. L’exécution automatique de certaines taches
(prédiction et controle) par les programmes informatiques fait partie de ce qu’on appelle /’in-
telligence artificielle (1A). Ces programmes informatiques acquierent cette sorte d’intelligence
par le méme principe que I’humain par I’apprentissage et 1’entremise des données et exemples

pour construire des connaissances opérationnelles. En résumé, on cherche la résolution de cer-
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tains probleémes a forte complexité algorithmique ou logique par des méthodes mathématiques
(algorithme génétique, réseau de neurones, algorithme d’optimisation) se basant sur le raison-
nement du cerveau et notamment des intéractions entre neurones biologiques ou encore des

mécanismes imitant ou remplagant certaines taches de I’humain.

5.3.2 Apprentissage

Le concept d’apprentissage pour les classificateurs a pour but de classer correctement les fu-
turs observations ou éléments grace a leur capacité de mémorisation apres leur avoir présenté
des échantillons limités. En un mot, la généralisation de cet apprentissage a d’autres futures
observations inconnues constitue une mesure d’évaluation de sa performance. Donc, il s’agit
de trouver un séparateur capable de mieux se comporter face aux données d’apprentissage en
minimisant le nombre d’exemples d’intérét mal classés, et aussi de mieux classer les futures
données, mais encore inconnues (minimiser le risque de se tromper). La taille de 1’échantillon

d’apprentissage joue un role capital et crucial pour avoir une confiance donnée.

5.3.3 Exemples d’application d’apprentissage

Le Tableau 5.1 montre quelques exemples d’application des algorithmes d’apprentissage pour

résoudre les problemes liés a I’homme ou a ses activités.

Tableau 5.1 Quelques exemples d’application d’apprentisage automatique

Reconnaissance Catégorisation Diagnostic
de Formes de Textes Médical

Evaluation | Détection

Chiffres Détection | Classification | Classification | . , .
risques de | d’arythmie

manuscrits | de visages | pages web courriels .
cancer cardiaque
Image Etat du patient
, g Documents N P .
Entrées (Couleur ou (sexe, age, bilan
. . (Textes ou html) . )
niveaux de gris) sanguin, génome)
. . N Spam Patient a risque
Sorties Chiffres | Personnes Themes p q
ou non-spam ou non
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5.3.4 Apprentissage ou entrainement

Une machine d’apprentissage s’entraine sur des données pour ajuster un ensemble de para-
metres. Dans cette phase d’entrainement, 1’ensemble des parametres résultants constitue le
modele. Une machine d’apprentissage dotée de ces parametres qui le gouvernent est appelée
machine entrainée. Il 'y a deux types d’apprentissages : supervisé (dirigé) et non supervisé (non

dirigé).

Les étiquettes des classes sont connues dans I’apprentissage supervisé alors que dans le cas de
I’apprentissage non supervisé, les algorithmes partitionnent 1’espace des entrées en différentes
régions en des groupes homogenes de données les plus similaires possible. On peut également
trouver d’autres données similaires dans des groupes completement distincts. Dans 1’apprentis-
sage supervisé, chaque exemple est un couple (entrée, sortie). Les deux exemples de problémes

supervisés couramment utilisés sont :

e la régression : I’entrée et la sortie sont des réels du méme espace des caractéristiques. On

calcule I’erreur quadratique entre la valeur réelle et la valeur souhaitée ;

e la classification : I’entrée est un entier (un symbole) correspondant a 1’indice d’une classe.
La fonction d’erreur utilisée est une fonction de probabilité qui fait une estimation sous

certaines conditions ou contraintes.

5.3.5 Généralisation

Le concept de généralisation est employé par la grande majorité des algorithmes d’apprentis-
sage. Le principe suppose que si un exemple d’entrée x; est d’une distance plus proche d’un
autre exemple x;, alors on peut trouver des sorties associées f(x;) et f(x;) aussi proches I’'une
de I’autre. Ce principe est appliqué pour I’interpolation locale. Mais ce principe peut avoir
des limitations lorsque le nombre d’échantillons a la sortie présente plus de variations que le
nombre d’échantillons d’entrainement. Si un tel cas survient, il serait difficile voire impossible
que la généralisation fonctionne. Pour éviter ce cas, il faut qu’il y ait autant d’échantillons

qu’il y a de pics ou de creux dans la fonction de sortie afin de couvrir toutes ces variations
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et d’en généraliser. Ce phénomene est appelé la malédiction de la dimensionnalité. Ce pro-
bleme peut étre résolu lorsque le nombre de variations de la fonction de sortie est une fonction

exponentielle du nombre de dimensions des échantillons d’entrée.

Une fois que le modele est formé, il faut évaluer les performances du classificateur face aux
nouvelles données qui n’ont pas servi dans la phase d’entrainement. Il faut évaluer la machine
sur un ensemble indépendant de données (données test). Cette phase de test permet d’appré-
cier la capacité du classificateur a reconnaitre et a obtenir de meilleurs résultats avec un autre
ensemble de données provenant de la méme distribution. On peut citer quelques algorithmes
d’apprentissage automatique pour I’intelligence artificielle capables de bien entrainer et donner

de bons résultats en généralisation :

o supervisés : k-PPV (k- plus proches voisins), SVM (support a vaste marge), AdaBoost
(adaptative boosting), algorithme de Bayes, réseaux de neurones, MLP-perceptron, ART-
MAP adaptative resonance theory neural netwok, apprentissage profond, OCSVM (SVM

a une classe), SAM - Spectral Angle Mapper, forét aléatoire, etc.

e non supervisés : K-moyen, [sodata, SOM- Self-Organisation Map, etc.

5.4 Techniques de classification conventionnelles

5.4.1 Classificateur Isodata

L’algorithme Isodata-Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique (Ball & Hall (1965),
Memarsadeghi et al. (2007)) est un classificateur non supervisé qui est une forme modifiée de
I’algorithme k-mean. Dans le k-mean il est question de définir K centres de gravité (centroides).
On affecte chaque objet a la classe dont le centroide est le plus proche en termes de distance
euclidienne. Apres cette assignation, on recalcule le centre de gravité des objets de chaque
classe. Ces deux dernieres opérations sont répétées de facon itérative jusqu’a ce qu’on atteigne
la convergence des centroides. Dans le méme ordre d’idées, 1’algorithme isodata divise les
classes présentant de grandes variances et fusionne celles qui sont trop similaires a chaque

itération. Ce processus continue jusqu’a ce que le pourcentage des observations changeant
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dans chaque classe soit inférieur a un certain seuil fixé par I’usager (ou si le nombre d’itération
maximum est atteint). L’algorithme non supervisé [sodata (Sarkar et al. (1997)) est le suivant

(Algorithme 5.1) :

Algorithme 5.1 : Non supervisé Isodata

1 Entrée : {Image}
a. Initialiser et fixer le nombre d’agrégat et de parametres

b. Initialiser les centroides a des valeurs aléatoires dans 1’espace d’observation
c. Affecter les observations aux classes des centres qui leur sont le plus proches
d. Tester sur les conditions de fusion ou de division des classes

e. Actualiser les centroides des classes

=

Stopper 1’algorithme lorsque 1’un des criteres d’arrét est atteint, sinon aller a c.

5.4.2 C(lassificateur k-PPV

Le classificateur des k plus proches voisins oi (KNN-k Nearest Neighbors) est un algorithme
non paramétrique permettant d’éviter de faire des hypotheses sur la distribution de données.
Le k-PPV classe les objets selon leurs proximités aux données utilisées pour 1’entrainement
par une frontiere de décision locale. Il n’y a pas d’entrailnement proprement dit et les calculs
sont seulement effectués lors de la classification. On compare chaque échantillon a classifier
avec I’ensemble des données de la base d’apprentissage (BA), en utilisant une métrique (la
distance euclidienne). Cette classification supervisée est effectuée par un vote majoritaire de
son voisinage et assigne 1’objet a la classe la plus présente parmi les k plus proches voisins.

Une grande valeur de k réduit I’effet du bruit et sa détermination est cruciale.

La métrique la plus utilisée est la distance euclidienne, définie par :

(5.11)

d(p,q) = \/(Pl — )2+ (pr— )2+ .+ (pr—q)? =
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ol p et ¢ sont deux points dans un espace de caractéristiques R,

L’algorithme des k-plus proches voisins est le suivant (Algorithme 5.2) :

Algorithme 5.2 : k-plus proches voisins

1 Entrée : {Image}
2 Pour chaque pixel p de I'image :
a. Calcul de distance entre le pixel courant et tous les autres vecteurs p; de la base
d’apprentissage : d(p, p;)
b. Rechercher les k vecteurs de cette BA les plus proches du pixel courant en terme de
distance euclidienne

c. Assigne le pixel courant a la classe la plus présente parmi les k plus proches voisins

5.4.3 C(lassificateur du maximum de vraisemblance

L’estimateur du maximum de vraisemblance (MV) est une méthode statistique supervisée uti-
lisée pour inférer les parametres d’une distribution de probabilité d’un élément donné. Contrai-
rement a certaines techniques ou 1’assignation d’un objet a une classe est basée sur le centre
de gravité le plus proche (k-moyen) ou encore dont les éléments sont les plus proches (kNN),
cet estimateur statistique se base sur 1’analyse statistique de la distribution des échantillons de
la BA pour ainsi définir les probabilités d’appartenance a chaque classe. Le choix d’affectation
d’un nouvel élément est assujetti a la probabilité d’appartenance la plus élevée ou la plus pro-
bable, avec en prime un degré de confiance. Etant une classification supervisée paramétrique,
I’on doit formuler des hypotheses sur la distribution des données (mieux si cette distribution est
gaussienne, c’est-a-dire respecte I’hypothese de normalité, cela évite de générer un sentiment

d’appréhension lors de 1’analyse).

L’algorithme du classificateur maximum de vraisemblance est le suivant (Algorithme 5.3) :
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Algorithme 5.3 : Maximum de vraisemblance

1 Entrée : {Image}
2 Calcul des statistiques pour chaque classe (BA) : moyenne et matrice de covariance
3 Pour chaque pixel p de I'image :

a. Calcul de la probabilité d’appartenance a chaque classe

b. Assigne I’objet a la classe ayant la probabilité la plus élevée

5.5 Techniques récentes de classificateurs

5.5.1 Classificateur AdaBoost

L’idée principale du boosting est de permettre aux méthodes de produire des décisions pré-
cises sur la base de régles précises. L’algorithme AdaBoost développé par Freund et al. (1999)
consiste a construire un classificateur fort a partir de classificateurs faibles (dont le taux d’er-
reur est nettement supérieur aux classificateurs avec des regles aléatoires) en cascade, agrégés
par une moyenne pondérée de leurs estimations respectives (regression) ou vote majoritaire
(discrimination). Chaque classificateur faible est vu comme une version adaptative du précé-
dent en accordant plus de poids aux observations mal prédites ou mal ajustées. Si 1’observation

est bien classée, le poids demeure inchangé. A chaque itération, il y a une mise a jour.

L’algorithme adapté de AdaBoost est le suivant (Algorithme 5.4) :

5.5.2 Classificateurs SVMs

5.5.2.1 Généralités sur les SVMs

L’ objectif principal d’un algorithme d’apprentissage est de faire une prédiction sur 1’apparte-
nance des échantillons a une étiquette ou classe a partir d’'un ensemble d’exemples ou d’une
base d’apprentissage. Cela revient a trouver une fonction f qui ferait correspondre chaque élé-
ment du couple d’entrée-sortie ou échantillons d’apprentissage (X;,y;) de cette base d’appren-

tissage a une étiquette appropriée ({+1}) telle que f(X;) > 0 pour +1 et f(X;) <O pour —1.
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Algorithme 5.4 : AdaBoost [Freund et al. (1999)]
1 Entrée : {Image}
2 Base d’apprentissage (A).
N= nombre total d’échantillons dans la base d’apprentissage (A).

Intitialiser le poids W de chaque observation i avec W; = N

m= Nombre de modeles espérés.
3 Faire m fois :

a. Entrainer un algorithme faible avec A

b. Si E,, plus grand que 0,5, arrét du processus
Ep
d. Ajuster le poids de chaque observation i mal classé avec W; = W,.exp(a,,)

c. Calculer le facteur a,, = 0,5(

e. Normaliser le poids de chaque observation

VVi-exP<am>

f. Base d’apprentissage (A) est mise avec W = ou Z; est un facteur de

i
normalisation garantissant que la somme de tous les poids d’instance est égale a 1.

Fin pour m

Lors de I’affectation, il y a des risques de mauvaise correspondance, ¢’est-a-dire avoir un taux
élevé de mauvaise classification d’ou I’'importance de minimiser I’erreur d’apprentissage. La
plupart des classificateurs possedent des droites de séparation pour discrimininer les exemples.
A la différence des autres algorithmes d’apprentissage, les SVMs (Séparateur 4 Vaste Marge)
minimisent ce risque de mauvaise classification car sa fonction objective admet une surface sé-
paratrice avec une bonne marge entre les éléments de la base d’apprentissage. Ceci leur confere

une meilleure capacité de généralisation sur les nouvelles données (des exemples inconnus).

Les SVMs sont des classificateurs introduits par Vapnik (1995). Le classificateur SVM est une
méthode de séparation binaire dont le succes est justifié par de solides bases théoriques qui la
soutiennent. Les SVMs font partie de la famille des approches discriminatives ou I’on cherche
plutdt a optimiser des frontieres de décision pour séparer au mieux les classes. Contrairement
aux autres méthodes de classification qui possedent un nombre élevé de parametres d’appren-
tissage pour construire leurs modeles respectifs, les SVMs ont peu de parametres a fixer lors

de la phase de validation.
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Dans une grande majorité des classificateurs, la recherche d’une droite séparatrice pour dis-
criminer (minimiser la distance intraclasse et maximiser la distance interclasse) les classes
est fastidieuse. Il arrive de trouver une surface séparatrice linéaire pour séparer chaque élé-
ment d’une classe par rapport a une autre. Par contre, lorsque les éléments sont non séparables
linéairement, cela devient difficile. Les SVMs permettent de solutionner ce probleme en aug-
mentant la dimension de 1’espace des caractéristiques. Cette prouesse de séparation dans une
grande dimension est rendue possible avec des fonctions noyaux. A la fin de la classification,

une décision est prise en se basant sur la position des données par rapport aux frontieres.

On peut dire que les SVMs sont des machines particulieres qui sont promptes a déterminer un
hyperplan optimal séparant un ensemble d’échantillons en deux classes distinctes. Pour éviter
que des observations tombent (proches) de part et d’autre de 1I’hyperplan séparateur, on admet-
tra que celles-ci tomberaient loin de I’hyperplan ou a une distance acceptable. C’est le principe
des SVMs pour la recherche d’un hyperplan le « plus stir ». Ce serait encourageant de tirer
profit de cette information supplémentaire. En supposant 1’existence minimale d’une surface
séparatrice pour les observations positives et négatives dans 1’espace des caractéristiques, il est
évident qu’il existerait une multitude d’hyperplans valides a cet effet. 1l serait préférable de
chercher parmi ceux-ci, celui qui passe « au centre » des exemples des deux classes, c’est-a-
dire I’hyperplan le « plus stir » (Figure 5.10 (a)). La particularité remarquable des SVMs est
de maximiser la marge de ’hyperplan (Figure 5.10 (b)). Advenant le cas d’un exemple mal
décrit, cela pourrait entrainer une petite variation qui ne modifierait pas sa classification s’il se
trouverait a une grande distance ou une bonne marge de 1’hyperplan et cette petite variation
ne modifiera pas sa classification proprement dite. Les vecteurs caractéristiques qui servent a
définir cet hyperplan sont appelés « vecteurs de support », d’ou le nom de SVM ou (Vecteur

Support MAchine) donné a ce classificateur.
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Maximisation
N A de la marge

A4
A J

(a) (b)

Figure 5.10 Hyperplan séparant les données en deux classes :
(a) hyperplan avec une infinité de solutions possibles.
(b) hyperplan avec marge optimale entre les données ot les points
rouges sont des vecteurs supports

Rappel

Les SVMs ramenent un probleme de discrimination a la recherche d’une hyperplan optimal.
Les idées principales permettant d’atteindre cet objectif : (1) définir une hyperplan comme so-
lution d’un probléme d’optimisation sous contraintes, (2) la recherche d’une surface séparatrice
par le biais d’une fonction noyau qui augmente la dimension de 1’espace des caractéristiques

tout en lui conférant une grande flexibilité d’adaptation a diverses situations ou applications.

5.5.2.2 SVM linéairement séparable

Dans un probleme de séparation linéaire, le processus de construction de 1’hyperplan optimal
séparant deux classes est défini comme suit. Pour un ensemble de points de données d’ap-
prentissage {(x1,y1),...,(%n,y,)} a deux classes y; = {£1}, le probleme consiste a trouver un

hyperplan de séparation linéaire tel que :

e Les données des classes d’étiquettes +1 et —1 se trouvent de chaque coté de I’hyperplan.
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e Ladistance des vecteurs les plus proches de I’hyperplan dans chacune des deux classes est
maximale. Ces vecteurs sont appelés vecteurs de support et la distance constitue la marge

optimale.

D’une facon plus formelle, 1’objectif est de trouver un hyperplan séparateur défini par I’équa-
tion f(X;) = w-X; + b, qui sépare les deux classes avec la plus grande marge ou le vecteur w

normal a I’hyperplan et b le biais w € R et b € R)

L’hyperplan H est défini par x € H <= w.x+ b = 0. L’hyperplan sépare les deux classes si et

seulement si :

w-Xi+b>4+1 <=y =+I1
(5.12)
wXi+b< -1 <=y =-1
Ce qui implique :
yi.(Ww-Xi+b) > 1 (5.13)

Le calcul de la distance entre deux droites paralleles ou la distance d’un point au plan est définie

par :

d(x) = = : (5.14)

On souhaite maximiser la distance de I’hyperplan aux points de 1’ensemble de la base d’ap-
prentissage afin que cette marge procure plus de «sécurité» en présence d’exemples inconnus,
d’ol un probleme d’optimisation quadratique. Maximiser cette marge équivaut a minimiser
I’inverse de la marge et déterminer les parametres optimaux pour la résolution du probleme
d’optimisation quadratique sous contraintes, que sont w* et b*. Apres avoir posé le principe de
marge et de ’hyperplan, il faut identifier la solution de 1’optimisation pour I’hyperplan optimal

en maximisant la marge.

La marge est définie par

i La résolution d’un probleme d’optimisation quadratique dont
w

la fonction objective X | w || est & minimiser, c’est le carré de I’inverse de la double marge.
La contrainte associée stipule que les exemples doivent €tre bien classés et ne doivent pas étre

en dedans de la dite marge.
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On obtient le probleme de minimisation sous contraintes :

. 1 — 12
min\ —- || W
G 1% IP) 51s)
y,-.(vT/~5c’,~+b) Zl

Ce systeme d’équations (Equation 5.15), appelée formulation primale, impose la résolution
d’un probleme a n équations et n+ 1 parametres (plus de variables inconnues que d’équations
ou de contraintes). Heureusement, le probleme peut étre résolu, entre autres par des approches
efficaces. Ces méthodes permettent de surmonter le probleme de grand nombre de variables a
grande dimension. La méthode Lagrangienne d’optimisation quadratique avec des contraintes
(formulation duale - autant de variables inconnues que de contraintes) est prompt 2 maximiser

la marge.

En effet, cette approche permet d’introduire des contraintes dans la fonction objective en pon-
dérant chacune d’entre elles par une variable duale et solutionner ce systeme d’équations. En
introduisant les variables de Lagrange correspondant aux contraintes, le probleme s’exprime

alors :

1, : L
L(w,b,a)zi- |]w\|2—2ai[yi(w-x,~+b)—l] (5.16)
i=1

Les variables inconnues duales o; sont appelées les multiplicateurs de Lagrange. Ces variables
représentent un atout majeur lié a la solution sous les contraintes citées. Donc, 1’hyperplan
qui ne respectera pas la contrainte pour les x;, (c’est-a-dire mal classé du mauvais bord de la
surface séparatrice) entrainerait des multiplicateurs ¢o; de Lagrange tres grands et conduirait a
une fonction objective maximale. Or, par hypothese, cette fonction objective % || w ||? doit étre
minimale face aux variables primaires [w et b] (formulation primale) et maximisée par rapport

aux variables duales [¢;] (formulation secondaire).

On obtient la solution au probleme d’optimisation quadratique, qui est le seul point d’inflexion

du Lagrangien, avec :
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e un minimum par rapport a (w,b) ;

e un maximum par rapport a Q;.

& = (5.17)
JdL

En somme, le Lagrangien doit s’annuler respectivement par rapport a w et b, et si ce point

optimal existe, il doit vérifier les hypotheses suivantes :

W= 25:1 o yix; (5.18)

Y oy =0

Si o est la solution du probleme, le parametre w est obtenu a partir de I’équation 5.18. Par
ailleurs, ce systeme d’équations montre que la solution recherchée est fonction des données de

la base d’apprentissage [x;].

Pour trouver le second parametre optimal »*, on introduit la condition complémentaire de

Karush-Kuhn- Tucker-KKT (Kuhn & Tucker (1951)) avec 1’équation :
o Jyi-(W-X;+b)—1]=0 (5.19)
Pour qu’un point appartienne a la marge optimale, il faut qu’il vérifie I’équation :

[yi- (W -%+b)—1] =0 (5.20)

Si a; est non nul, le vecteur correspondant X; est localisé sur le bord de 1’hyperplan, sinon, le

vecteur correspondant X; est un vecteur support.

Partant de ce principe, cela implique que les parametres ¢; appartenant a cet ensemble de points

sur la dite marge seront différents de zéro (non-nuls). Ces points sont appelés Vecteurs Supports
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(VS) et sont les éléments de la base d’apprentissage les plus proches de I’hyperplan séparateur

optimal.

On peut calculer w en fixant le nombre de paramétres. A partir des équations 5.16 et 5.18, avec
le remplacement par I’expression de w, on obtient les variables multiplicateurs de Lagrange Q;

qui permettent d’établir la fonction de décision du classificateur linéaire ci-dessous :

[
fx) = () o -yi(%- X)) +b* (5.21)
i=1

On remarque deux choses : I’hyperplan solution ne dépend plus de la dimension n de I’espace
d’entrée, mais plutot du calcul du produit scalaire entre les vecteurs de I’espace d’entrée x; et

les VS. Et il arrive souvent que 1I’on n’arrive pas a classer les entrées de facon linéaire.

5.5.2.3 SVM non-linéairement séparable

Dans la prmiere partie de la section des SVMs, il a été question de la base d’apprentissage
linéairement séparable non bruitée et qu’il est possible de trouver un hyperplan séparateur a
vaste marge. Dans la seconde section il sera question de faire une extension de cette théorie
sur la base d’apprentissage non-linéairement séparable et bruitée. Cette extension permettra
I’introduction des erreurs sur la base d’apprentissage en introduisant des variables souples ou

ressorts dans le modele SVM.
1. Marge relaxée

Si on pose par hypothese, que la non séparabilité de la base d’apprentissage est due a la pré-
sence éventuelle de bruit, alors il faudrait relacher un peu les contraintes imposées par la pro-
jection du vecteur x; sur I’hyperplan dont w en est la pente. L'introduction des variables de
relaxation ou souples &; (Vi,&; > 0) permet de tenir compte de ces petites valeurs aberrantes
(de la base d’apprentissage) lors de la projection des vecteurs sur I’hyperplan et cela assouplit

les contraintes. Cette variable souple &; associée au vecteur; de la base d’apprentissage est
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nulle si et seulement si &; est bien classée du bon c6té de I’hyperplan, sinon elle sera égale a la

distance entre I’hyperplan et le vecteur &;.

Au lieu de laisser le classificateur apprendre le bruit des observations et biaiser la phase de
généralisation, on admet que le classificateur commet des erreurs et donc il doit faire face a des
observations mal classées. Les deux représentations de la Figure 5.11 illustrent respectivement
le cas d’un SVM linéaire et un SVM avec des marges relaxées. En effet, I’exemple en rouge
de la figure a droite, situé du mauvais c6té de la marge qu’on appelle des outlier ou valeurs

aberrantes et I’autre exemple en bleu tombée dans la moiti€ inférieure de la marge. Il fait

Hyperplan Separateur Optimal

/ I :
C A
7 ‘\ ,‘/
marge:ﬁT\/ wWE +b=1 marge:ﬁ—l o T+b=1

Figure 5.11 De gauche a droite : SVM linéaire séparant les données en deux classes et
’autre pour un SVM avec des marges relaxées

bon de rappeler que les SVMs a marge relaxée ont pour objectif de maximiser la marge et
minimiser I’erreur d’apprentissage. Ainsi pour s’assurer que le nombre de valeurs aberrantes
ou outlier est minimal ou raisonnable, il sera introduit des variables ressorts ou de relaxation
dans la fonction objective. Et la résolution du nouveau probleme d’optimisation quadratique
devient :

min(3- || w[2) +CLi&

yi-wWlhxi+b)>1-&,&>0

(5.22)

ou C est un parametre constant de compromis et il est positif.
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a. st C> 0 (tres grand) le parametre pénalise 1’ erreur d’apprentissage ;

b. si C < (tres petit) favorise une grande marge et une grande erreur d’apprentissage.

Donc, on peut dire que le parametre C est un régulateur entre la marge maximale et un faible
nombre d’observations aberrantes sur la base d’apprentissage et est positif (Girosi (1998);
Smola & Scholkopf (1998)). Une analyse du vecteur x; de la base d’apprentissage par rapport

aux variables duales (variables o; de Lagrange) :

a. si oy = 0 alors le vecteur x; de la base d’apprentissage est bien classé et n’est pas un

vecteur support (VS);
b. si0 < o < C le vecteur x; est sur la frontiere de 1’hyperplan, donc un VS ;

c. sio; =C le vecteur x; est mal classé et ne se trouve pas du bon coté de I’hyperplan. Par
contre, si ce vecteur x; se trouve a ’intérieur de la marge il est considéré comme un VS.
Puisque o; = C et C > 0, alors ¢; > 0 par conséquent, cet élément est une valeur aberrante

(outlier).

2. Fonctions noyaux

Pour classer un grand nombre de jeux de données non-linéairement séparables, il faut utiliser
une fonction de décision non-linéaire, c’est-a-dire trouver un hyperplan courbé ou hypercourbe
qui sera une sorte de frontiere entre les exemples positifs et négatifs. Cela peut exiger un
nombre important de parametres a gérer. La théorie derriere le principe des SVMs est de trouver
une fonction ¢ qui transfere les données de 1’espace d’entrée vers un autre espace de sortie (de
caractéristiques) ou les données seront linéairement séparables dans une dimension augmentée

par rapport a celle de I’espace de départ (Figure 5.12)
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Figure 5.12 Illustration de la séparation des classes par le noyau de projection ¢

La technique employée est la projection des données dans un espace augmenté tel qu’un espace

RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Space). Les espaces de RKHS sont des espaces a noyaux

reproduisants ( ou I’évaluation en chaque point est continue). Si un noyau reproduisant K de

Hilbert existe alors il est unique. Les fonctions a valeurs complexes sont transformées en des

fonctions de forme linéaire et continue. Ainsi les données modifiées deviennent linéairement

séparables. Cette projection se fait a I’aide d’une fonction noyau (Figure 5.13).

L’équation incluant les variables de Lagrange est la suivante :

1
;OZ{ — EZZoqajyiyjK(xi,xj), sachant que 0 < o; < Cet ZOCl'yi =0

L,j ij

1

ou o est le multiplicateur Lagragien associé au vecteur x;. Si la valeur de ¢; est non-nulle alors

x; est un vecteur de support.
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(a) Espace des caractéristiques initial (b) Espace RKHS

Figure 5.13  (a) Deux classes non séparables linéairement et projection via un noyau
dans I’espace RKHS

(b) Projection dans I’espace RKHS ou les données modifiées
deviennent linéairement s€parables a I’aide de 1’hyperplan.

Le constat est I’apparition de la fonction noyau K. Le produit scalaire des images par la fonction
de projection ¢ peut-tre mis sur la forme ¢ (x;)¢(x;) = K(x;,x;) (Equation 5.23) ci-dessus.
Apres la résolution de cette équation-ci en déterminant les ¢; et le biais b, la fonction de

décision est donnée par :

[
f) =Y ai-yi-K(xi,x))+b (5.23)
i=1

Par conséquent, une des difficultés présentes est la recherche adéquate de la fonction noyau
de transformation K(X;,X;). Le noyau d’'un SVM est une fonction symétrique définie positive
qui permet de projeter les données dans un espace transformé de grande dimension dans lequel
s’opere plus facilement la séparation des classes (Figure 5.13). Le produit scalaire peut se

calculer comme suit, soit x = (x;,x;) et ¢(x)= (x?,v/2x;x;,x?) et avec le théoreme de Mercer
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(Mercer (1909)), on démontre que :

0 (x) - O (x) = X2 + 2y 2202

/ /
= (x,'xi +X§Xj)2

) (5.24)
= (x-x)

On n’a pas besoin de calculer la fonction ¢ lorsque k est bien choisie. Le produit scalaire est

donné dans I’espace intermédiare sans calculer ¢ (x).¢(x ) comme suit :

O(x;) 9 (x;) = (x;-x;)* (5.25)

Donc on peut calculer directement le produit scalaire en se passant du calcul de ¢ (x;) et ¢ (x;).
Un noyau est I’équivalent d’un produit scalaire dans 1’espace des caractéristiques (images).
Pour la partie expérimentale de cette these, le noyau gaussien sera employé. Toutes les autres
formes peuvent étre obtenues via les noyaux RBF (Radial Basis Function) ou Gaussiens.
Lorsque la valeur de o tend vers z€ro alors les gaussiennes sont centrées sur les vecteurs sup-
ports et seront plus étroites ou pointues et I’hyperplan devient complexe. En effet, la fonction de
décision est la sommation des gaussiennes centrées sur les vecteurs supports. Indépendamment
de la taille de la BA, il existera une petite valeur de o telle que les gaussiennes soient adaptées
et correctement classifiées (Figure 5.14). Parmi les noyaux les plus couramment utilisés avec

leurs parametres :
e le noyau linéaire : K(x;,x;) = x;.x;
e le noyau polynomial : K (x;,x;) = (uxixj+v)P

e lenoyau RBF: K(x;,xj) = exp(—@)
2
Xi—Xj
s

e lenoyau gaussien : K(x;,x;) = exp(—'—5_3
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Figure 5.14 Illustration des gaussiennes correctement classifiées
en fonction d’une petite valeur de o

5.5.2.4 SVMs multiclasses

Initialement les SVMs ont été congus pour les classes binaires. Une extension est nécessaire
lorsque plusieurs classes sont définies dans la base d’apprentissage (Figure 5.15). En général,
une stratégie multiclasses peut-étre adoptée tout en utilisant une combinaison de classificateurs
binaires. Il exite trois approches dans la littérature, mais deux sont couramment employées

(Hsu & Lin (2002)) :

a. Approche un contre un (1cl) : on aborde le probleme par paire de classes, en ignorant
les autres classes. Pour n classes, "(anl) classificateurs sont entrainés ol on oppose les
classes deux par deux. Pour une nouvelle donnée, toutes les classes sont entrainées in-
dividuellement et une straégie de vote majoritaire est utilisée pour déterminer la classe

gagnante ;

b. Approche un contre tous (1cT) : Pour n classes, n classificateurs sont entrainés ou les
données de chaque classe sont comparées aux données de toutes les autres classes a la

fois. Les classes sont départagées par un vote majoritaire ;

c. Approche globale : elle consiste a traiter le probleéme dans sa globalité en une seule fois,

en laissant le modele tout seul faire la classification sans aucune stratégie établie.
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SVM Multiclasse
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1 Vs Reste 1vs1l

Figure 5.15 Illustration des SVMs multiclasses

5.5.2.5 Classificateur SVM a une classe

Scholkopf et al. (2001) ont proposé une extension de la théorie des SVMs afin de réaliser
un apprentissage basé uniquement sur les données cibles (exemples positifs). Cette variante
des SVMs, qui est le One-class SVM (OCSVM), propose une fonction objective qui regroupe

uniquement des exemples cibles sans se préoccuper des autres exemples.

La stratégie de I’approche fous contre tous tient compte de tous les échantillons de toutes
les classes pour un probleme d’optimisation, donc cela entraine un colt de calcul tres élevé.
L’autre approche un contre un peut entrainer le classificateur vers un surapprentissage (Platt
et al. (2000)). Et aussi, que ce soit pour I’une des stratégies ou I’autre, le temps de calcul est

linéaire a la taille des données d’apprentissage (Platt et al. (2000)).

L’un des intéréts majeurs de cette approche est la définition d’une fonction de décision basée
sur les données d’une seule classe, ce qui évite la tiche fastidieuse d’étiqueter et ensuite d’in-
jecter dans le processus d’apprentissage. Aussi I’insuffisance et la non connaissance des autres
données de la base d’apprentissage consituent un atout, car I’opérateur n’a pas a se soucier de
ce probleme additionnel. On suppose que les exemples de la classe cible sont disponibles en

quantité suffisante. L’obtention d’un modele fin et ajusté sur la classe d’intérét est en quelque
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sorte un gain de temps, car la stratégie multiclasse se résumera a un contre tous. Pour mieux
ajuster les parametres afin d’augmenter la performance des classificateurs OCSVM, quelques
données proches de 1’origine des axes (Ox, Oy) serviront de classe négative pour la phase de

test.

L’approche OCSVM tente de trouver une surface séparatrice entre les données positives et
I’origine pour un seuil donné 7. Plus précisement, on recherche une frontiere fermée autour
de la classe cible de sorte que le domaine correspondant comprend les éléments de la dite
classe autant que possible, tout en minimisant le risque d’accepter des valeurs aberrantes et les

éléments des autres classes. Ainsi I’équation de 1I’hyperplan est donnée par :

f(X) =sign(w.¢(X) — 1) (5.26)

Soit / le nombre d’exemples cibles de la base d’apprentissage, le probleme d’optimisation

quadratique a maximiser est :

. 1 2 1
min(—. || w —-T +_§?§i
(2 H H ) v.l (5.27)

w.o(X) >1-8,6>0
ouve|0,1], % n’est plus une constante mais un intervalle. %: C (C comme dans le SVM

classique) est fonction de la taille de la base d’apprentissage et de v. Ce parametre C est un
T

[l

compromis entre la marge (distance entre I’hyperplan et I’origine des axes (Ox,0y)

le nombre de valeurs aberrantes de la base d’apprentissage.

a. siVesttres petit, le probleme pénalise I’erreur d’apprentissage. Ce phénomene provoque

un sur-apprentissage. La précision totale diminue ;

b. sivesttres grand, le probleme favorise une petite marge et une grande erreur d’apprentissage.

En injectant les variables (multiplicateurs) de Lagrange, la résolution du probleme d’optimisa-

tion quadratique est sensiblement similaire a celui des SVMs :
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l
f®) = () 0 K(%,%) -1 (5.28)
=1

a. si o; =0 alors le vecteur x; de la base d’apprentissage est bien classé et a I'intérieur de la

surface de I’hyperplan ;
b. si0<o< % le vecteur x; est sur la frontiere de I’hyperplan (f(X) = 0);

c. siq;= % le vecteur x; est mal classé et ne se trouve pas du bon c6té de I’hyperplan mais a
I’extérieur de la surface de I’hyperplan : (f(X) < 0); x; n’est pas du bon c6té de la surface
de I’hyperplan (soit bien classifié du bon coté, mais a I’intérieur de la surface ou soit du

mauvais coté, donc mal classifié), mais demeure un vecteur support.

5.5.2.6 Optimisation des variables et parameétres

L’objectif de la famille des classificateurs SVMs est de séparer les données en les regroupant
selon les probabilités d’appartenance ou de similarité. Les SVMs tentent de trouver un hyper-
plan optimal comme solution a un probleme d’optimisation quadratique sous contraintes : (1)
I’identification des multiplicateurs de Lagrange non nuls et le rejet des autres variables nulles
(2) les hyperparametres de régularisation de la marge C [SVM] et le pourcentage des outliers

v [OCSVM] et (3) la taille du noyau o.
1. Multiplicateurs de Lagrange

Pour la recherche de solution pour les multiplicateurs de Lagrange, il existe plusieurs méthodes
telles que 1’algorithme du gradient conjugué, I’algorithme du gradient projeté, 1’algorithme du
lagrangien augmenté, 1’algorithme de points intérieurs, etc.(Hestenes & Stiefel (1952), Cala-
mai & Moré (1987), Rockafellar (1976)), mais ces algorithmes présentent des limites lorsque
la taille de la base d’apprentissage est élevée. Vapnik (1998) propose une approche pour réduire
le probleme en une suite de sous-problemes ou il rejette les variables nulles et identifie les mul-
tiplicateurs non nuls. Dans son livre, Platt (1999) propose un algorithme "Sequential Minimal

Optimization" (SMO) qui réduit la résolution du probleme des multiplicateurs de Lagrange a
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un sous-probleme de dimension deux. Analytiquement, il arrive a résoudre le probleme de fa-
con simple et rapide. Keerthi ef al. (2001) proposent une modification du SMO de Platt (1999)

pour réduire le temps de convergence de I’algorithme.
2. Hyperparametres et la taille du noyau

Il n’existe pas de critere a proprement parlé pour le choix des parametres qui gouvernent les
modeles SVMs (et extensions) dans la résolution du probléme d’optimisation quadratique. Le
but est d’identifier les meilleurs couples de parametres fournissant un faible taux d’erreur ou
une tres bonne performance avec les données de la base d’apprentissage ou des données de la
base de test. Il existe respectivement deux couples de parametres (C, o) et (v, 0) pour le SVM
et le OCSVM. L’objectif est d’identifier le meilleur couple afin que le classificateur soit en
mesure de faire une bonne prédiction sur les données inconnues (données de la base de test).
Le Tableau 5.2 montre un apercu des valeurs possibles des différents parametres qui gouvernent

les modeles SVMs selon les données en présence (Hsu et al. (2006)).

Tableau 5.2 Noyau, hyperparametres et intervalles de recherche pour les SVMs
[Mufioz-Mari et al. (2010)]

Algorithmes | Parameétres | Exemples Significations
d’intervalles
OCSVM c [10-%;107] Taille du noyau
v [1072;107T] | Taux des outliers avec les données de test
SVM c [107%;107] Taille du noyau
C [10-1;10%] Parametre de régulation entre la marge maximale et le nombre
d’observations aberrantes dans la base d’apprentissage

La grille de valeurs permet de réduire et de circonscrire 1’intervalle de recherche pour minimi-
ser le temps de calcul. Hsu ez al. (2006) suggerent une plage des valeurs de la fenétre de re-
cherche. Ces valeurs grossieres permettent par la suite une fenétre de recherche plus affinée. La
stratégie classique adoptée pour ces opérations pour 1’identification des couples de parametres

est de séparer les données en deux groupes distincts afin de mieux réflecter la performance du
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classificateur face a des données inconnues. Différentes méthodes pour sélectionner de fagcon

appropriée les parametres existent telles que la validation croisée (Guo et al. (2005), Hastie

et al. (2005), Alashwal et al. (2006)). Une version améliorée pour évaluer la performance du

classificateur peut étre faite en trois méthodes de validation croisée :

a.

La méthode de partition entrainement/test ou [/0ld-out] est simple. On divise les don-
nées en deux groupes (%) et (%) respectivement pour I’entrainement et le test. Cette mé-
thode s’applique lorsque beaucoup de données sont disponibles. L’erreur est estimée sur
les données de la base de test en mesurant la performance du classificateur par 1’erreur

quadratique moyenne ;

La méthode de validation croisée a k répétitions (k-blocs) ou k-fold cross-validation
s’applique lorsque les données sont de petite taille. Cet algorithme de validation croisée
est illustré a la Figure 5.16 avec un exemple de 5 réplications (k = 5). La base d’appren-
tissage est subdivisée en cinq sous-groupes dont quatre pour I’apprentissage et un pour
la validation (test). L’ opération est répétée cinq fois avec une rotation des sous-groupes
restants. L’erreur estimée est la moyenne des k erreurs quadratiques des k blocs de la base

de test (Algorithme 5.5).

La méthode de validation croisée tout-sauf-un ou leave-one-out cross-validation est un
cas particulier de I’approche de validation croisée a k répétitions et possede n échantillons,
ou n = k. Dans cette approche les k blocs sont égaux au nombre d’échantillons (chaque
bloc ne possede qu’une seule donnée). L’erreur quadratique est calculée sur la moyenne

des n tests comme mesure de performance du classificateur.

En somme, la technique de validation croisée nous renseigne sur une estimation de I’ erreur
totale de classification qui est considérée comme une erreur de classification sur un sous-
ensemble de données qui n’a pas fait I’objet lors de la phase d’apprentissage.

L’objectif de ces méthodes ci-dessus est d’évaluer une performance avec le moins de
dépendance aux données (apprentissage ou de validation). Chacune de ces méthodes pré-
sente des avantages et des désavantages indépendamment du volume de données et du

temps de calcul.
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Apprentissage

Validation

Figure 5.16 Illustration de la validation croisée a 5 blocs

Un modele de sélection de parametres. Il est possible d’optimiser les parametres (Vv
,0) a partir de la grille de recherche ou la méthode de validation croisée. Cette démarche
demande beaucoup de calcul et nécessite 1’ étiquetage des données normales et aberrantes.
Il faut réduire le domaine de recherche de la grille de recherche tout en augmentant la
performance du classificateur. Aussi, la sélection de la taille du noyau (o) et du parametre
de régularisation(v) est primodiale car leur choix influence beaucoup sur la performance
du modele généré par I’OCSVM (Ghafoori et al. (2016), Guo et al. (2005)). En plus,
pour le choix du couple de parametres des OC-SVM (v, ©), la technique de la validation

croisée ne peut €tre appliquée en raison de la base d’apprentissage qui ne contient que
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des éléments de la classe positive (classe cible). En effet, il n’est pas pertinent de voir
un classificateur positif produire une erreur nulle sur des dessous-ensembles de la base
d’apprentissage pour couple de parametres (v, ©).

Pour la sélection du couple d’hyperparametres, une autre méthode est proposée par Rétsch
et al. (2000) qui consiste a prendre en compte un petit nombre d’échantillons dans la base
de données autre que la classe cible et de choisir le meilleur couple de parametres qui

englobe les éléments positifs et sépare au mieux les groupes de classes en question.

Dans le cadre de notre these, le modele de sélection des parametres dans ’OCSVM qui est
un cas particulier des SVM, et employé par Ghafoori et al. (2016), Unnthorsson (2003)
et reprit par Li ef al. (2011) dans la détection des débris a partir d’une image satellitaire
a haute résolution spatiale est adopté. Dans leur approche méthodologique, les auteurs
reglent en premier lieu le parametre v en se basant sur la fraction des données d’entrai-
nement des cibles mal classés [1% ou 5%] soit v=0,01 ou 0,05 pour un taux d’erreur
de classification. Ensuite, ils proceédent au réglage approprié de la taille du noyau (o) ou
la fraction des données d’apprentissage bien classées donnant un score de précision de
classification qui tend vers (1- v). Ainsi, la combinaison de v et ¢ est utilisée dans la

classification de OCSVM (Li ef al. (2011)).

Algorithme 5.5 Algorithme de la validation croisée

1 Input : {Base de données}
a. Subdiviser la base d’apprentissage en k-sous blocs

b. Sélectionner un des k-sous blocs comme groupe de test
c. Sélectionner les (k — 1) blocs comme groupe d’entrainement
d. Effectuer I’entrainement sur la base d’entrainement

e. Evaluer la performance sur le groupe de test

=

Répéter I’opération en sélectionnant un autre sous bloc de test parmi les (k— 1) sous
blocs non utilisés comme données test

g. Répéter I'itération k fois de sorte que chaque sous bloc ait été utilisé une fois comme
groupe de test

h. Faire la moyenne des résultats sur les k£ groupes de test pour la performance
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5.5.2.7 Facteurs importants des classificateurs OCSVMs

Les classificateurs OCSVMs, un cas particulier des classificateurs SVMs, ont de nombreux

avantages comparativement aux algorithmes classiques :

Phase d’apprentissage consistant en la résolution d’un probleme d’optimisation quadra-

tique convexe sous contraintes linéaires, qui a donc une solution unique ;

e Surface de décision définie enticrement par la position des Vecteurs Supports, dont le

nombre peut étre beaucoup plus petit que la taille de la base d’apprentissage

e Complexité du probleme d’optimisation ne dépendant pas de la dimension de I’espace des
données, mais de la taille de la base d’apprentissage. Ce qui permet d’utiliser avec succes
les OCSVMs pour les probléemes de grande dimension, notamment dans les problemes de

classification d’images hyperspectrales ;

e OCSVMs moins gourmands en calcul parce qu’elles utilisent uniquement des échantillons
positifs ;

e Lorsque les données de la classe négative ne sont pas connues, il est pratique d’utiliser les

OCSVMs.

La Figure 5.17 montre un exemple d’hyperplan de OCSVM. Les points rouges représentent les
données de la base d’apprentissage. Toutes les données en rouges sont les pixels-route alors

que les pixels en jaune sont des nouveaux pixels route a classer, soit :
e Les pixels situés a I’intérieur de la frontiere de décision ;
e Les points supports situés sur la frontiere de décision ;
e Les pixels situés a I’extérieur de la frontiere de décision.

L’hypersphere, de taille minimale qui englobe tous les points de la base d’apprentissage, est
donnée par le cercle bleu. Les points jaunes représentent de nouvelles données a classer. L’hy-
persphere et I’hyperplan classifient ces nouvelles données de la méme fagon : les points a

I’intérieur de I’hypersphere sont tous du méme c6té de 1’hyperplan, les points a I’extérieur de
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I’hypersphere sont tous de 1’autre coté de ’hyperplan. Chercher 1’hypersphere de taille mi-
nimale qui englobe tous les points de la base d’apprentissage est donc équivalent a chercher

I’hyperplan séparateur optimal des OCSVMs.

Hypersphire de taille minimale

Hyperplan séparateur optimal

T Vecteurs Supports

Figure 5.17 Illustration d’un exemple de OCSVM

5.5.2.8 Pourquoiles OCSVMs pour la détection des dégats

La topologie des routes, la grande variabilité et le bruit généré par les artéfacts, tout cela aug-
menté par la présence tres significative des débris sur les routes a la suite d’une catastrophe
majeure rendent complexe la détection des dégats se trouvant sur les routes. Ainsi, il faut faire
la différence entre les routes dégradées et les routes occultées par des artéfacts lors du proces-
sus d’extraction de celles-ci. Les débris occultent une partie des routes ou sont intercalés entre
deux segments de routes détruites. Pour une meilleure discrimination entre les routes intactes
et les routes dégradées, Li et al. (2011) emploient une technique basée sur un type particulier
des SVMs appliqué a une seule classe (OCSVM). Cette approche a donné de bons résultats.
La technique de classification fondée sur les Séparateurs a Vaste Marge ou Support Vector

Machines (Vapnik (1995)) est utilisée dans de nombreuses applications telles que la reconnais-
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sance des chiffres écrits a la main, I’imagerie biomédicale et, plus récemment, la classification
d’images en télédétection. De plus, cette approche a donné de meilleures précisions et généra-
lisations que les autres algorithmes de classification (réseaux de neurones, arbres de décision,
algorithme génétique, etc.). Cette technique utilise un noyau Gaussien pour mieux discriminer
les routes occultées des routes obstruées. Les SVMs séparent 1’ensemble de la base de données

en deux classes en trouvant la fonction séparatrice optimale a partir d’observations connues.

Dans la littérature, peu d’articles traitent de la détection des dégéts sur les routes lors des crises
majeures. Néanmoins, Li er al. (2011) et Wang et al. (2011) abordent la problématique avec
deux approches différentes pour trouver une solution a cette problématique dans un contexte

de catastrophe.

Li et al. (2011) utilisent une cartographie routiere pour obtenir une image des régions routieres.
Ensuite, ils émettent des hypotheses sur la forte présence des débris provenant des batiments
adjacents, et qui occultent partiellement les routes. Ce qui leur donne I’'idée d’incorporer une
mesure de texture pour réduire la confusion spectrale entre les routes et les débris. La tech-
nique d’une transformation morphologique (soustraction-érosion) est employée pour la seg-
mentation. Et avant de procéder au raffinement de 1’extraction, les auteurs utilisent 1’approche

OCSVM pour la classification des routes dégradées.

Dans I’article de Wang et al. (2011), les vecteurs routes obtenus par un SIG (Systeme d’Infor-
mation Géographique) de I’image avant crise sont mis en correspondance avec I’image post-
crise a THRS. Ensuite, ils emploient une approche orientée-objet basée sur la segmentation
multi-échelle conjointement avec des informations spatiales, spectrales et géométriques pour
I’extraction des routes. Et finalement, avec une analyse tampon des vecteurs routes de I’image
avant crise et les routes extraites qu’ils superposent pour une mise en correspondance pour

obtenir les routes dégradées.
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5.6 Evaluation des performances des classificateurs

5.6.1 Evaluation et problématique

Lorsque les classes sont bien séparées avec aucun chevauchement entre les distributions spec-
trales, la plupart des classificateurs fournissent de meilleurs résultats qui restent assujettis au
choix des échantillons d’entrainement (Smits et al. (1999)). L’incorporation de certaines don-
nées lors de I’apprentissage pour améliorer la performance des classificateurs peut occasionner
des confusions entre les classes (Smits et al. (1999)) surtout si les groupes de données d’ap-

prentissage sont différents.

Il est important de faire une évaluation de la précision des classificateurs lors du processus
de classification des données de télédétection et non de considérer cette étape comme une
tache supplémentaire a entreprendre a la fin du processus ou a la livraison de finale de la carte
thématique (Congalton (1991)). En effet, I’usager ou le photointerprete a besoin de savoir avec
exactitude le degré de précision de la production d’une carte thématique pour une utilisation

rationnelle et efficace (Smits et al. (1999)).

En plus, le probleme d’incohérence dans 1’étiquetage des classes peut donner lieu a une mau-
vaise représentativité des données d’entrainement. En effet, selon (Smits ef al. (1999)) les

causes peuvent étre d’origines diverses, soit :
e le chevauchement entre les classes (interclasses) ;
e variabilité a I’intérieur d’une méme classe (intraclasse) ;
e zones de transition ;
e quantité insuffisante de données d’entrainement, etc.

Méme s’il est difficile de quantifier I’erreur engendrée par ces problemes évoqués ci-dessus,
néanmoins il est possible de réduire I’impact en définissant adéquatement 1’étiquetage des
classes, le nombre de classes, la représentativité des classes, le classificateur approprié, les

parametres adéquats et les informations pertinentes a fournir (Smits et al. (1999)).
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5.6.2 Matrice de confusion

La matrice de confusion ou la matrice des erreurs est une technique d’évaluation de I’exacti-
tude d’une classification des données de télédétection ou d’autres applications connexes. En
d’autres termes, cette matrice effectue une comparaison entre un groupe de données tests,
entre les données étiquetées par le classificateur et les données réelles étiquetées. Cette tech-
nique fournie des informations sur 1’exactitude de la classification et des sources d’erreurs.
[’ajout d’informations supplémentaires sur les classes ou dans la base d’apprentissage peut
résoudre les problemes de confusions entre les classes d’intéréts (Foody (2002)). Dans 1’éva-
luation de la classification des images satellitaires, le degré d’exactitude est généralement fait
par la précision totale a partir de la somme des éléments diagonaux de la matrice de confusion
(Fitzgerald & Lees (1994)). Dans la pratique, les colonnes de la matrice affichent les éléments
de la référence préalablement identifiés sur le terrain ou par un expert et les lignes affichent
la classification générée a partir des données d’entrée (image). Les éléments de la diagonale
de la matrice de confusion correspondent aux nombres de pixels correctement classifiés. Les
différentes valeurs de la matrice de confusion peuvent étre analysées descriptivement ou ana-

lytiquement.

5.6.2.1 Evaluation descriptive d’une matrice de confusion

L’analyse d’une matrice de confusion est basée sur la calcul pour chaque classe, le rapport entre
le nombre de pixels correctememt détectés et le total de pixels. L’exactitude ou la précision
totale de la classification ou encore I’erreur globale est obtenue par la moyenne des précisions

calculées pour chaque classe en considérant le nombre de pixels de chaque échantillon.

La précision de classification des données de tests peuvent étre exprimées de deux manieres
différentes a savoir : la précision de production et la précision d’utilisateur qui sont calculées
respectivement par les données de référence et le nombre total des pixels correctemenent dé-
tectés (Smits et al. (1999)). La précision de producteur (PP) indique la probabilité qu’un pixel

de référence soit correctement détecté. Par contre, la précision d’utilisateur (PU) mesure la pro-
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babilité qu’une étiquette affectée par le classificateur corresponde effectivement son étiquette
réelle au sol (Congalton (1991)). Les différentes erreurs générées par ces deux modes d’éva-
luation sont appelées respectivement les erreurs d’omission et erreurs de déficits et des erreurs
de commission ou erreurs d’excédents (Congalton (1991)). L’erreur d’omission est le rapport
entre le nombre de pixels route bien détectés et le nombre total de pixels de route de référence
alors que I’erreur de commission est le rapport entre le nombre de pixels route bien détectés et

le nombre total de pixels route détectés.
Exemple de calcul de la précision totale (PT) = (383 +4+7+55)/610 = 73,60%.

Plus il y a d’erreurs d’omission, plus la précision du producteur est faible. Il en est de méme
pour I’erreur de commission, plus il y a d’erreurs de commission, plus la précision d’utilisateur

est faible.

Les différentes erreurs générées par les deux modes d’évaluation sont calculées comme suit :
Erreur d’omission (%) = 100% - Précision du producteur (%)

Erreur de commission(%) = 100% - Précision de I’ utilisateur (%)

Le Tableau 5.3 illustre un exemple de tableau d’une matrice de confusion avec les trois types de
précision (précision de producteur, précision d’utilisateur et précision totale). Si on considere la
classe (Degré<3), une interprétation de la matrice de confusion montre que 84,73% des dégéts
ont été correctement identifiés comme dégats et 85,68% des pixels détectés comme dégats le

sont réellement.

5.6.2.2 Evaluation analytique d’une matrice de confusion

L’évaluation analytique est tres utile lorsqu’il est question d’avoir un jugement objectif sur la
précision d’une classification ou de comparer les performances des différentes méthodes de
classification (Congalton (1991), Smits et al. (1999) ). Le jugement ou 1’évaluation d’un juge

peut étre subjectif. Tenir compte de plusieurs sources de jugements ou avoir un autre point
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Tableau 5.3 Exemple de matrice de confusion issue de la classification de I’'image
Quickbird du séisme de Boumerdes [Chesnel (2008)]

Degré de dégats réel
Total | Précision Erreur
Degré<3 | D3 D4 D5 . o d’excédents
lignes | utilisateur .
(Commission)
Degré | Degré <3 383 51 4 9 447 85,68 % 14,32 %
D3 15 4 1 0 20 20 % 80 %
de D4 23 11 7 1 42 16,66 % 83,34 %
D5 31 11 4 55 101 54,45 % 45,55 %
dégats | Total 452 77 16 65 610
colonnes
estime | Précision | ¢/ 739, | 5,19% | 43.75% | 8461 %
producteur
Erreur de
déficits 1527 % | 94,81 % | 56,25 % | 15,39 %
(Omission)

de vue discordant (désaccord) pour s’ajuster ou en tenant compte, peut €tre bénéfique pour
une prise de décision optimale. Le coefficient de Kappa permet d’analyser ces désaccords. Le

coefficient K varie entre O et 1.

X i = L iny

K
k
n? =Y nin;

(5.29)

ou encore

o Po—Pe . Paccord — Phasard

K = =
1_Pe l_Phasard

(5.30)

Py= %Z{‘ n;; est la somme des effectifs diagonaux divisés par la taille de 1’échantillon n. P,

représente aussi la précision totale ou la précion accord.

P,= n% Zle n;n; est la concordance aléatoire ou du hasard égale a la somme des produits des

effectifs marginaux divisés par le carré de la taille de I’échantillon ( Youness & Saporta (2003)).

La proportion d’accord observé et la propotion d’accord aléatoire ou du hasard sont :
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1
Py = cox(383+447455) = 0,736 (5.31)
1
Pe= £1o5x(4523447) + (77220) + (16x42) + (65x101)] = 0,566 (5.32)
0,736 0,566
= oses — 0¥ (5.33)

Cette valeur indique un accord faible. Interprétation du résultat :

< 0 =désaccord;

e [0—0,20] = accord tres faible ;
e [0,21—0,40] = accord faible ;

e [0,41 —0,60] = accord modéré ;
e [0,61—0,80] =accord fort;

e [0,81—1,00] = accord total.

Ainsi, un coefficient Kappa de 0,39 signifie que 39% de la classification des dégats n’est pas

due au hasard.

5.7 Conclusion partielle - Chapitre 5

La détection des dégats nécessite la connaissance des informations sur les objets d’intéréts.
Nos objets cibles qui sont les routes présentent des caractéristiques spécifiques et des signa-
tures spectrales. Des descripteurs particuliers sont nécessaires pour les identifier par rapport
aux autres occupations du sol ou de leur environnement immédiat. Les différents descripteurs
ou caractéristiques pour mieux représenter les objets d’intérét et leur différents modes opéra-

toires ont été présentés. Les différents types d’apprentisage supervisé€s et non supervisés ont
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été expliqués. Les différents algorithmes de classification qui seront comparés au modele pro-
posé (OCSVM) ont été présentés en détails afin de mieux apprécier I’impact des principaux
parametres qui gouvernent les modeles et optimiser les performance des classificateurs. Les
modeles de sélection des parametres ont €té explorés. L'évaluation descriptive et analytique
de la matrice de confusion expliqués permettront d’apprécier les performances des classifi-
cateurs et mettre en évidence les contributions originales. Le prochain chapitre expérimental
présentera les données d’entrée, le protocole expérimental et le réglage des parametres pour les
applications de d’extraction de routes et de détection de dégats a partir des images optiques et

radars.



CHAPITRE 6

PROTOCOLES EXPERIMENTAUX ET RESULTATS

6.1 Introduction

Les images satellitaires présentent un avantage certain pour couvrir de vastes territoires et
permettre une évaluation des infrastructures essentielles lors des catastrophes naturelles en
milieu urbain. L’application des algorithmes d’extraction et de détection d’informations a partir
des images satellitaires constitue un outil adéquat pour la cartographie rapide et une aide a la

décision pour circonscrire le fléau et contribuer a une bonne gestion de la crise.

La présence d’artéfacts sur les routes rend cette cartographie difficile. De plus, les caracté-
ristiques intrinseques et extrinseques (radiométrique, géométrique, contexte, etc.) de la route
induisent des erreurs de détection ou de fausse détection lors de 1’assignation de la signature

spectrale des pixels aux segments de route.

Des pistes de solution sont proposées pour palier a ces difficultés d’extraction d’informations
des images. Ces solutions sont principalement basées sur des approches de représentation pyra-
midale (analyse multirésolution et les beamlets), qui sont appliquées pour réduire le niveau de
détails en prenant soin de conserver I’information sur les structures d’intérét que sont les routes
ou les débris sur les routes. L’analyse multirésolution est appliquée conjointement avec un al-
gorithme de détection de routes (angle spectral) pour les images optiques et les beamlets pour
les images radars. Ces deux premieres approches ont fait I’objet de publications scientifiques

(Voir Annexe III) et ont ensuite été bonifi€ées dans cette these.

Une fois les segments de routes ou les routes potentielles détectées, la recherche des blo-
cages ou des débris sur ces dernicres peut tre entreprises. Les algorithmes de classification
(OCSVM) sont proposés pour la détection et la quantification des dégats sur les segments de

routes avec des stratégies de combinaison des caratéristiques. Cette troisieme application a
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fait I’objet d’une publication scientifique (Voir Annexe III) et est bonifée par la suite dans ce

chapitre.

Ce chapitre résume et discute les résultats des expériences menées afin de valider les approches
proposées dans la méthodologie. Les protocoles expérimentaux respectifs sont présentés de
méme que les résultats associés. Ensuite, nous validons les approches sur une série d’images

de capteurs différents et nous comparons avec d’autres études similaires.

Pour la validation de nos algorithmes, plusieurs types d’images dans des zones différentes
(Europe, Afrique et Amérique) avec des difficultés croissantes par rapport au bruit ont été

testés (Tableau 6.1).

Tableau 6.1 Différents types d’images pour I’ensemble des tests de validation

Images optiques Images radars
Routes intactes
Angle spectral Zone Europe (2)
Extractionde | & P , S/0
routes Analyse multirésolution Routes endommagces
. y ) Zone Amérique du Sud (1)
intactes et :
endommacées Routes intactes
& Transformée en beamlets Zone Amérique du Nord(1)
& S/0 Routes endommaggées
Filtres spéciaux Zone Amérique du Sud(1)
Zone Amérique du Nord (1)
Détection de Routes endommagées Routes endommagées
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6.2 Application 1 : Détection et extraction de routes intactes et endommagées par ima-
gerie optique

6.2.1 Introduction

Cette section présente la premiere application de cette recherche, consacrée a la détection et a
I’extraction de routes intactes et endommagées a partir d’images optiques. L.’approche retenue
repose sur 1’application conjointe de 1’algorithme de 1’angle spectral et de I’analyse multiréso-

lution, afin d’améliorer la détectabilité des structures routiéres et de limiter 1’influence du bruit
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ainsi que des variations locales de la sceéne. Dans un contexte post-catastrophe, cette démarche
vise a mieux distinguer les routes préservées des routes dégradées, en vue de soutenir 1’éva-
luation des dommages et la planification des interventions. Les principes de la méthode, les

données utilisées et les résultats obtenus sont présentés et discutés dans cette section.

6.2.2 Présentation et analyse des données images optiques

6.2.2.1 Présentation et analyse qualitative - zone européenne

Les criteres de choix de ces images de test sont basé€s principalement sur : (1) la densité du
réseau routier ; (2) les interconnexions et la topologie de la route; (3) I’environnement im-
médiat de la route; (4) la géolocalisation des sites; (5) le niveau graduel de complexité de
détection des objets d’intérét. Les références des segments de routes ont été obtenues manuel-
lement via le logiciel de vectorisation Inskape disponible gratuitement. Les deux sous-images
de test rural et périurbain des sites européens n’ayant pas subi de catastrophe proviennent de
la banque d’images d’OTB du Centre national d’études spatiales (CNES). Ces images ont été
acquises avec la constellation d’images optiques provenant des satellites pléiades. Elles sont
de taille 1000x1000 pixels avec 4 bandes spectrales (R,G,B et IR) et de résolution spatiale 0,6
m. Ces images sont prises le jour sans effet apparent d’occlusion (précipitation de pluie, neige
ou présence de nuage). La topologie du réseau routier des deux images ne présente pas de re-
lief apparent et I’'image rurale affiche moins de bruit (routes clairsemées et bien visibles). Ceci
permet d’apprécier dans un premier temps la robustesse de 1’algorithme surtout avec certaines
courbures et occlusions (présence d’arbustes). On observe une certaine homogénéité spectrale
et une largeur constante le long de la route. L’ objectif est d’apprécier le niveau de détectabilité
des routes intactes et endommagées dans un milieu urbain. 'image périurbaine servira de test
graduel vers I'image sinistrée d’Haiti représentant elle-méme une image urbaine dense avec

beaucoup de bruit de débris et artefacts sur les rues.
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6.2.2.2 Présentation et analyse qualitative - zone des Caraibes

Les deux sous-images d’Haiti (avant et apres le séisme de 2010) ont été acquises avec des cap-
teurs différents respectivement WorldView 2 et QuickBird de tailles 2000x2000 avec 3 bandes
R, V, B et une bande panchromatique. Une fusion des images multispectrales de 2,4 m de ré-
solution spatiale et panchromatique de 0,6m de résolution a été nécessaire pour produire une
image de treés haute résolution spatiale de 0,6m. Le séisme a eu lieu au centre-ville de Port-
au-Prince dans un milieu de forte densité d’infrastructures et de routes bloquées par des débris
provenant de I’effrondrement des batiments avoisinants. Une particularité des routes améri-
caines est leur trame orthogonale (forme quadrangulaire). La Figure 6.1 présente les différentes

images qui serviront de tests et de validations.

(c1) Apres sinistre (Haiti)

(al) Image rurale

(a2) Référence associée (b2) Référence associée (c2) Référence associée

Figure 6.1 Du haut vers le bas et de la gauche vers la droite : Les différentes zones de
test des régions respectives rurale, périurbaine et urbaine sinistrée d’Haiti avec leurs
références associées
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6.2.3 Protocole expérimental

Tous les résultats sont obtenus a partir du logiciel libre OTB !. OTB est un logiciel libre en

C++ pour le traitement d’images satellitaires.

Les grandes étapes du protocole expérimental sont la génération de I’espace d’échelles par
la construction d’une pyramide, la détection des routes a différents niveaux de résolution de
la pyramide suivi de la projection a la pleine résolution pour évaluer la performance de la

détection de routes par I’algorithme de I’angle spectral.

La fonction du filtre d’OTB qui permet d’appliquer un schéma de réduction de résolution sur
une image prend en compte deux parametres en entrée : le nombre de niveaux de la pyra-
mide et le facteur de réduction du dernier niveau a générer (les valeurs subséquentes sont des
multiples de 2 pour chaque dimension). Le nombre de niveaux est a spécifier par 1’usager.
Ainsi, pour un facteur de réduction de 8, les différentes tailles des images résultantes générées
du niveau 0 (zéro) au niveau 3 (trois) sont respectivement 1000x1000, 500x500, 250x250 et
125x125. La mise en oeuvre de la structure pyramidale a partir de la bibliotheque OTB est
adaptée au traitement d’images multispectrales (plusieurs bandes), initialement prévu pour les
images panchromatiques. Le processus consiste a faire un filtrage gaussien individuellement
sur chacune des bandes de 1’'image pour générer une réprésentation pyramidale pour chacune.
Les niveaux de résolutions respectives de chaque bande sont fusionnés pour constituer la struc-
ture pyramidale d’images multispectrales. A la suite de 1’obtention de la structure pyramidale
obtenue, I’algorithme de détection de routes basé sur I’angle spectral (approche développée au

chapitre 4) est appliqué sur un des niveaux sélectionnés de la dite représentation pyramidale.

Sur le niveau de représentation pyramidale souhaité, un seul pixel de référence est choisi. Ce
choix est basé sur I’information spectrale attribuée a un segment de route bien visible (repré-
sentatif du chemin ou de la route). Les coordonnées des différents pixels de référence sont
obtenues a partir de 1’interface graphique du logiciel OTB sur chacune des images a la pleine

résolution (Figure 6.2). Parmi les parametres employés pour 1’algorithme d’extraction de route,

1. The ORFEO Toolbox software guide, URL : http ://otb.cnes.fr



220

en théorie trois influencent les résultats : I’information spectrale du pixel de référence, 1’écart
angulaire maximum et la limite de distance de liaison entre les segments (intimement liée a la
résolution de I’image). Pour limiter une grande influence sur I’ensemble des résultats, la plupart
des valeurs par défaut de 1’algorithme ont été utilisées. Le Tableau 6.2 montre les parametres
de I’algorithme d’extraction de routes et les valeurs par défaut fixés pour tous les niveaux.
Cela permet de faire une meilleure interprétation des impacts de la pyramide d’images, car
I’influence est faite au niveau de la représentation. Seulement les routes principales ont été
considérées pour I’évaluation de la performance de notre approche. L'un des objectifs visés
est de faciliter I’aide aux photointerpretes dans leurs taches pour produire une carte des routes

opérationnelles et non opérationnelles apres une crise majeure.

Zone de route du .
pixel de référence o

. Zone de route du
" “+ pixel de rétérence

/

Zone de route du
pixel de référence

(a) Rurale (b) Périurbain (c) Urbain

Figure 6.2 Différents pixels de référence respectivement en chemin de terre et en enrobé
bitumineux

A la suite des séries d’images multispectrales obtenues comme les résultats des segments de
routes, une projection est effectuée a chaque niveau inférieur a partir du niveau de détection
initial choisi jusqu’a la pleine résolution de I’image d’origine. Le choix du niveau de détection
initial peut étre fait par une évaluation qualitative (observation) ou une évaluation quantita-
tive en utilisant le taux de recouvrement (complétude) comme critere de sélection. Le taux de
recouvrement exprime le plus de correspondance avec les segments de routes de 1’image de
référence. Cette projection présente plusieurs avantages. Une observation visuelle (évaluation

qualitative) permet d’apprécier au niveau des échelles d’une méme octave, s’il y a une réduc-
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tion ou un gain d’information, d’une part, et, d’autre part, a jumeler les informations extraites
d’une octave a I’autre pour rehausser le degré de détectabilité des routes. Ce processus d’éva-
luation se résume a comparer les résultats de détection des routes avec le graphe de référence
tout en suivant le paradigme des feux tricolores de la circulation automobile, soit les segments
aux couleurs vertes correspondront aux vrais segments de routes (vrai positif) tandis que les
segments rouges seront identifi€és comme une correspondance incorrecte (faux positif). Les
segments de couleurs orangées exigent des vérifications supplémentaires pour mieux appré-
cier si nous sommes en face de fausses alarmes (erreur de commission) ou des oublis (erreur

d’omission).

Tableau 6.2 Les parametres de 1’algorithme d’extraction de routes

Parameétres | Définition | Defaut |
Alpha Seuil d’acceptation des routes détectées | 1
Amplitude Sensibilité de 1’étape de vectorisation 107>
Tolérance Sensibilité de 1’étape de simplification | 1
Angle Limite d’angle de courbure des routes %
Distance Critere de distance #1 pour 1
moyenne 1(D,,;) | I’éradication de faux positifs
Distance Critere de distance #2 pour 10
moyenne 2(D,,) | Iéradication de faux positifs
Distance (d) Borne de distance pour le 25
raccordement entre deux routes

6.2.4 Résultats expérimentaux et interprétations

La démarche adoptée est de montrer 1’apport de la méthode d’analyse multirésolution (AMR)

sur son degré de détectabilité des routes a partir des images tests.

Apres I’application de cette méthode d’analyse multirésolution (AMR) sur les images tests,
les résultats qualitatifs et quantitatifs sont présentés dans cette section de facon séquentielle,

soit respectivement les images rurales, périurbaines et urbaines sinistrées. Pour montrer cette



222

performance, les résultats obtenus sont comparés a la détection des routes par un méme algo-
rithme (angle spectral) effectué sur les mémes images tests n’ayant pas subi de traitement de
I’ AMR. Pour I’évaluation visuelle, les résultats obtenus suivent les couleurs du paradigme des
feux tricolores et sont ensuite projetés sur I’image originale a la pleine résolution spatiale. Les
segments de routes verts sont ceux correspondant a la référence, les segments rouges sont ceux
qui représentent les faux positifs et les segments de routes orangés sont des omissions (Figure

6.4). Pour les images tests, seules les routes principales sont considérées.

6.2.4.1 Analyse quantitative - images tests sans traitement de ’AMR

L’image résultante rurale obtenue sans le traitement de ’AMR présente un fort taux de seg-
ments rouges correspondant aux faux positifs (Figure 6.3). En plein champ, nous observons
une détection de route. Cela est dii a la similarité des bordures des parcelles de champs d’avec
la route de campagne. Pour I’image résultante périurbaine, on observe également un nombre
important de faux positifs au niveau des habitations résidentielles. De nombreuses routes se-
condaires résidentielles ont été détectées, mais ne correspondent pas avec le tracé de la réfé-
rence qui tient initialement compte des routes principales. La trop grande présence des faux
positifs dans I’'image de catastrophe est non seulement due au contexte bruité, mais également
a la non-prise en compte des rues secondaires par la référence. Malgré ce constat, on observe
un fort taux de vrai positif ol le pourcentage de recouvrement avoisine les 97% pour I’image
d’Haiti (Tableau 6.3). La méme tendance pour le taux de recouvrement est observé respecti-
vement pour les images rurale (84,82%) et périurbaine (74,57%). Le taux de ramification est
moins élevé dans les deux premieres images, environ (1), que celle de ’'image sinistrée de

I’ordre de (3) di au contexte bruité (Tableau 6.3).
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Tableau 6.3 Performance des techniques proposées a partir des images Quickbird avec 4
octaves (O) contenant 4 échelles (E) avec I’AMR et sans I’AMR, taux de recouvrement
(R), taux de qualité (Q), taux de précision (P)

Techniques avec mesures en (%)

Technique AS Technique (AS + AMR)
Zones Couche Bruit O|E|o; R P 0 Ravir Pamyr  Oamr
Rural Chemin Faible |2 |1 0,71 | 84,82 36,47 34,23 84,47 54,35 49,41
Périurbain | Enrobé bitumineux | Moyen | 1 |2 | 0,5 |74,57 36,48 32,44]68,28 41,76 34,98
Dommage | Enrobé bitumineux | Fort 11210,71197,73 21,20 21,10|93,02 51,98 50,03

S eeieag

SN Ligm

3

Figure 6.3 Du haut vers le bas et de gauche vers la droite :

Rurale, R=84%, DC=65% Urbaine, R=74%, DC=58%

Haiti, R=97%, DC=70%

de I’AMR sur les différentes zones tests des régions avec leurs projections sur leurs
images pleines résolutions

les résultats sans traitement
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(a) Vrai positif (vert) (b) Faux positif (rouge) (c¢) Combinaison des couleurs

Figure 6.4 Evaluation visuelle de 1’image rurale suivant le paradigme des feux
tricolores : vrai positif en vert, faux positif en rouge et besoin de vérification en orange

6.2.4.2 Analyse quantitative - images tests avec le traitement de ’AMR

Les résultats des images générées a partir de la pleine résolution en décrescendo, respective-
ment des niveau 0 (1000x1000), niveau 1 (500x500), niveau 2 (250x250) et niveau 3 (125x125)
sont illustrées a la Figure 6.5. Les différentes annotations sur ces images résultantes illustrent
au mieux les observations sur le degré de détectabilité des segments de routes. Les meilleurs
résultats ont été obtenus en utilisant un écart-type initial de valeurs (o; = 0,7071) pour les
images rurale et Haiti alors que la valeur (o0; = 0,5) a été nécessaire pour I’image périurbaine.

Chacune des octaves générées par la pyramide comporte 4 échelles.

1. Rurale : de facon générale, on observe des discontinuités dans certains endroits de 1’image.
Par contre au centre de I’image, on remarque la détection partielle d’une courbure. Bien qu’on
observe des faux positifs, la détection des graphes est plus complete méme avec la présence
d’occlusion (Figure 6.6). Dans le niveau 2, les tracés de graphe sont plus précis avec une
réduction progressive des faux positifs. Les images de la Figure 6.7 présentent la progression
des métriques et les entités d’évaluation respectivement pour des écart-types de valeurs (o; =
0,5) et (0; = 0,70). Le taux de recouvrement pour les trois premieres octaves avoisine les
(80%) pour la Figure 6.7 (a) et la Figure 6.7(d) et parallelement une diminution progressive du

facteur de ramification.
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La courbe associée aux vrais positifs (VP) commence a diminuer a ce méme niveau et paralle-

lement, la courbe des faux positifs (FP) diminue progressivement (Figure 6.7(b) et 6.7(e)).

Le Tableau 6.4 récapitule les meilleurs résultats obtenus avec la technique proposée intégrant
I’ AMR sur une zone rurale, une zone périurbaine et une zone endommagée, a partir des mesures
de recouvrement (R), de précision (P), de facteur de qualité (Q), de distance de classement (DC)
et de facteur de ramification (FR). Les résultats montrent que la méthode est plus performante
dans les scenes rurales et endommagées que dans les scénes périurbaines. En zones rurale, elle
fournit un recouvrement élevé (84,47%), une bonne distance de classement (71,03%) et un
faible facteur de ramification (0, 83%), traduisant une détection satisfaisante et bien structurée.
En zone périurbaine, les performances diminuent sensiblement, avec les plus faibles valeurs
de recouvrement (68,27%), de précision (41,76%) et de facteur de qualité (34,97%), ce qui
reflete la plus grande complexité de cette scene. En revanche, la zone endommagée présente
les meilleures résultats globaux, avec un recouvrement de (93,02%), un facteur de qualité de
(50,03%), la plus forte distance de classement (75,35%) et un faible facteur de ramification
(0,92%). Ces observations montrent que la méthode avec AMR reste robuste dans les scenes
fortement dégradées, mais qu’elle est plus sensible a I’hétérogénéité des environnements péri-

urbains.
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Rurale, R=84%, DC=71%

Urbaine, R=68%, DC=56%

Haiti, R=93%, DC=75%

Figure 6.5 Du haut vers le bas et de gauche vers la droite : les résultats avec traitement
de I’AMR sur les différentes zones tests des régions avec leurs projections sur leurs

images pleines résolutions

Tableau 6.4 Performance de la technique proposée avec un récapitulatif des meilleurs
résultats obtenus avec 4 octaves (O) contenant 4 échelles (E) par TAMR (R, Q, P, DC, FR)

Techniques avec mesures en (%)
Zones O; Rayr AR Payr AP QAMR AQ DCAMR ADC FRapmr AFR
Rural 0,71|84,47|-0,34 |54,35|17,88 49,41 | 15,18 | 71,03 |5,74 (0,83 -90,21
Périurbain | 0,50 | 68,27 | -6,29 | 41,76 | 5,28 |34,97 (2,53 |56,59 |[-2,10|1,39 -34,68
Dommage | 0,71 93,02 | -4,71| 51,98 | 30,78 | 50,03 | 28,93 | 75,35 [4,63 |0,92 -27,92
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Image rurale: Tendance des métriques d'évaluation
[sigma=0.5]
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(a) Tendance des métriques d’évaluation

(b) Variation des entités d’évaluation

Image rurale: Tendance des métriques d'évaluation
[sigma=0.7]
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Image rurale: Variation des entités d'évaluation
[sigma=0.7]
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(d) Tendance des métriques d’évaluation

(e) Variation des entités d’évaluation

Figure 6.7 Progression des métriques d’évaluation pour I’image rurale respectivement
avec sigma = 0,5 et 0,7

Tableau 6.5 Performance des techniques proposées a partir des images Quickbird avec 4
octaves (O) contenant 4 échelles (E) avec ’AMR et sans ’AMR (R, DC, FR)

Techniques avec mesures en (%)

Technique AS Technique (AS + AMR)
Zones Couche Bruit O | E| o R DC FR Rayr  DCaymyr  FRamr
Rural Chemin Faible |2 |1 | 0,71 | 84,82 65,28 1,74 | 84,47 71,03 0,83
Périurb | Enrobé bit. | Moyen | 1 |2 | 0,5 | 74,57 58,70 1,47 | 68,27 56,59 1.39
Dom. Enrobé bit. | Fort 112107119773 70,71 3,71 | 93,02 75,35 0,92
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Le Tableau 6.5 compare les performances de la technique AS seule et de la combinaison (AS
+ AMR) sur trois sceénes distinctes : une zone rurale, une zone périurbaine et une zone en-
dommagée. Les résultats montrent que 1’effet de ’AMR dépend fortement du contexte. En
zone rurale, I’ AMR conserve un recouvrement presque identique a celui de AS seule (84,47%)
contre (84,82%), tout en améliorant la distance de classement (71,03%) contre (65,28%) et
en réduisant nettement le facteur de ramification (0,83%) contre (1,74%), ce qui traduit une
détection plus réguliere et mieux discriminée. En zone périurbaine, son apport est plus limité :
le recouvrement et la distance de classement diminuent 1égerement, tandis que le facteur de
ramification ne s’améliore que marginalement. Cela suggere que, dans une scéne plus hété-
rogene, I’AMR tend a lisser des détails utiles a la discrimination. En revanche, dans la zone
endommagée, malgré une légere baisse du recouvrement (93,02%) contre (97,73%), I’ AMR
améliore la distance de classement (75,35%) contre (70,71%) et réduit fortement le facteur
de ramification (0,92%) contre (3,71%), ce qui indique une meilleure maitrise du bruit et une
détection plus cohérente. Globalement, I’AMR apparait donc particulierement pertinente dans
les sceénes homogenes ou fortement perturbées, mais plus nuancée dans les environnements

périurbains.

2. Périurbaine : on observe une perte de précision et de discontinuité accompagnée de seg-
ments isolés. Au fur et a mesure que 1’on monte dans la pyramide, I’on remarque une dimi-
nution progressive du bruit entrainant parallelement une perte significative d’information entre
deux niveaux successifs. Le niveau 1 présente des liaisons précises avec une détection de routes
en présence d’occlusion, ce qui démontre un niveau de confiance élevé (Figure 6.6). Dans la
Figure 6.8 (b) et Figure 6.8 (e), on observe un fort taux des fausses détections ou faux posi-
tif (FP) durant les premieres octaves. Ce fort taux de FP est élevé a cause de la multiplicité
des différentes largeurs de routes et des différents revétements de routes ainsi que la présence
des arbustes en bordure de route. Les discontinuités observées sont causées par des occlusions
produites par I’ombrage des arbustes sur les bords des routes. Les meilleures résultats sont
obtenus pour I’octave 1 a I’échelle 2 pour un bon compromis entre les métriques (Figure 6.8

(a)). Une évaluation visuelle de I’image périurbaine montre une diminution progressive de la
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quantité des FP en comparaison avec I’'image sans AMR (Figure 6.8 (a) et Figure 6.8 (d)). Cette
réduction se traduit par un gain de ~ 3% en qualité qui implique un gain subtentiel de 5% en

précision et une perte de 6% en recouvrement (Tableau 6.4).

Image urbaine: Variation des entités d'évaluation
[sigma=0.5]

Image urbaine: Tendance des métriques d'évaluation
[sigma=0.5]

VP ——Fp

R —F a DC

(a) Tendance des métriques d’évaluation

Image urbaine: Variation des entités d'évaluationTitre
[sigma=0.7]

Image urbaine: Tendance des métriques d'évaluation
[sigma=07]

R ——p a oC FR L — FN

(d) Tendance des métriques d’évaluation (e) Variation des entités d’évaluation

Figure 6.8 Progression des métriques d’évaluation pour I’'image périurbaine
respectivement avec sigma = 0,5 et 0,7
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3. Urbaine sinistrée-Haiti : contrairement aux images tests précédentes, I’image d’Haiti est
une image urbaine dense et sinistrée apres que la zone ait subi le passage d’une catastrophe
naturelle (séisme). L’environnement immédiat des segments de routes est bruité. Un prétrai-
tement préalable est fait sur 'image avant 1’application de I’AMR et 1’angle spectral afin de
rehausser le contraste entre les segments de routes et son environnement immédiat pour facili-
ter la détection de routes. De facon générale et malgré le contexte bruité, on observe une liaison
plus précise et cohérente avec un faible taux de faux positifs (Figure 6.6). A quelques endroits,
on remarque des segments isolés. On observe une perte graduelle du bruit. On remarque une
détection partielle de courbure et un tracé de graphe plus précis, uniforme et complet, ce qui
démontre la robustesse de I’algorithme de détection de routes. Au dernier niveau de la pyra-
mide, la technique de ’AMR n’est plus en mesure d’extraire des informations pertinentes et
d’effectuer une analyse cohérente. La Figure 6.9 (a) montre un taux élevé du facteur de rami-
fication (FR) pour les trois premieres octaves comparativement a celle de la Figure 6.9 (d) ou
on observe un pic élevé au niveau de la deuxieme octave. Ce changement brutal est justifié
par la trop grande présence des petits segments de routes isolés. Le contexte bruité de I’envi-
ronnement immédiat des routes dii a la catastrophe rend le processus de détection complexe
des routes secondaires non pris en compte par la référence. La Figure 6.9 (d) et la Figure 6.9
(d) montrent une diminution progressive du facteur de ramification (FR) et des faux positifs
(FP) avec une augmentation du taux de qualité (Q) au niveau de 1’octave 1 a I’échelle 2. Cette
observation se traduit respectivement par un gain de ~ 31% et de ~ 29% en précision (P) et

qualité (Q) au prix d’une perte de ~ 5% en recouvrement (R) (Tableau 6.4).
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Figure 6.9 Progression des métriques d’évaluation pour I’image Haiti respectivement
avec sigma = 0,5 et 0,7

6.2.4.3 Analyse quantitative - technique du multiple échantillonnage des pixels de réfé-
rence

Une idée de voir améliorer les résultats obtenus par 1’application de la technique de 1’angle
spectral combiné conjointement avec 1’analyse multirésolution est de voir la combinaison des
résultats obtenus par plusieurs pixels de référence. Le processus consiste a utiliser de mul-
tiples pixels de référence afin de tenir compte des disparités de revétement de route lors du
processus de détection de route sur une image. En effet, lors de la détection de route un seul
pixel de référence est utilis€ pour obtenir des images résultantes contenant des segments non
détectés (omissions) ou partiellement non détectés occasionné par des occlusions ou la non
correspondance avec un pixel de référence. On recommence le processus avec un second pixel

de référence et ainsi de suite pour obtenir des images résultantes de chacun des pixels pris
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comme pixel de référence (Figure 6.2). La fusion des images résultantes de chaque pixel de
référence peut permettre une amélioration de la qualité des résultats. Cette superposition des
résultats a été inspirée par Bacher & Mayer (2005) qui proposent une stratégie d’optimisation
avec la technique des contours actifs et des hypotheses sur les propriétés de la route pour procé-
der a la connexion des segments de routes manquants sur des images Quickbird et Ikonos. Un
exemple des images résultantes est illustré par la Figure 6.10. Toutefois, on remarque que cette
extension de la technique de 1’angle spectral appliquée conjointement avec I’AMR permet une
augmentation face aux métriques d’évaluation, d’une part, et, d’autre part, engendre de fausses

détections.

En observant les images résultantes obtenues par différents pixels de référence, on remarque
des segments déconnectés, des courbures partiellement détectées, des fausses alarmes et des
segments de routes isolés (Figure 6.10). Une simple comparaison visuelle des images résul-
tantes de la méthode initiale proposée et 1’extension de la méthode montre une connexion des
segments manquants et une détection des courbures sur 1’image résultante combinée (Figure
6.10 (e)). Cette augmentation du niveau de détection des segments de routes et la connexion
des segments oubliés augmente le taux de qualité au détriment du bruit engendré et une perte
de précision. En appliquant cette technique étendue de la méthode proposée sur ’'image de
dommages dans un contexte bruité, on obtient une augmentation du taux de recouvrement et
de précision respectivement de ~ 4% et ~ 2% avec un gain en qualité de ~ 3% par rapport a

la méthode initiale proposée (AMR).

Le Tableau 6.6 présente les meilleures performances obtenues avec la technique du multiple
échantillonnage des pixels de référence sur une zone rurale, une zone périurbaine et une zone
endommagée, a partir des mesures de recouvrement (R), de précision (P), de facteur de qualité
(Q), de distance de classement (DC)et de facteur de ramification (FR). Les résultats montrent
que cette technique est globalement la plus performante dans la zone endommagée, ou elle
atteint un taux de recouvrement de (96,91%), un facteur de qualité de (52,91%) et la plus forte
distance de classement (78,38%), tout en conservant un faible facteur de ramification (0, 85%).

En zone périurbaine, le recouvrement reste plus limité (67,88%), mais la précision y est la plus
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élevée (60, 74%)et le facteur de ramification le plus faible (0,64 %), ce qui traduit une détection
plus réguliere et plus sélective. En zone rurale, les résultats demeurent satisfaisants, avec un re-
couvrement de (81,68%) et une distance de classement de (67,00%), bien que les performances
globales y soient plus modérées. Dans I’ensemble, ces observations montrent que le multiple
échantillonnage améliore surtout la robustesse de la détection dans les sceénes complexes ou

dégradées, tout en apportant une bonne régularité dans les contextes plus hétérogenes.

/ \’ :::::’ ? \/% / .‘/ Vs »“ 7 \/
e R
a) R=52%, P=80%, Q=46% b) R=66%, P=54%, Q=42% c) R=67%, P=60%, Q=47%
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%

S /\
d) R=72%, P=48%, Q=41% ¢) R=81%, P=48%, Q=43%

Figure 6.10 Exemple de résultats de 1’application de 1’échantillonnage
multiple des pixels de référence. a) Pixel de référence 1 ;
b) Pixel de référence 2 ; c) Pixel de référence 3 ;
d) Pixel de référence 4 ; e) Combinaison des résultats
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Tableau 6.6 Performance de la technique du multiple échantillonnage des pixels de
référence avec un récapitulatif des meilleurs résultats obtenus

Techniques avec mesures en (%)

Zones O; R AR P AP 0 AQ | DC ADC | FR | AFR
Rural 0,71 | 81,68 | -2,79 | 48,00 | -6,35 | 43,34 | -6,07 | 67,00 | -4,03 | 1,08 | 0,25

Périurbain | 0,50 | 67,88 | -0,4 | 60,74 | 18,98 | 47,18 | 12,2 | 64,41 | 7,82 | 0,64 | -0,75
Dommage | 0,71 | 96,91 | 3,89 | 53,81 | 1,83 | 52,91 | 2,88 | 78,38 | 3,03 | 0,85 | -0,07

6.2.5 Discussion

Nos résultats expérimentaux ont montré que la technique appliquée varie en fonction du type
d’images en particulier de la variabilité intrinseque et extrinseque des routes, de son environne-
ment immédiat de la taille du noyau du filtre Gaussien et du revétement des routes (information
spectrale). La justification des différents écarts obtenus permettent d’apporter une réponse afin
d’améliorer la technique d’analyse multirésolution pour la détection des routes a partir des

images satellitaires.

Toutes les routes sur une image n’ont pas la méme largeur et cela est fonction de leurs natures et
leurs fonctionnalités d’une part et, d’autre part, les routes de méme largeur peuvent étre percues
différemment sur une image car la perception est fonction de la résolution spatiale de I’image.
Certaines routes apparaissent sur les images comme des structures surfaciques (plusieurs pixels
de largeur) alors que d’autres sont présentées comme des structures linéaires avec un seul pixel
de largeur. Pour éviter ce probleme de détection, il a été supposé que les routes d’'un méme
site d’étude sont homogenes et de largeur constante sur I’ensemble de ’image en considérant
seulement 1’axe central du réseau routier. L’algorithme d’extraction de routes (angle spectral)
employé est basé sur le principe du gradient sous certaines contraintes liées au pixel de ré-
férence route. Plus il y a une certaine homogénéité entre les structures linéaires a détecter et
le voisinage de celles-ci, moins bonne sera la détection et cela augmentera le taux de fausses
alarmes. La présence d’une grande quantité de lignes détectées a des endroits de 1’image, sur-

tout pour des sites bruités en faisant référence a I’'image d’Haiti endommagée, montre soit une
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grande sensibilité de 1’algorihme de 1’angle spectral face aux structures linéaires ou a la non-
prise en compte des routes secondaires par la référence. En tout état de cause, il est souhaitable
de procéder a un prétraitement (rehaussement des zones d’intérét) au préalable pour réduire
cette dépendance face au bruit ou combler les limitations de 1’algorithme de 1’angle spectral

durant la phase d’extraction de routes.

L’ observation faite sur une performance mitigée de notre approche face aux différents sites
d’études est justifée par le fait d’une disparité des revétement des routes. En effet, les routes
rurales, périurbaines et urbaines, surtout dans un contexte de catastrophe, ne peuvent refléter
les mémes tendances dans les résultats. La densité des occupations du sol, la forme des routes
(courbures et carrefour) et I’environnement impactent sur le processus d’extraction. L’algo-
rithme d’extraction contient une étape de jonction des intersections pour réduire le morcel-
lement des segments de route. Le taux élevé des métriques d’évaluation (R = 93% et DC =
75%) pour I’'image d’Haiti se justifie par I’application d’un filtrage additionnel pour rehausser
I’image. Pour ainsi réduire les disparités entre les segments de routes a cause de la structure

quadrangulaire du réseau routier (absence de courbure) qui facilite 1’extraction des routes.

Il existe des similarités entre I’'information spectrale des routes et certaines occupations du sol
qui occasionnent des fausses détections et augmentent le nombre de faux positifs. La présence
d’artéfacts tels que les arbustes au bord des routes nuisent au processus d’extraction en créant
des ruptures entre les segments de routes. Ces deux phénomenes (similarité spectrale et pré-
sence d’artéfacts) sont observés dans les deux images rural et périurbain et impactent sur la

qualité globale de I’extraction.

6.2.6 Comparaison des résultats avec la littérature

Dans cette section, 1’approche proposée est mise en comparaison avec deux méthodes d’ex-
traction issues de la littérature, lesquelles ont déja été exposées de maniere détaillée dans I’état
de I’art présenté au début de cette these. Ces méthodes correspondent aux travaux de Chris-

tophe & Inglada (2007) et de Sghaier & Lepage (2016). Comme pour la méthode proposée, ces
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deux méthodes de la littérature ont ét€ programmées et compilées sur la plateforme OTB. Les

tests de comparaison ont été faits a travers trois types d’images, soit :
e Image rurale avec un revétement de chemin de terre et peu de bruit ;
e Image périurbaine avec du bruit modéré et un revétement bitumineux ;

e Image urbaine dense avec du bruit élevé (dommages sur les routes et les structures voisines)

et un revétement bitumineux.

Le Tableau 6.7 compare les performances des méthodes de Christophe & Inglada (2007), de
Sghaier & Lepage (2016) et de la méthode proposée sur trois images Quickbird représentant
une zone rurale, une zone périurbaine et une zone endommagée, a partir du recouvrement (R),

du facteur de qualité (Q) et de la précision (P).

Tableau 6.7 Comparaison des performances de différentes méthodes d’extraction de
routes sur les images Quickbird

Images tests Méthodes

Quickbird Christophe Sghaier Proposée

Zones d’études | R(%) Q(%) P(%) | R(%) Q%) P(%) | R(%) Q%) P (%)
Site 1-Rural 84,82 36,47 3423 | 81,72 60,76 61,42 | 84,47 54,35 4941
Site 2-Périurbain | 74,57 36,47 32,44 | - - - 68,28 41,76 34,98
Site 3-Dommage | 97,73 21,20 21,10 | 94,97 57,39 56,58 | 93,02 51,98 50,03

Les résultats montrent que la méthode proposée se compare avantageusement a celle de Chris-
tophe & Inglada (2007), mais que la comparaison avec la méthode de Sghaier & Lepage (2016)
doit étre nuancée selon la scene étudiée (Figure 6.11). La Figure 6.11 permet de constater que
la méthode proposée offre une meilleure qualité d’extraction du réseau routier que la méthode
semi-automatique de Sghaier & Lepage (2016), aussi bien en milieu rural qu’en milieu urbain.
Visuellement, les routes extraites apparaissent plus continues et mieux connectées, ce qui per-
met de reconstituer un réseau plus cohérent. Les principaux axes, les intersections ainsi que
les portions courbes sont généralement bien préservés, alors que les résultats de la méthode

de référence présentent davantage de ruptures et de segments fragmentés. Les vrais positifs,
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Figure 6.11 De gauche vers la droite : comparaison avec quelques méthodes
semi-automatiques existantes de la littérature : (a;)-(a3) I'image d’entrée de la région
rurale et deux sous régions d’Haiti ; (b;)-(b3) résultats produits par Sghaier & Lepage

(2016); (c1)-(c3) résultats de la méthode proposée avec les vrais positifs en vert.

représentés en vert, montrent également une bonne correspondance entre les routes détectées
et le réseau réel. Méme si quelques troncons secondaires demeurent absents, 1’ensemble des
résultats traduit une représentation plus fidele de la structure du réseau routier et confirme les

bonnes performances observées lors de I’évaluation quantitative.
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En zone rurale, la méthode proposée obtient un recouvrement (84,47%) trés proche de ce-
lui de Christophe & Inglada (2007) (84,82%) et supérieur a celui de Sghaier & Lepage (2016)
(61,72%), tout en améliorant nettement la précision (54,35%) et le facteur de qualité (49,41%).Elle
apparait ainsi comme la plus performante dans ce contexte. En zone périurbaine, les résultats
de Sghaier & Lepage (2016) ne sont pas reportés dans le tableau. La méthode proposée pré-
sente un recouvrement plus faible que celui de Christophe & Inglada (2007) (68,28% contre
74,57%), mais conserve une meilleure précision (41,76% contre 32,44%), avec un facteur de
qualité légerement inférieur. En zone endommagée, la comparaison met en évidence la supério-
rité de la méthode de Sghaier & Lepage (2016), qui obtient les meilleurs résultats en précision
(56,58%) et en facteur de qualité (57,39%), devant la méthode proposée (51,98% et 50,03%)
et celle de Christophe & Inglada (2007) (21,10% et 21,20%).

Dans I’ensemble, la méthode proposée se distingue donc par de bonnes performances glo-
bales, en particulier en zone rurale, mais elle ne surpasse pas systématiquement la méthode de

Sghaier & Lepage (2016), notamment dans les scénes fortement dégradées.

6.3 Conclusion partielle de I’application 1

Cette premiere application avait pour objectif d’évaluer 1’apport de 1’analyse multirésolution
(AMR) dans I’extraction de routes a partir d’images satellitaires, en particulier dans des scenes
bruitées ol la réduction des fausses alarmes constitue un enjeu important. Pour cela, I’approche
proposée a été testée sur trois images représentatives de niveaux de complexité croissants : une
zone rurale, une zone périurbaine et une zone endommagée. L’idée était de vérifier dans quelle
mesure I’AMR, appliquée avant I’algorithme de détection par angle spectral, pouvait améliorer
la lisibilité de I’image et rendre la route plus facilement détectable. Les résultats montrent que
I’apport de I’AMR n’est pas le méme d’un contexte a I’autre. En zone rurale, son effet est clai-
rement positif : le recouvrement reste pratiquement inchangé, mais la détection devient plus
réguliere, mieux structurée et plus facile a discriminer. En zone périurbaine, les résultats sont
plus nuancés. La scene étant plus hétérogene, I’AMR semble atténuer certains détails utiles,

ce qui limite son bénéfice global. En revanche, dans la zone endommagée, qui correspond au
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cas le plus difficile et le plus bruité, I’intérét de I’approche apparait beaucoup plus nettement.
Méme si le recouvrement baisse légerement, la précision, la qualité globale et la cohérence
structurale de I’extraction s’améliorent de facon marquée. Autrement dit, I’ AMR permet ici de
mieux maitriser le bruit et de produire un résultat plus propre et plus exploitable. La compa-
raison avec les méthodes de référence va dans le méme sens. La méthode proposée ne donne
pas toujours le recouvrement le plus élevé, mais elle offre, dans 1’ensemble, un meilleur équi-
libre entre recouvrement, précision et qualité, notamment dans les sceénes rurales et fortement
dégradées. C’est particulierement visible dans I’'image sinistrée d’Haiti, ou les gains observés
confirment 1’intérét de 1’approche dans un environnement pourtant trés complexe. Au final,
cette application montre que I’AMR constitue un apport réel pour I’extraction routiere, mais
que son efficacité dépend fortement de la nature de la scene. Elle se révele particulierement
utile lorsque I’image est soit relativement homogene, soit fortement perturbée, alors que son
effet est plus modéré dans les environnements intermédiaires, comme les zones périurbaines.
Ces résultats restent donc encourageants et ouvrent des perspectives d’amélioration, notam-
ment par I'intégration d’informations texturales ou contextuelles, ainsi que par 1’ajout d’étapes

de raffinement permettant de réduire encore les fausses alarmes.
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6.4 Application 2 : Détection et extraction des routes intactes et endommagées par ima-
gerie radar

6.4.1 Introduction

Cette section est consacrée a la deuxieme application de cette recherche, portant sur la dé-
tection et I’extraction de routes intactes et endommagées a partir d’images radar. Dans un
contexte post-catastrophe, 1I’imagerie radar constitue une source d’information particuliere-
ment précieuse en raison de sa capacité a acquérir des données quelles que soient les conditions
d’éclairement et malgré certaines contraintes atmosphériques. La démarche retenue repose sur
I’exploitation de la transformée en beamlets pour détecter les structures linéaires caractéris-
tiques du réseau routier, ainsi que sur 1I’amélioration préalable des images par des filtres adap-
tés visant a atténuer le bruit de chatoiement et a rehausser la qualité de détection. Cette section

présente la méthode proposée, les données utilisées, ainsi que 1’analyse des résultats obtenus.

6.4.2 Présentation des données images radar

6.4.2.1 Présentation - Amérique du nord - Toronto

La premiere série d’images radar Figure 6.12 (a) provient d’une zone urbaine de Toronto de trés
haute résolution spatiale avec 1m de résolution spatiale en mode HH (polarisation) provenant
du satellite TerraSAR-X en mode SpotLight. Cela permet d’obtenir un niveau de détail plus
élevé, de manicre a réduire les ambiguités dues aux similarités entre les pixels affectés par le
bruit inhérent a 1’acquisition radar. Cette image (1024x1024) a été acquise le 15-12-2007 sur

une zone fortement urbanisée.

6.4.2.2 Présentation - Amérique du nord - Lac Mégantic

La troisieme image radar Figure 6.12 (b) est celle d’une zone sinistrée du Québec (Lac-

Meégantic). Elle a été acquise le 15-10-2010 (256x256) par le satellite RADARSAT-2 avec
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8m de résolution spatiale en mode HH (polarisation). C’est une région qui a subi une tragédie

ferroviaire ol les grandes voies du centre-ville ont subi des dégats importants.

6.4.2.3 Présentation - les Caraibes - Haiti

La deuxieme image Figure 6.12 (c) est celle d’une zone sinistrée a Haiti (Port-au-Prince) avec
une image acquise le 14-01-2010, (1024x1024) par le satellite RADARSAT-2 avec 3m de ré-

solution spatiale en mode HH (polarisation), apres un tremblement de Terre.

6.4.3 Protocole expérimental

Tous les résultats ont été obtenus avec Matlab R2026b, ENVI version 4.5 (Environnement de
visualisation des images), et Orfeo ToolBox (OTB) est une bibliotheque open source déve-
loppée en C++ et dédiée au traitement des images issues de la télédétection. Les tests ont été
effectués sur trois types d’images différentes de complexité croissante. Le premier test a été
effectué sur une image radar ou les routes ne sont pas endommagées (Toronto) afin d’évaluer
le degré de détectabilité de notre algorithme. Ensuite, 1’algorithme a été appliqué aux deux
autres images radar (Port-au-Prince a Haiti et Lac Mégantic au Québec) ou les routes sont

endommagées.

L’approche adoptée peut-étre subdivisée en quatre étapes principales, soit : (1) opération ini-
tiale de détection,(2) amélioration des prétraitements, (3) détection de routes par la transformée

en beamlets, (4) amélioration de la détection de routes.
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Figure 6.12 Du haut vers le bas, de gauche a droite : les différentes images
tests et leurs références associées obtenues a 1’aide du logiciel GIMP

6.4.3.1 Processus de détection initial

L’image radar d’entrée est prétraitée afin de réduire 1’effet de bruit de chatoiement pour lis-
ser les valeurs de pixel aberrantes et pour augmenter la disparité des valeurs de pixel entre
segments de route et objets non routiers. Le seuillage et la squelettisation sont ensuite utilisés
pour obtenir uniquement I’emplacement central des pixels candidats (potentiels) sur la route.

Les tests ont été appliqués aux régions d’intérét (ROI) des images originales. Ces tests préli-
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minaires concernent les filtres spatiaux et les filtres spéciaux, les ajustements d’histogramme,
les seuillages et les opérations de squelettisation. Les filtres spatiaux (filtres médian et moyen)

ont été appliqués avec des fenétres de recherche de taille variable n ou n € {3,5,7,11,15,25}.

Les fenétres de recherche de petites tailles influencent peu les résultats, indépendamment du
filtre appliqué. A D’issue de I’étape de filtrage, les images radar initialement codées sur 16
bits ont ensuite été converties en format 8 bits. Cette opération permet également de diminuer
le volume de données et le colit de calcul, tout en conservant les informations essentielles
a D’extraction des structures d’intérét.L’histogramme d’ajustement a ensuite été utilis€ pour
mieux explorer la gamme compléte de I’'image de niveau de gris. Cette étape permet un meilleur

contraste entre la route et son voisinage immédiat.

L application d’un seuil s € {50,75,100} dans le processus de détection est justifié par le fait
que les routes s’assombrissent, contrairement a d’autres régions plus claires. Ceci conduit logi-
quement au concept de séparation des deux classes en fonction de leur niveau de gris. Il y a des
routes avec de grandes largeurs dans 1I’image résultante. Une opération de squelettisation était
nécessaire pour ramener ces structure a une représentation plus fine et centrée. Malgré cela,
I’évaluation visuelle montre que cette premiere phase de détection génere encore un nombre
appréciable de faux positifs, ce qui met en évidence I’intérét d’un seuillage automatique mieux

adapté a la variabilité de la scene.

6.4.3.2 Prétraitement amélioré

L’évaluation des performances de détection se poursuit avec les filtres de Lee et de Frost qui
possedent respectivement des propriétés de conservation des contours et réduisent le bruit de
chatoiement. Apres I’application de ces filtres spéciaux, une procédure de seuillage automa-
tique Otsu est implémentée (Otsu (1979)). Dans cette méthode de seuillage automatique, nous
recherchons le seuil minimisant la variance intra-classe (la variance au sein de la classe), défini

comme une somme pondérée des variances des deux classes.
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G(% (x) = wo(x)cg (x)+ oy (x)Glz(x), 6.1)

ou les poids @y w; sont les probabilités des deux classes séparées par un seuil x, et Gg et (712

sont les variances de ces deux classes.

6.4.3.3 Détection de route a partir de la transformée en beamlets

La représentation effective des routes est complete avec la transformation en beamlets. Pour
mieux adapter la transformée en beamlets au probleme de la détection de la route, des amé-
liorations importantes ont été apportées, tant au niveau structurel que de leurs sauvegardes et
au niveau de la redondance de I’information, permettant ainsi une marge d’erreur. En effet,
pour identifier les beamlets redondants, on utilise une fenétre permissible de +1 erreur de pixel
pour déterminer la formation de beamlets redondants. Cette précaution autorise une erreur de
vecteurs de décomposition similaires d’un niveau a I’autre, permettant a 1’algorithme de recon-

naitre les redondances et d’en éliminer le plus possible.

6.4.3.4 Détection de la route améliorée

Dans le processus de détection de route, des beamlets redondants sont marqués mais non sup-
primés de la base de données Beamlets. Cette étape de marquage génere des faux positifs.
Deux bases de données ont été créées : soit une base de données pour les beamlets et une autre
pour les beamlets non redondants. Les segments de ligne dont les extrémités sont localisées sur
les bordures de la région ont une forte probabilité d’appartenir au réseau routier. A ’inverse,
les segments ne satisfaisant pas cette condition sont écartés (voir le chapitre 4, la théorie et la

décomposition de la transformée de beamlets).

6.4.3.5 Mesures de la qualité

Le processus d’évaluation repose en partie sur la méthodologie présentée dans Heipke & Mayer

(1997). Les grandes quantités de pixels servent a calculer le taux de recouvrement ou de com-
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plétude, le taux de précision ou I’exactitude et le taux de qualité. En quantifiant les valeurs de
performance, nous définissons les criteres utilisés par Harvey (1999), Senthilnath et al. (2009),
Migneault & Coulibaly (2017) comme (1) Recouvrement = VP / (VP + FN), (2) Précision =
VP / (VP + FP) et (3) Qualité = VP / (VP + FP + FN) ou VP, FN et FP représentent respec-
tivement le vrai positif, le faux négatif et le faux positif. Il existe également d’autres mesures,
telles que la distance de classement (DC) et le facteur de ramification (FR). La distance de
classement est une nouvelle mesure de la qualité globale du résultat (intervalle € [0,100], un
taux élevé exprime 1’obtention de meilleurs résultats) et le facteur de ramification est le ratio
des segments de routes correctement extraits et incorrectement extraits (intervalle € [0, o], les

valeurs faibles sont les meilleures).

%Complet* + %Correct?

2
teur de ramification (FR), FR = FP/TP. La performance de ces filtres est basée sur les criteres

Nous définissons la distance de classement (DC), DC = \/ et le fac-
décrits précédemment. Cette comparaison permet de déterminer les parametres optimaux avant
de caractériser et combiner des segments de route a I’aide de la transformée en beamlets. Di-
verses images ont été utilisées pour démontrer I’impact de la résolution de 1’'image sur la dé-
tection de route résultante. L’ utilisation d’un critere basé sur la longueur de segment de route

permet de filtrer adéquatement des fausses détections.
6.4.4 Résultats expérimentaux et interprétations

6.4.4.1 Analyse qualitative et quantitative - réduction du bruit de chatoiement

L’évaluation de la suppression du bruit de chatoiement a travers des régions homogenes re-
pose principalement sur deux indices, ENL (Equivalent Number of Looks, nombre équivalent
d’apparence) et SSI (Spekle Suppression index, Indice de suppression du bruit de chatoiement)
comme indiqué dans le Tableau 6.8. Les valeurs fortes de ENL et les faibles valeurs de SSI in-
diquent qu’un filtre est plus efficace pour lisser le bruit de chatoiement (Shamsoddini & Trinder
(2012)). Selon les valeurs présentées dans le Tableau 6.8, on trouve que le filtre de Frost offre

des scores respectifs pour ENL et SSI de (70.83% et 205.1073). Cette tendance est observée
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pour les trois images, mais les meilleures valeurs d’ENL et SSI sont obtenues pour 1’'image de
Toronto. Ce changement de performance correspond a la complexité croissante des images de
test et démontre la robustesse du filtre de Frost pour réduire le bruit de chatoiement. Les contri-
butions du seuil de binarisation et de la squelettisation rendent possible de distinguer la classe
de route des autres objets (Figure 6.13). Pour améliorer le processus de seuillage manuel, une
stratégie d’automatisation a été utilisée avec le seuillage d’Otsu (Otsu (1979)). Cette approche
automatique ne change pas la qualité des résultats obtenus, mais évite le choix d’une valeur de
seuil par I’évaluation visuelle (Figure 6.14). La performance du filtre de Frost s’explique par
ses caractéristiques qui rendent flous les bords des objets, tandis que le filtre de Lee préserve
les contours des formes prédominantes. Comme pour le filtre de Kuan, il est optimal si la dis-
tribution du bruit est gaussienne. Malgré le manque de détails fournis par le filtre Lee, on arrive
a mieux distinguer deux classes de niveaux de gris. Cette valeur ajoutée est importante pour la

suite des tests de détection de route avec la transformée en beamlets.

Figure 6.13 De gauche a droite, région d’intérét de I’image radar de Toronto,
(1) Filtrage du bruit de chatoiement par le filtre de Frost avec la taille
du noyau 15x135, (2) seuil binaire pour des potentiels routes,
(3) résultat donné avec I’application de la squelettisation.
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(a) (c)

Figure 6.14 De gauche a droite, région d’intérét de I’image radar de Toronto (a) filtrage

du bruit de chatoiement par le filtre de Frost avec la taille du noyau 15x15, (b) seuillage

binaire automatique de I’algorithme d’Otsu pour des potentiels routes, (c) résultat donné
avec I’application de la squelettisation.

Dans I’ensemble, les chiffres montrent donc trois comportements bien distincts. Frost apparait
comme le plus efficace pour la réduction du bruit, Lee enhance comme le plus performant pour
la préservation des structures, tandis que Kuan occupe une position intermédiaire plus équili-
brée. Cette lecture est importante, car elle rappelle qu’en imagerie radar, le “meilleur” filtre
dépend toujours de 1’objectif recherché : lisser davantage pour faciliter une lecture globale, ou
préserver davantage de détails pour soutenir une étape d’extraction ou de classification. Dans
le cadre de cette étude, ces résultats suggerent que le choix du filtre doit étre pensé€ en fonction

de I’usage final de I’image, et non sur la base d’un seul indice pris isolément.

6.4.4.2 Analyse qualitative et quantitative - préservation des contours

Les tests de préservation des contours sont basés sur I’EEI (Edge Enhancement Index, indice
d’améliorant des bords) dont des valeurs élevées traduisent une meilleure préservation des
contours. A ce stade, on enregistre la meilleure performance de EEI (981.102) avec le filtre de
Lee amélioré, principalement avec I’'image de Toronto (Tableau 6.8). On observe une multitude
de petits segments et les contours dans les images de test. Cette observation est plus visible avec
un zoom sur I’image obtenue par le filtre de Lee amélioré (Figure 6.15). Avec 1’amélioration

du filtre de Lee, le rehaussement du contour est noté avec beaucoup plus de détails, ce qui est
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Tableau 6.8 Evaluation des filtres par les indices de réduction et de préservation du bruit
a partir des images filtrées.

. SSI EEI
Filters Images ENL <103 x10-3
Toronto 70,83 205 248.9
Frost Haiti 62,76 214 258,5

Megantic 37,78 289 2264

Toronto 67,20 218 410,9
Kuan Haiti 61,64 340 395,9
Megantic 60,43 249 315
Toronto 30,16 410 981
Haiti 14,65 320 821,3
Megantic 18,60 431 920

Lee
enhance

confirmé par ses résultats avec de tres hautes valeurs comparées a celles des filtres de Frost et de
Kuan. Un filtrage avec 1’algorithme de Lee produit de bons résultats préliminaires. Cependant,
trop de détails sont observés, ce qui rend difficile la préservation des contours. Ces détails sont
contre-productifs car cela produit un grand nombre de faux positifs. Par conséquent, ce filtre

de Lee est trop sensible pour la détection de la route (Figure 6.15 et Figure 6.16).

@) (b) ©

Figure 6.15 De gauche a droite, région d’intérét de I’image radar de Toronto (a) bruit de
chatoiement filtré avec un noyau de taille 15x15 respectivement avec (b) filtre de Frost et
(c) filtre de Lee amélioré
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Figure 6.16 De gauche a droite, région d’intérét de I’image radar de Toronto
(6000, 6000) 1024x1024. (1) bruit de chatoiement filtré
avec un noyau de taille 15x15 par le filtre de Lee amélioré ,
(2) seuil binaire pour les potentiels routes, (3) résultat donné avec
I’application de la squelettisation.

6.4.4.3 Analyse qualitative et quantitative - détection par la transformée en Beamlets

La Figure 6.17 met en évidence, de maniere qualitative, le comportement de I’approche fondée
sur la transformée en beamlets appliquée a trois images radar correspondant a des contextes
différents : Toronto, Haiti et Lac Mégantic. L’ évaluation qualitative des résultats montre que la
qualité de I’extraction dépend fortement de la lisibilité initiale du réseau routier dans I’image.
Dans le cas de Toronto, le réseau routier détecté demeure relativement continu et structuré,
ce qui suggere que I’approche parvient a suivre une part importante de 1’ organisation routiere
malgré le bruit propre aux données radar. Pour Haiti, la détection reste possible, mais elle ap-
parait plus irréguliere et plus fragmentée, signe d’une plus grande difficulté a isoler les axes
routiers dans un environnement plus dense et plus perturbé. Enfin, dans le cas de Lac Mégantic,
les segments extraits sont plus dispersés, plus courts et moins cohérents, ce qui traduit visuel-
lement une dégradation plus marquée des performances. Dans 1’ensemble, cette figure suggere
donc que I’approche est d’autant plus efficace que la structure routiere conserve une certaine

lisibilité dans I’image radar d’origine.
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Figure 6.17 Du haut vers le bas et de la gauche vers la droite : Les images originales
(an) et leurs résultats finaux (bn) des routes obtenus par la transformée en beamlets des
routes. (1) Image de Toronto (2) image d’Haiti (3) image du lac Mégantic

Cette lecture visuelle est globalement confirmée par les résultats quantitatifs présentés dans le
Tableau 6.9 Pour Toronto, 1’approche obtient les meilleures performances avec un recouvre-
ment de (0,57%), une précision de (0,47%), un facteur de qualité de (0,35%) et une distance
de classement de (0,52%). Le facteur de ramification, limité a (1,09%), indique en outre une
détection relativement régulicre. Bien que le nombre de faux positifs (10320) reste 1égerement
supérieur au nombre de vrais positifs (9460), I’ensemble demeure plus équilibré que pour les

autres images, ce qui confirme que Toronto constitue le cas le plus favorable pour la méthode.

Pour Haiti, les indicateurs diminuent de facon sensible : le recouvrement passe a (0,45%), la
précision a (0,38%), le facteur de qualité a (0,26%) et la distance de classement a (0,42%).
Le facteur de ramification augmente légerement a (1,17%), ce qui traduit une détection un

peu moins réguliere. On observe également (6347) vrais positifs, contre (7470) faux positifs et
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Tableau 6.9 Performance de 1’approche combinée de la transformée en beamlets avec
les filtres pour la détection des routes

Radar Bt R P Q DC FR TP FP FN
images

Toronto  Intact 057 047 035 052 1,09 9460 10320 7086
Haiti Sinistre 0,45 038 026 042 1,17 6347 7470 10156
Megantic Sinistre 0,36 023 0,16 030 3,19 140260 448540 243750

(10156) faux négatifs, ce qui montre que la méthode parvient encore a détecter une partie du
réseau, mais avec une perte plus importante de couverture. Cette baisse reste cohérente avec
I’impression visuelle d’une scene plus complexe, dans laquelle les routes se distinguent moins

nettement du reste de I’environnement.

Le cas de Lac Mégantic apparait comme le plus difficile, et les chiffres viennent clairement
appuyer cette observation. Le recouvrement n’est plus que de 0,36, la précision de (0,23%), le
facteur de qualité de (0, 16%) et la distance de classement de (0,30%). Surtout, le facteur de ra-
mification atteint (3, 19%), soit une valeur tres nettement supérieure a celles observées pour To-
ronto et Haiti. Cette augmentation traduit une détection beaucoup plus irréguliere, plus bruitée
et davantage fragmentée. Les nombres de faux positifs (448540) et de faux négatifs (243750),
tres élevés par rapport aux vrais positifs (140260), confirment que la méthode éprouve ici de

fortes difficultés a isoler correctement les routes dans un environnement fortement perturbé.

Pris ensemble, la Figure 6.17 et le Tableau 6.9 conduisent donc a une lecture cohérente des
résultats. L’approche combinant la transformée en beamlets et les filtres apparait capable de
produire une extraction utile lorsque le réseau routier reste suffisamment perceptible, comme
c’est le cas pour Toronto. Elle conserve un certain intérét dans un contexte plus difficile comme
Haiti, mais avec une perte visible en stabilité et en couverture. En revanche, dans une scene
plus fortement dégradée comme Lac Mégantic, ses limites deviennent plus nettes, tant sur le

plan visuel que quantitatif. Ces résultats montrent ainsi que cette approche constitue une base
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pertinente pour I’analyse des images radar, mais que son efficacité demeure étroitement liée au

degré de complexité et de perturbation de la scene étudiée.

Synthese des analyses qualitatives et quantitatives des résultats de filtrage et de la trans-

formée en Beamlets

La synthese des analyses qualitatives et quantitatives montre que la transformée en beamlets,
appliquée aux images radar et précédée d’une étape de filtrage, constitue une approche perti-
nente pour la détection et I’extraction des routes. Son intérét principal réside dans sa capacité
a mettre en évidence les structures linéaires du réseau routier a différentes échelles, ce qui la
rend particulierement adaptée a ce type de données. Sur le plan qualitatif, les résultats montrent
que les segments de routes apparaissent de maniere plus structurée apres les étapes de filtrage,
de seuillage et de squelettisation. Sur le plan quantitatif, les meilleures performances sont obte-
nues sur I’image de Toronto, avec un recouvrement de 0,57, une précision de 0,47, une qualité
globale de 0,35 et un facteur de ramification de 1,09, ce qui confirme que la méthode est plus

efficace lorsque les structures routieres conservent une organisation géométrique réguliere.

L analyse des filtres met également en évidence I’importance du prétraitement dans la qualité
des résultats obtenus. A cet égard, le filtre de Frost (Frost ez al. (1984)) apparait comme le plus
adapté dans cette étude, puisqu’il présente les meilleures valeurs d’ENL pour les trois images
analysées, soit 70,83 pour Toronto, 62,76 pour Haiti et 37,78 pour Mégantic, traduisant ainsi
une meilleure réduction du bruit de chatoiement. Les observations visuelles confirment cette
tendance, les images filtrées par Frost apparaissant plus lissées et mieux préparées a 1’applica-
tion de la transformée en beamlets. Ainsi, la réduction du bruit joue un role déterminant dans

la mise en évidence des structures routieres et dans la limitation des faux segments détectés.

En revanche, les résultats obtenus sur les images sinistrées d’Haiti et du Lac Mégantic montrent
que les performances de la méthode diminuent lorsque la sceéne devient plus complexe. Pour
Haiti, les indicateurs restent modérés (R =0,45; P =0,38; Q=0,26; FR = 1,17), ce qui traduit
une capacité réelle a retrouver une partie du réseau routier, mais avec davantage de confusions.

Le cas du Lac Mégantic apparait comme le plus difficile, avec des valeurs plus faibles (R =
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0,36; P=0,23; Q=0,16) et un facteur de ramification élevé (3,19), révélant une forte présence
de segments parasites et de fausses alarmes. Dans 1’ensemble, cette synthese confirme que la
transformée en beamlets constitue une méthode prometteuse pour I’extraction des routes sur
images radar, mais que son efficacité dépend étroitement de la qualité du filtrage et du degré

d’homogénéité ou de perturbation de la scéne analysée.

6.4.5 Discussion

La transformée en beamlets s’est révélée adaptée a la détection et a 1’extraction des routes
sur images radar, grace a sa capacité a mettre en évidence les structures linéaires a différentes
échelles. Les meilleurs résultats sont obtenus sur ’'image de Toronto, ou le réseau routier est
plus régulier et mieux organisé, ce qui se traduit par une meilleure continuité visuelle des
segments et par des valeurs plus élevées de recouvrement, de précision et de qualité globale.
L’ étude montre également que la qualité du prétraitement joue un réle déterminant, le filtre de
Frost offrant ici le compromis le plus satisfaisant pour réduire le bruit de chatoiement tout en

préservant les structures utiles a la détection.

En revanche, sur les images sinistrées d’Haiti et du Lac Mégantic, les performances diminuent
en raison de I’hétérogénéité des scenes, de la présence de débris et de la forte complexité locale,
ce qui entraine davantage de segments parasites et de fausses alarmes. Ces résultats montrent
que, malgré son intérét, la transformée en beamlets reste sensible aux perturbations et ne suffit

pas toujours, a elle seule, a distinguer les routes des autres structures de la scene.

Des lors, plusieurs perspectives peuvent étre envisagées, notamment I’intégration de contraintes
géométriques et contextuelles supplémentaires, 1’ajout d’étapes de suivi ou de reconnexion
des segments, ainsi que la combinaison de la transformée en beamlets avec des approches de
classification supervisée, des descripteurs texturaux ou des données radar multi-temporelles et
multi-polarisées. Ces prolongements permettraient d’améliorer la robustesse de 1’extraction et

de mieux soutenir I’évaluation des dommages en contexte post-catastrophe.
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Ainsi, la transformée en beamlets apparait non comme une solution isolée et définitive, mais
comme un composant méthodologique solide pouvant étre enrichi pour accroitre la robustesse

de I’extraction routiere sur images radar.

6.4.6 Comparaison des résultats avec la littérature

L’approche proposée a été comparée a la méthode d’extraction routiere fondée sur 1’algorithme
de I’angle spectral de (Christophe & Inglada (2007)), appliquée ici a une image SAR ERS-1
des Pays-Bas. L’ objectif de cette comparaison est d’examiner, dans un contexte radar bruité, la
capacité respective des deux approches a restituer la structure du réseau routier. L examen de
la Figure 6.18 met en évidence un contraste assez net entre les résultats obtenus. L’ image d’en-
trée (Figure 6.18 (a) présente un bruit marqué, qui rend I’identification des routes visuellement
difficile. Dans ce contexte, la méthode fondée sur 1’angle spectral (Figure 6.18 (b) parvient a
détecter certains axes, mais le réseau extrait demeure partiel et souvent discontinu. La restitu-
tion des routes secondaires apparait limitée, et certaines portions de routes principales restent

peu ou mal détectées.

En comparaison, la méthode proposée (Figure 6.18 (c)) produit un résultat visiblement plus
riche, avec un plus grand nombre de segments détectés et une organisation spatiale qui parait
mieux rendre compte du réseau routier sous-jacent. Cette différence ne doit pas étre interprétée
de maniere trop catégorique, puisqu’une augmentation du nombre de segments détectés peut
également s’accompagner de fausses alarmes. Toutefois, sur le plan qualitatif, 1’approche pro-
posée semble offrir une meilleure robustesse face au bruit et une meilleure capacité a préserver
la continuité des structures linéaires. Ainsi, sans se substituer a 1’analyse quantitative, cette
comparaison visuelle suggere que la méthode proposée constitue une alternative plus adaptée
aux contraintes imposées par les données radar. Elle met en évidence un gain en détectabi-
lité et en cohérence structurale, ce qui renforce la pertinence de 1’approche dans le cadre de

I’extraction routiere en environnement complexe.
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(b)
Figure 6.18 Détection routiere des données SAR ERS-1 a I’aide de 1’angle spectral et de

la méthode proposée : (a) Image d’entrée (b) Résultats de la détection a 1’aide de 1’angle
spectral (c) Résultats de la détection a 1’aide de la méthode proposée

6.5 Conclusion partielle de ’application 2

Cette deuxieme application avait pour objectif d’examiner dans quelle mesure la transformée
en beamlets, combinée a un filtre adaptatif de Frost, pouvait améliorer 1’extraction des routes
a partir d’images radar. L’idée de départ était de mieux faire ressortir les structures routieres
tout en réduisant I’effet du bruit de chatoiement, qui complique fortement I’interprétation de ce
type d’images. Les essais réalisé€s sur les images de Toronto, Haiti et Lac Mégantic montrent
que cette approche est globalement pertinente, méme si son efficacité varie selon 1’état de la
scene observée. Dans les cas ou les routes restent relativement lisibles, comme pour 1’image
de Toronto, la méthode fournit des résultats plutot satisfaisants. La représentation pyramidale
des segments, combinée au filtrage multi-échelle et a I’exploitation de propriétés géométriques
des routes, permet de construire une premiere cartographie routiere cohérente. Le recours au
filtre de Frost et au seuillage automatique d’Otsu contribue également a améliorer la phase ini-
tiale de détection, en réduisant une partie du bruit et en renforgant la visibilité des structures
linéaires. Les résultats deviennent toutefois plus contrastés lorsque la scene est fortement per-
turbée, comme dans les cas d’Haiti et surtout de Lac Mégantic. Dans ces contextes sinistrés,
la méthode montre davantage ses limites : la détection devient moins réguliere, plus sensible
au bruit, et certaines portions du réseau routier restent difficiles a extraire correctement. Mal-

gré cela, les segments correctement détectés demeurent suffisamment pertinents pour consti-
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tuer une base de travail intéressante pour des traitements ultérieurs. Au fond, cette application
montre surtout que la transformée en beamlets constitue une piste sérieuse pour 1’extraction
routiere en imagerie radar, en particulier lorsqu’il s’agit de faire émerger les grandes structures
du réseau. Elle ne résout pas toutes les difficultés liées aux scenes complexes, mais elle fournit
une base robuste sur laquelle il devient possible de construire des étapes de raffinement plus
avancées. Dans cette perspective, I’utilisation de classificateurs combinés, le traitement plus
fin des intersections ambigués ou encore 1’exploitation d’images radar de polarisations diffé-
rentes apparaissent comme des prolongements naturels pour améliorer davantage la qualité des

résultats.

6.6 Application 3 : Classification et évaluation des dommages sur les routes endomma-
gées par imagerie optique et radar

6.6.1 Introduction

Cette section est consacrée a la troisieme application de cette recherche, portant sur la classi-
fication et I’évaluation des dommages affectant les routes a partir d’images optiques et radar.
Dans les situations post-catastrophe, la capacité a distinguer de maniere fiable les routes in-
tactes des routes endommagées représente un enjeu majeur pour 1’appréciation de 1’état du
réseau routier et ’appui a la prise de décision. Afin d’examiner cette problématique, cinq clas-
sificateurs ont été mobilisés, en s’appuyant sur trois familles de descripteurs ainsi que sur leurs
combinaisons respectives, de maniere a comparer leur efficacité sur différents types d’images.
Cette démarche vise a mettre en évidence 1’apport conjoint des caractéristiques extraites et des
méthodes de classification dans 1’amélioration de la détection des dommages. Les approches
mises en ceuvre, les jeux de données considérés et les résultats expérimentaux obtenus sont

exposés et analysés dans cette section.
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6.6.1.1 Présentation des données images optiques

Image optique - zone Afrique - Boumerdes (Algérie)

Le nord de I’ Algérie situé entre deux plaques tectoniques créant des zones de compression a
subi un séisme le 21 mai 2003. Ce tremblement de terre de magnitude 6,8 sur 1’échelle de
Richter a provoqué des milliers de morts. Plusieurs infrastructures, en particulier les routes de
plusieurs localités dont la ville de Boumerdes pres d’ Alger (la capitale d” Algérie), ont subi des
dommages importants. La Charte internationale a été activée le lendemain par la protection
civile frangaise qui a envoyé€ une équipe d’experts en la matiere pour assister les autorités al-
gériennes. De nombreuses routes urbaines et locales sont d’acces difficile a cause des débris
occasionnés par des batiments. Les images Quickbird (THRS) des Figures 6.19 (a) et (b) de 60
cm de résolution spatiale montrent de facon simple, 1’état d’un méme secteur urbain de Bou-
merdes avant et apres le séisme. Les Figures 6.19 (a) et (b) permettent de voir que I’ organisation
générale du quartier reste reconnaissable, mais que certaines zones ont visiblement été modi-
fiées. Dans la Figure 6.19 (c), ces changements sont mis en évidence par des contours rouges,
ce qui aide a repérer rapidement les parties touchées. On remarque que les modifications ne
sont pas réparties partout, mais concentrées sur quelques zones bien localisées. La Figure 6.19
(d) présente la référence associée, en ne conservant que les régions considérées comme réelle-
ment changées. Dans I’ensemble, cette Figure 6.19 montre clairement que le séisme a provoqué

des dommages ponctuels, localisés sur certaines structures du tissu urbain.



(a) Image avant S€éisme

(b) Image apres S€isme

(c) Zones de changement

Figure 6.19 Du haut vers le bas et de la gauche vers la droite [Boumerdes] :

(d) Référence associée

(a) Image optique avant séisme, (b) Image optique apres séisme
(c) Zones de changement (d) Référence associée

Image optique - zone les Caraibes - Port-au-Prince (Haiti)
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Les deux sous images d’Haiti (avant (a) et apres le séisme (b) ont été acquises avec des cap-

teurs différents respectivement WorldView 2 et QuickBird de tailles 2000x2000 avec 3 bandes

R, V, B. Une fusion des images multispectrales de 2,4 m de résolution spatiale et panchroma-

tique de 0,6 m de résolution a été nécessaire pour produire une image de treés haute résolution

spatiale de 0,6m (Figure 6.20). Le séisme a frappé le centre de ville de Port-au-Prince dans

un milieu de forte densité d’infrastructures et des routes ont été bloquées par des débris pro-

venant de I’effrondrement des batiments avoisinants. Une particularité des routes américaines

est leur forme quadrangulaire (trame orthogonale) contrairement aux routes européennes plus

tortueuses. L’image optique (Figure 6.20 (a)) acquise avant le séisme montre un tissu dense,
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structuré autour d’un réseau de rues relativement régulier. Les routes apparaissent encore li-
sibles dans leur continuité, malgré la forte densité des batiments. Cette image constitue donc
une référence utile pour apprécier les transformations survenues apres la catastrophes. L'image
optique (Figure 6.20 (b)) acquise apres le séisme montre le méme secteur, mais avec une scene
visiblement plus perturbée. L’ orgsanisation générale du quartier reste reconnaissable, ce qui
permet de retrouver 1’ossature du réseau routier, mais plusieurs zones paraissent plus désordon-
nées ou alternées. Dans un environnement urbain aussi dense, les débris issus de 1’effrondre-
ment des batiments peuvent masquer ou obstruer certaines portions de routes, ce qui complique
leur lecture directe. Cette image met donc en évidence la difficulté d’analyse les dégats dans

un centre-ville fortement bati.

2 d —chin !‘h e

(c) Radar apres séisme (d) Zones de changement

Figure 6.20 Du haut vers le bas et de la gauche vers la droite [Haiti] :
(a) Image optique avant séisme (b) Image optique apres séisme
(c) Image radar apres séisme (d) Zones de changement
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L’image des zones de changement (Figure 6.20 (d)) synthétise les secteurs ou des modifica-
tions significatives ont été repérées entre 1’état antérieur et I’état post-sismique. Les cercles
rouges mettent en évidence plusieurs points répartis dans le tissu urbain, ce qui suggere que
les dommages ne sont pas isolés, mais touchent différents lots du centre-ville. Ces change-
ments semblent se concentrer autour de structures baties et a proximité du réseau routier, ce
qui est cohérent avec 1I’hypothese de routes obstruées par les débris de batiments effondrés.
Cette image joue donc un rdle important d’aide a I’interprétation, en orientant 1’attention vers

les zones les plus suspectibles d’avoir subi des dommages.

Dans I’ensemble, ces quatre images montrent bien I'intérét d’une lecture conjointe des don-
nées optiques, radar et des changements détectés pour mieux apprécier les dommages sur les
routes apres séisme. L'image avant séisme sert de référence structurale, I’image apres le séisme
montre les perturbations visibles, I’image radar apporte une information complémentaire dans
un contexte d’urgence, et I’'image des changements permet de localiser plus directement les

secteurs affectés.

6.6.1.2 Présentation des données images radar

Image radar - zone Amérique du Nord - Lac Mégantic (Québec)

La troisieme image radar est celle d’une zone sinistrée du Lac-Mégantic au Québec, Canada,
acquise le 15-10-2010 (50,200) 256x256 par le satellite RADARSAT-2 avec 8 m de résolution
spatiale en mode HH (polarisation). C’est une région qui a subi une tragédie ferroviaire ou les
grandes voies du centre-ville ont subi des dégats importants (Figure 6.21). Pour Lac Mégan-
tic, nous disposons d’une image radar avant sinistre (a), d’une image radar apres la tragédie
ferroviaire (b), d’une image localisant la zone sinistrée c) et d’une image des zones de chan-
gement (d). Cet ensemble permet une lecture a la fois temporelle et spatiale de 1’événement.
Il montre que les dommages ne se présentent pas sous une forme diffuse, mais qu’ils restent
au contraire bien circonscrits dans une portion précise du centre-ville. L'image avant sinistre

(a) fournit I’état de référence, I’image apres sinistre fait apparaitre les perturbations, et I’image
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des changements confirme la concentration des modifications dans un secteur limité cohérent

avec |’emprise du sinistre.

(a) Image avant séisme

(¢) Zone de sinistre (d) Zones de changement

Figure 6.21 Du haut vers le bas et de la gauche vers la droite [Lac Mégantic] :
(a) Image radar avant séisme (b) Image radar apres séisme
(c) Zone de sinistre (d) Zones de changement

Image radar - zone les Caraibes - Port-au-Prince (Haiti)

La deuxieme image est celle d’une zone sinistrée a Haiti (Port-au-Prince) acquise le 14-01-
2010, (1024x1024) par le satellite RADARSAT-2 avec 3 m de résolution spatiale en mode HH
(polarisation), apres le tremblement de Terre dont il a été question dans 1’extraction de routes
endommagées par la méthode conjointe de multirésolution et de I’angle spectral a partir des
images optiques (Figure 6.20 (c)). L’image radar acquise apres le séisme apporte une informa-
tion différente de celle de I’optique. Elle est visuellement plus bruitée, ce qui est normal pour
ce type de données, mais elle permet néanmoins de faire ressortir certaines structures linéaires

et des contrastes li€s a 1I’occupation du sol. La lecture de I’image est moins intuitive, mais elle
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reste précieuse dans un contexte de catastrophe, car elle peut étre acquise indépendamment des
conditions météorologiques ou de luminosité. Dans ce cas, elle offre une vue complémentaire
de la zone sinistrée, méme si 1’identification directe des routes endommagées y demeure plus

difficile.

6.6.2 Protocole expérimental

Tous les résultats ont été obtenus via les logiciels disponibles en PCI geomatica 2, ENVI (Ver-

sion 4.5), Toolbox Matlab R2016b Tax (2013) et LIbSVM 3.

Le grand intérét de notre approche est I'utilisation des images satellitaires avant et apres le
séisme afin de détecter les zones sinistrées, plus particulicrement les débris sur les voies de
communication (les routes et les ponts) causés principalement par les effondrements des bati-
ments ou ponts ou encore une fissure dans une route. Le but est de réaliser une carte montrant
les voies de communication obturées ou bloquées par des dégats. Identifier les dégats sur une
image satellitaire, qui nous donne certes une grande vision sur I’ensemble de la zone sinistrée,
est fastidieux et leur interprétation par les photointerprétes n’est pas un travail facile, sans ou-
blier la subjectivité humaine et souvent le manque de précision d’ou I’apport des algorithmes
de reconnaissance de formes. Pour y arriver, il nous faut constituer un dictionnaire composé
de classes d’objets cibles qui forment notre base d’apprentissage. Ce groupe constitué (dic-
tionnaire) servira de référence pour la classification de nouveaux objets appartenant a un autre
groupe de test. Pour cela, il faut procéder a un découpage des zones d’intéréts par segmen-
tation des objets cibles et on applique un algorithme de classification pour traiter le groupe
d’apprentissage dont les résultats sont comparés aux modeles du groupe de test afin de prendre
une décision pour faire correspondre une étiquette identifiant leur classe appropriée. Un orga-
nigramme méthodologique illustre I’ensemble de la procédure de détection des dégats (Figure

6.22).

2. https ://catalyst.earth/products/catalyst-pro/
3. http ://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm
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Figure 6.22 Organigramme de la méthodologie de détection des dégats

Aprés séisme II

6.6.2.1 Base d’apprentissage et extraction de caractéristiques

1. Base d’apprentissage : La base d’apprentissage a été constituée a partir de I’ensemble des
images optiques et radar disponibles pour cette étude. A partir des images acquises avant ca-
tastrophe, une image du réseau routier est d’abord produite par I’application des algorithmes
d’extraction développés précédemment, soit 1I’algorithme de 1’angle spectral pour les images
optiques et la transformée en beamlets pour les images radar. Cette image des routes extraites
est ensuite superposée a 1’image acquise apres catastrophe, afin de faciliter la détection des
changements et 1’identification des dégats affectant les infrastructures routieres. Cette phase
préliminaire permet de mieux délimiter les régions d’intérét sur lesquelles repose la construc-

tion de la base d’apprentissage.

L’identification des dommages sur les routes nécessite de disposer d’un ensemble de données
suffisamment riche ainsi que de descripteurs capables de rendre compte de la variabilité des
dégradations observées (Yogamangalam et al. (2013)). Dans ce but, chaque image satellitaire
est découpée en imagettes de petite taille, choisies de fagon a distinguer visuellement les zones
comportant des dégéats, avec leur contexte immédiat, des zones exemptes de dégats. Ces ima-
gettes constituent la base d’images utilisée pour I’apprentissage. L’intégration du contexte spa-
tial autour des dégradations vise a améliorer la capacité de généralisation des algorithmes et a

mieux différencier les dégats routiers des autres occupations du sol.
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Les images optiques et radar ont ét€ découpées manuellement en respectivement 20 et 10 ima-
gettes disjointes de taille 40x40. Afin d’accroitre la diversité des exemples disponibles, chaque
imagette a ensuite été soumise a une série de transformations géométriques comprenant huit
rotations par pas de 45 degrés, soit : 0,45,90,135,180,225,270,et315 degrés et deux opé-
rations de retournement flips (voir Figure 6.23 et Tableau 6.10). Chaque imagette peut ainsi
étre représentée selon 10 configurations différentes, ce qui permet de constituer une base plus

exhaustive pour les phases d’apprentissage et de validation.

Figure 6.23 Quelques exemples de 20 imagettes optiques de dégat
de la zone d’Haiti avec ou sans contexte, échantillons positifs et négatifs

L’examen des images post-catastrophe a permis d’identifier plusieurs niveaux de dommages

sur les routes, allant des routes intactes ou peu affectées aux routes séverement endommagées,
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voire détruites. Toutefois, afin de répondre a I’ objectif principal de I’étude, qui consiste a dis-
tinguer les infrastructures fonctionnelles des infrastructures non fonctionnelles, ces niveaux
ont été regroupés en deux classes principales. La classe D1 regroupe les routes intactes ou
présentant des dommages négligeables, tandis que la classe D2 rassemble les routes modéré-
ment a fortement endommagées, y compris les routes détruites. Cette structuration permet de
ramener le probléme a une classification binaire cohérente avec les besoins opérationnels liés

a I’évaluation rapide des routes en situation de catastrophe.

Dix Nombres
Zones Continents\Pays | Capteurs | Nombres | orientations | d’échantillons
sinistrées d’images | (angulaires)
Boumerdés Afrique du nord
(Algérie) Optique 20 200
0°, 45°, 90°,
Port-Au- Les caraibes 135°, 180°,
Prince [Haiti) 2259, 270°,
Lac Ameérique du nord 3157, + 2lips
Megantic (Canada-Québec)
Radar 10 100
Port-Au- Les caraibes
Prince [Haiti)

Tableau 6.10 Illustration des échantillons de la base d’apprentissage

Une fois la base d’apprentissage construite, I’étape suivante consiste a mieux décrire le contenu
des imagettes retenues. En effet, pour qu'un algorithme puisse distinguer correctement les
zones endommagées des zones intactes, il ne suffit pas de lui fournir des exemples : il faut
aussi lui donner une représentation pertinente de ce qu’il doit reconnaitre. C’est pourquoi la
section suivante porte sur I’extraction des caractéristiques, qui vise a traduire sous forme de

descripteurs les propriétés les plus utiles des imagettes analysées.

2. Extraction des caractéristiques : A I’issue de la construction de la base d’images, une étape
d’extraction de caractéristiques est appliquée aux imagettes générées. Cette étape consiste a
dériver, a partir de chaque imagette, un ensemble de descripteurs radiométriques et texturaux

destinés a représenter les propri€tés des structures observées. L’introduction de I’information
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texturale vise plus particulierement a réduire les confusions spectrales susceptibles d’appa-
raitre entre les débris et les routes, dont les signatures peuvent étre proches dans les images
post-catastrophe. Dans cette perspective, plusieurs familles de descripteurs ont été étudiées,
notamment les descripteurs HOG, LBP et les textures de Haralick. Une premiere analyse a
porté sur leur pertinence individuelle et sur leur robustesse vis-a-vis de la variabilité des scenes.
Une seconde analyse a ensuite été consacrée a leur complémentarité, afin d’évaluer leur capa-
cité conjointe a mieux indexer les débris présents sur les routes. Cette démarche permet non
seulement d’identifier les descripteurs les plus informatifs, mais également de déterminer les
combinaisons de caractéristiques les plus appropri€es pour la suite du processus de classifi-
cation. Les vecteurs de caractéristiques ainsi extraits sont ensuite exploités dans le cadre de
différentes approches de classification supervisée et non supervisée. Pour chaque catégorie
d’images, une méme base d’apprentissage est utilisée pour I’ensemble des classificateurs, afin
d’assurer une comparaison homogene des résultats. Le classificateur OCSVM constitue toute-
fois un cas particulier, puisqu’il repose principalement sur I’apprentissage d’une unique classe
d’intérét. Dans le cadre de cette étude, les éléments positifs, correspondant aux débris, sont
considérés comme la classe cible. Ce choix motive I’emploi d’'un SVM a une classe, dont 1’ob-
jectif est de modéliser les caractéristiques de cette seule classe. Un nombre restreint d’éléments
négatifs, associés aux zones sans débris, est néanmoins introduit afin d’améliorer la stabilité et

la performance du classificateur.

Enfin, dans le but de renforcer les performances de la classification, une fusion des caracté-
ristiques les plus pertinentes est appliquée selon une stratégie de vote majoritaire. Cette étape
permet de tirer parti de la complémentarité des descripteurs retenus et de rendre la décision

finale plus robuste.

Une fois les caractéristiques extraites, 1’étape suivante consiste a les exploiter dans le cadre
de la classification. Cependant, méme avec de bons descripteurs, la qualité du résultat dépend
aussi du réglage du modele utilisé. Cela est particulierement vrai pour le OCSVM, qui repose

sur une logique différente des classificateurs supervisés classiques, puisqu’il apprend essentiel-
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lement a partir d’une seule classe d’intérét. Il est donc important de préciser la maniere dont

ses hyperparametres ont été déterminés.

6.6.2.2 Réglage des principaux parametres des classificateurs

Plusieurs essais sont effectués pour ajuster les différents parametres qui gouvernent les classi-

ficateurs afin d’augmenter la performance des algorithmes de classification.

1. Méthodes du k-plus proches voisins et du maximum de vraisemblance : Contrairement a
la méthode de classification supervisée k-plus proches voisins (k-PPV) qui affecte un élément
a la classe la plus représentée parmi les k plus proches éléments de la base d’apprentissage.
L’ algorithme du maximum de vraisemblance (MV) se base sur I’analyse statistique de la distri-
bution des éléments de la base d’apprentissage en définissant des probabilités d’appartenance
a chaque classe ou I’assignation a une classe est garantie par une forte probabilité. Pour 1’al-
gorithme du k-PPV, le nombre de voisins k est choisi de facon empirique afin de garantir un
faible taux d’erreur avec la base d’apprentissage. On note que dans cette approche, il n’existe
pas vraiment de processus d’entrainement car 1’utilisation de la base d’entrainement intervient

lors de la classification.

2. Une famille proche est I’algorithme Isodata : pour I’agorithme non supervisé Isodata, deux
classes sont affectées comme parametres pour la classification non supervisée, qui assigne

chaque élément a la classe dont le centroide est le plus proche en terme de distance euclidienne.

3. Méthode AdaBoost : La méthode AdaBoost (Adaptative Boosting) est une méthode algo-
rithmique qui consiste a transformer un classificateur «faible» en un classificateur «fort» en
attribuant une pondération différente a chaque itération et qui combine les résultats obtenus
pour en faire un seul classificateur optimal. Les parametres définis sont la taille de I’ensemble

d’apprentissages et le nombre total d’étapes.

4. Réglage des hyperparametres du SVM : Pour I’optimisation des hyperparametres des clas-

sificateurs supervisés SVM et OCSVM, une fonction noyau permet de transformer 1’espace des
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représentations de données d’entrées en un espace de plus grande dimension dans lequel il est
possible de séparer linéairement les données d’apprentissage par une marge maximale. Les
classificateurs OCSVM sont un cas particulier des classificateurs SVM. Les hyperparametres
C et o sont respectivement le parametre de pénalisation de la marge souple et le parametre de
largeur du noyau gaussien. Pour évaluer la stabilité des classes choisies et permettre la vali-
dation statistique des résultats, les vérifications sont effectuées par la technique de validation
croisée en (k=5) réplications. En effet, la validation croisée est une bonne technique d’évalua-
tion de la performance en généralisation d’un classifieur. L’idée derriere cette technique est de
tester le classificateur obtenu sur des données qui n’ont pas participé a I’apprentissage, afin de
permettre de prédire le comportement du classifieur face aux nouvelles données. Ainsi, 20%
des valeurs sont utilisées pour les tests d’apprentissage faits a partir de 80% de la base. Par la
suite, un nouvel ensemble d’apprentissages est ensuite choisi et ainsi de suite, jusqu’a ce que
tout 1’échantillon ait été utilisé une seule fois en test. Les k tests donnent le taux d’erreur de
validation croisée pour un couple de parametres et ce couple de parametres est choisi selon la
meilleure précision de validation croisée. Les valeurs des hyperparametres (C, o) couvrent de
grandes valeurs croissantes exponentiellement. Les valeurs 100 et 1 sont les valeurs utilisées

respectivement pour C et ¢ pour le classificateur SVM.

5. Réglage des OCSVM : Pour la classification OCSVM, la technique de validation croisée
classique n’est pas appropriée, puisque la base d’apprentissage ne contient que des exemples
appartenant a la classe cible. Le réglage des hyperparametres (v, o) peut étre effectué a 1’aide
de la génération de pseudo-anomalies. Dans ce contexte, le choix des parametres vise a obtenir

un compromis entre la représentation fidele de la classe cible et la limitation des faux positifs.

Le classificateur OCSVM est le modele choisi pour notre these. Le modele de sélection empi-
rique des hyperparametres dans I’OCSVM et employé par Ghafoori ef al. (2016), Unnthorsson
(2003) et ensuite reprit par Li ef al. (2011) dans la détection des débris a partir d’une image
satellitaire a haute résolution spatiale, est adopté. Dans leur approche méthodologique, les au-
teurs (L1 et al. (2011)) reglent en premier lieu le parametre v en se basant sur la fraction des

données d’entrainement des cibles mal classées [1% ou 5%] soit v = 0,01 ou 0,05 pour un
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taux d’erreur de classification. Ils choississent empiriquement la valeur de v égale a 0,01. En-
suite, ils procedent au réglage approprié de la taille du noyau (o) ou la fraction des données
d’apprentissage bien classée donne un score de précision de classification qui tend vers (1- V)
soit 0=0,1. La combinaison obtenue de v et o est utilisée dans la classification de OCSVM.
Dans cette these, nous allons nous inspirer de la méthode de Tax (Tax (2001)) en incorporant
une petite quantité des données négatives (non dégats) durant I’entrainement pour augmenter
la performance du OCSVM. L’inclusion d’un petit nombre de données aberrantes autres que
les données cibles, aide a améliorer la zone de frontiere autour des données et contribue ainsi

a renforcer la performance du classificateur.

6.6.2.3 Combinaison des caractéristiques texturales

Pour valider les algorithmes proposés, nous avons travaillé sur plusieurs séries d’images prove-
nant de capteurs différents et de zones géographiques variées. Dans cette partie, nous présen-
tons surtout les résultats les plus convaincants obtenus a partir de la combinaison de caractéris-
tiques. L’idée de cette démarche est simple : au lieu de s’appuyer sur un seul type d’information
extraite de I’image, il s’agit de regrouper plusieurs descripteurs complémentaires afin de mieux

représenter les objets étudiés.

Ce principe est largement présent dans la littérature, ou plusieurs travaux ont montré que la
combinaison de caractéristiques peut améliorer la qualité de la classification. Certaines ap-
proches s’appuient, par exemple, sur la théorie bayésienne (Kittler e al. (1998)), tandis que
d’autres mobilisent la théorie des ensembles flous (Chitroub et al. (1999)), afin de mieux gérer
les incertitudes ou les imperfections liées a I’extraction des caractéristiques. Dans tous les cas,

I’ objectif reste le méme : mieux exploiter I’information utile contenue dans I’image.

Dans notre étude, la combinaison des caractéristiques vise donc a rassembler, dans une méme
représentation, les informations les plus pertinentes et les plus discriminantes. Cette stratégie
permet de mieux décrire les structures étudiées et de faciliter, par la suite, I’interprétation des

résultats de classification.
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6.6.2.4 Combinaison des algorithmes de classification

Dans un probleme de classification complexe, aucun algorithme ne parvient, a lui seul, a rendre
compte de toutes les variations présentes dans les données. Cette limite est particulierement
marquée dans le cas des images post-catastrophe, ou la forte hétérogénéité des scenes, la proxi-
mité entre certaines classes et la présence de bruit rendent la séparation des objets plus délicate.
Dans ce contexte, la combinaison des classificateurs constitue une stratégie intéressante, puis-
qu’elle permet de tirer parti des forces propres a plusieurs modeles plutot que de s’appuyer sur
un seul. Le principe consiste a fusionner les décisions produites par différents algorithmes afin
d’obtenir une classification finale plus robuste, plus stable et souvent plus cohérente. Chaque
classificateur apporte en effet une lecture partielle de la scéne, fondée sur sa propre logique
d’apprentissage et de décision. Leur combinaison permet ainsi de réduire certaines erreurs in-
dividuelles, de limiter les confusions entre classes et d’améliorer la qualité globale du résultat
(Lin & Liu (2007)). Dans cette étude, cette approche est retenue afin d’exploiter la complémen-
tarit¢ de AdaBoost, SVM et OCSVM, dans I’objectif d’obtenir une meilleure discrimination

entre routes intactes et routes endommagées.

L’analyse et I'interprétation présentée repose sur une évaluation systématique de I’ensemble
des caractéristiques et des classificateurs considérés dans cette étude, afin d’identifier ceux qui
se révelent les plus pertinents pour la détection et 1’évaluation des dégats routiers en contexte
post-catastrophe. Cette validation est menée a partir de quatre images endommagées, compre-
nant deux images optiques (Boumerdes et Haiti) et deux images radar (Lac Mégantic et Haiti),
de maniere a couvrir des contextes de sinistre variés ainsi que des modalités d’acquisition dif-

férentes.

Dans un premier temps, les performances de chaque descripteur et de chaque classificateur
sont examinées séparément, afin de mettre en évidence leur capacité propre a représenter et a
discriminer les zones endommagées. Dans un second temps, les configurations les plus perfor-
mantes sont retenues pour construire les combinaisons optimales de trois caractéristiques et de

trois classificateurs. L’analyse porte enfin sur les résultats issus de la combinaison des carac-
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téristiques et de la combinaison des classificateurs, dans le but d’apprécier leur contribution
respective a I’amélioration de la qualité de la classification et a une meilleure interprétation des

dégats observés.

6.6.3 Résultats expérimentaux et interprétation

6.6.3.1 Analyse qualitative et quantitative des routes - images optiques

Analyse qualitative des routes - image de Boumerdes

Avec les deux algorithmes de classification non supervisée (k-ppv et Isodata), certaines struc-
tures correspondant aux routes ainsi qu’aux zones potentiellement endommagées sont globa-
lement mises en évidence, en particulier dans I’environnement immédiat des classes cibles.
Toutefois, en raison du caractere non dirigé de ces méthodes, d’autres classes d’occupation du
sol apparaissent également dans les résultats, ce qui rend I'interprétation plus délicate (Figure
6.24). Des portions de routes situées a proximité des batiments sont visibles, mais la distinction

entre voirie, bati et zones de débris demeure parfois incertaine.

Pour les quatre algorithmes de classification supervisée (maximum de vraisemblance, Ada-
Boost, SVM et OCSVM), les résultats apparaissent dans 1I’ensemble plus cohérents. Les routes
principales sont mieux restituées et plusieurs zones de dégats semblent étre correctement lo-
calisées. Malgré la géométrie parfois courbe de certaines routes, leur détection reste globale-
ment satisfaisante. Les discontinuités observées sur certains trongons peuvent étre interprétées
comme des indices de perturbation, possiblement liés a la présence de débris. Quelques confu-
sions persistent néanmoins entre routes, batiments et amas de débris, ce qui peut s’expliquer

par la proximité spectrale entre ces éléments dans ce contexte post-sismique.
Analyse qualitative des routes - image d’Haiti

[’image optique d’Haiti se caractérise par une forte densité des occupations du sol et par une

présence importante d’amas de débris consécutifs au séisme. Dans ce contexte, les deux classi-
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ficateurs non supervisé€s mettent en évidence certaines structures routieres, bien que plusieurs
autres classes soient également détectées. Les routes apparaissent souvent sous forme de struc-
tures linéaires marquées par des discontinuités, tandis que la trame relativement orthogonale
du réseau permet encore de distinguer certaines lignes de démarcation (Figure 6.24). L’inter-
prétation des résultats reste toutefois plus délicate que dans le cas de Boumerdes, en raison de

la complexité de la scene.

Les quatre algorithmes de classification supervisée produisent des résultats globalement plus
cohérents. Les routes sont mieux détectées, malgré la forte concentration de débris issus de
I’effondrement des batiments. Plusieurs zones détectées semblent se distribuer le long du ré-
seau routier ou a son voisinage immédiat, ce qui suggere une relation spatiale entre les dégats
observés et la voirie. Certaines ambiguités subsistent néanmoins entre routes, débris et bati,
ce qui témoigne de la difficulté de discrimination dans un environnement urbain fortement

dégradé.

Synthese de I’analyse qualitative des routes - images optiques

Les résultats de la Figure 6.24 montrent que les algorithmes de classification non supervisée
(k-ppv et Isodata) permettent de faire ressortir certaines structures routieres et zones potentiel-
lement dégradées, mais avec un niveau de confusion relativement élevé avec d’autres classes
d’occupation du sol. Cette limite est particuliecrement visible dans le cas d’Haiti, ou la den-
sité urbaine et I’importance des dommages rendent I’interprétation plus difficile. Les méthodes
supervisées (maximum de vraisemblance, AdaBoost, SVM et OCSVM) donnent globalement
des résultats plus cohérents, avec une meilleure mise en évidence des routes principales et de
certaines zones de dégats. Toutefois, des ambiguités persistent entre routes, batiments et débris,
ce qui s’explique vraisemblablement par la proximité spectrale de ces classes dans un contexte
post-sismique. Dans 1’ensemble, ces résultats suggerent donc une meilleure performance des
approches supervisées, tout en confirmant la difficulté de discriminer finement les surfaces

routieres et les zones endommagées dans des scenes urbaines fortement perturbées.
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Boumerdes : k-ppv

Haiti : k-ppv Haiti : Isodata

Haiti : AdaBoost Haiti : SVM Haiti :

Figure 6.24 [Images optiques] : Résultats des différents algorithmes de classification
supervisée et non-supervisée obtenus par la combinaison des caractéristiques sur les
images de Boumerdes et d’Haiti.

Analyse quantitative des routes - image optique de Boumerdes

Le Tableau 6.11 permet de comparer, pour chaque classificateur, 1’effet des trois combinaisons

de caractéristiques sur la détection des routes détruites et des routes intactes. Une premiere
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observation s’impose : tous les classificateurs progressent lorsque 1’on passe de TH a TH +
HOG, puis a TH + HOG + LBP. Cela montre que I’enrichissement des caractéristiques améliore

systématiquement la qualité de la classification.

Pour K-PPV, les performances avec les textures de Haralick seules restent modestes, avec un
kappa de 0,66 et une précision totale de 69,50%. L’ajout de HOG améliore 1égerement les
résultats (k = 0,74 ; PT = 76,30%), mais c’est avec TH + HOG + LBP que le gain devient
vraiment net (k = 0,82 ; PT = 83,10%). On remarque surtout une forte progression de la préci-
sion utilisateur pour la classe routes détruites (90, 16%), ce qui signifie que les routes classées

comme détruites sont beaucoup plus souvent correctement identifiées.

Le comportement de Isodata suit la méme logique. Avec TH seules, les résultats restent encore
limités (k = 0,69 ; PT = 70,73%). La combinaison TH + HOG apporte une amélioration claire
(k=0,75; PT =79,19%), puis TH + HOG + LBP conduit a une hausse encore plus marquée
(k=0,86; PT =86,75%). Ici encore, I’ajout progressif de descripteurs enrichit visiblement la
représentation des routes, ce qui permet a une méthode non supervisée d’obtenir des résultats

déja assez solides.

Pour le classificateur Maximum de vraisemblance (MV), les résultats sont un peu plus contras-
tés au départ, avec des performances relativement moyennes en utilisant seulement TH (k =
0,70 ; PT =72,40%). L’ajout de HOG améliore peu le kappa (0,74) mais fait progresser la pré-
cision totale a 78,30%. Avec TH + HOG + LBP, le saut est plus net (k = 0,84 ; PT = 85,25%).
Cela montre que MV bénéficie lui aussi d’une description plus riche, méme s’il semble un peu

moins performant que les meilleurs classificateurs supervisés.

Le cas de AdaBoost est particulicrement intéressant. Avec TH, il atteint déja des résultats
corrects (k =0,71; PT =75,60%), 1égerement supérieurs a ceux de plusieurs autres méthodes.
Lorsque HOG est ajouté, la progression devient tres sensible (k= 0,81 ; PT = 83,25%), puis elle
se confirme avec TH + HOG + LBP (k=0,87 ; PT =90,30%). On voit ici qu’ AdaBoost exploite
tres bien la richesse croissante des caractéristiques, en particulier pour mieux équilibrer la

détection des deux classes.
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Tableau 6.11 Résultats de la classification des routes endommagées pour les différentes
combinaisons de caractéristiques et la comparaison des classes de précision (précision du
producteur [PP %], précision de I'utilisateur [PU %], précision totale [PT %]) et le
coefficient kappa [k] - Image optique de la ville de Boumerdes (Algérie), Afrique du nord.

L. Textures de
Caractéristiques Haralick (TH) TH + HOG TH + HOG + LBP
Classe de précision PP PU PP PU PP PU
Routes | e 00 | 66.20 | 67.14 | 74.30 | 76.19 | 90.16
Détruites
K-PPV |
oute 65.34 | 7032 | 76.10 | 71.89 | 77.23 | 81.34
Intactes
k (PT %) | 0.66(69.50) 0.74(76.30) | 0.82(83.10)
Routes | o151 61.46 | 67.80 | 77.40 | 93.76 | 84.00
Détruites
Isodata Roules
59.76 | 75.00 | 68.17 | 75.20 | 80.48 | 79.30
Intactes
k (PT %) | 0.69(70.73) 0.75(79.19) | 0.86(86.75)
Routes | 1 301 59.80 | 63.57 | 80.10 | 79.81 | 88.04
Détruites
MV
Routes
67.57 | 8129 | 68.47 | 83.60 | 79.23 | 89.63
Intactes
K (PT %) | 0.70(72.40) 0.74(78.30) | 0.84(85.25)
Routes | c5 35 | 6751 | 64.39 | 88.02 | 75.60 | 96.78
Détruites
AdaBoost Routes
68.40 | 7040 | 69.19 | 77.49 | 79.46 | 96.05
Intactes
k(PT %) | 0.71 (75.60) | 0.81(83.25) | 0.87(90.30)
Routes | 25 23| 64.00 | 73.30 | 76.27 | 88.96 | 96.21
Détruites
SVM Routes
64.20 | 72.04 | 82.00 | 85.04 | 88.33 | 96.14
Intactes
K (PT %) | 0.75(78.20) 0.83(84.34) | 0.89(90.78)
gfé’?rf;es 79.90 | 6529 | 83.07 | 92.01 | 86.42 | 96.79
OCSVM Routes
72.18 | 81.00 | 78.28 | 84.49 | 90.08 | 96.73
Intactes
k (PT %) | 0.80(82.27) 0.84(85.80) | 0,90(91.57)
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Avec SVM, les résultats sont déja bons des la premiere combinaison (k = 0,75 ; PT = 78,20%),
ce qui montre une bonne capacité de séparation méme avec les seules textures de Haralick.
La combinaison TH + HOG améliore encore nettement les performances (k = 0,83 ; PT =
84,34%). Enfin, avec TH + HOG + LBP, SVM atteint un niveau tres élevé (k = 0,89 ; PT =
90,78%). Les précisions obtenues pour les deux classes deviennent alors tres fortes et relative-

ment équilibrées, ce qui confirme la robustesse de ce classificateur pour ce type de tache.

Enfin, OCSVM est le classificateur qui obtient les meilleurs résultats globaux du tableau. Avec
TH seules, il démarre déja a un niveau €levé (k = 0,80; PT = 82,27%), supérieur a tous les
autres classificateurs dans cette premiere configuration. L’ajout de HOG améliore encore les
performances (k = 0,84 ; PT = 85,80%), mais c’est avec TH + HOG + LBP qu’il donne ses
meilleurs résultats : k = 0,90 et PT =91,57%. Les valeurs de précision pour les routes détruites
comme pour les routes intactes dépassent alors largement les 88% et 90%, ce qui traduit une

classification trés convaincante.

L’analyse détaillée du Tableau 6.11 montre que I’enrichissement progressif des caractéristiques
améliore systématiquement les performances de tous les classificateurs. Les textures de Hara-
lick seules permettent déja une premiere séparation entre routes détruites et routes intactes,
mais les résultats restent globalement limités. L’ajout de HOG améliore nettement la classi-
fication, ce qui souligne I'intérét de 1’information de forme et d’orientation. La combinaison
TH + HOG + LBP fournit toutefois les meilleurs résultats dans tous les cas, confirmant qu’une
représentation intégrant des informations texturales, structurelles et locales est la plus adap-
tée pour décrire 1’état des routes. Parmi les classificateurs évalués, les approches supervisées
se distinguent clairement, en particulier AdaBoost, SVM et surtout OCSVM, qui atteint les
meilleures performances globales avec un coefficient kappa de 0,90 et une précision totale de
91,57%. Ces résultats montrent que la qualité de la représentation des données et le choix du
classificateur contribuent conjointement a améliorer la discrimination entre routes détruites et

routes intactes.
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Analyse quantitative des routes - image optique d’Haiti

Le Tableau 6.12 présente les résultats de classification des routes détruites et des routes in-
tactes dans I’image optique d’Haiti, a partir de trois combinaisons de caractéristiques : textures
de Haralick (TH), TH + HOG et TH + HOG + LBP. Ce qui ressort d’emblée, c’est que les
performances progressent globalement quand on enrichit les caractéristiques, mais de facon
un peu moins réguliere et plus contrastée que dans le cas de Boumerdes. Cela est assez lo-
gique, car la scene haitienne est plus dense, plus perturbée et probablement plus difficile a
discriminer. Avec les textures de Haralick seules, plusieurs classificateurs donnent déja des ré-
sultats acceptables, ce qui montre que I’information texturale porte une part importante de la
distinction entre routes détruites et intactes. Cependant, cette information ne suffit pas toujours
a stabiliser la classification, surtout lorsque les routes, les débris et le bati présentent des si-
gnatures visuelles proches. L’ajout de HOG améliore souvent les résultats, notamment pour la
classe des routes détruites, en apportant une information plus géométrique sur les orientations
et les contours. Enfin, la combinaison TH + HOG + LBP reste, dans la plupart des cas, la
plus performante, ce qui confirme qu’une description plus riche, intégrant texture, structure et

micro-variations locales, est mieux adaptée a un environnement urbain endommagé.

Pour K-PPV, les résultats progressent, mais de maniere modérée. Avec TH seules, le classifi-
cateur atteint un kappa de 0,62 et une précision totale de 63,45%. L’ ajout de HOG améliore
légerement les performances (k = 0,66 ; PT = 69,80%), puis la combinaison TH + HOG + LBP
donne les meilleurs résultats pour cette méthode (k = 0,68 ; PT = 71,47%). Cela traduit une

amélioration réelle, mais on sent que K-PPV reste ici limité par la complexité de la scene.

Le comportement de Isodata est un peu particulier. Avec TH, les résultats sont déja corrects (k =
0,68 ; PT =64,70%). Avec TH + HOG, le kappa baisse 1égerement a 0,67, mé€me si la précision
totale augmente a 70,60%. La meilleure configuration reste finalement TH + HOG + LBP, avec
k = 0,71 et PT = 72,15%. Cela montre qu’en contexte haitien, I’apport des caractéristiques
enrichies reste positif, mais qu’il n’améliore pas tous les indicateurs de facon parfaitement

linéaire.
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Tableau 6.12 Résultats de la classification des routes endommagées pour les différentes
combinaisons de caractéristiques et la comparaison des classes de précision (précision du
producteur [PP %], précision de I'utilisateur [PU %], précision totale [PT %]) et le
coefficient kappa [k] - Image optique d’Haiti, dans les Caraibes.

L. Textures de
Caractéristiques Haralick (TH) TH + HOG TH + HOG + LBP
Classe de précision PP PU PP PU PP PU
Routes | 23 10 | 64.05 | 74.42 | 86.80 | 72.03 | 74.40
Détruites
KPPV =
oute 71.60 | 7837 | 72.60 | 79.30 | 73.10 | 80.15
Intactes
k (PT %) | 0.62(63.45) 0.66(69.80) | 0.63(71.47)
Routes | 75 7| 64.17 | 77.80 | 87.21 | 81.03 | 79.23
Détruites
Isodata Roules
7227 | 8123 | 74.50 | 83.20 | 76.26 | 84.33
Intactes
K (PT %) | 0.63(64.70) 0.67(70.60) | 0.71(72.15)
Routes | ;¢ ¢ | 6526 | 78.12 | 88.36 | 77.03 | 65.90
Détruites
MV
Routes
76.80 | 5490 | 77.91 | 57.17 | 79.40 | 58.36
Intactes
K (PT %) | 0.67(64.94) 0.66(70.89) | 0.70(72.30)
Routes | -0 50 | 65.47 | 78.26 | 88.14 | 78.55 | 90.30
Détruites
AdaBoost Routes
79.20 | 83.90 | 79.60 | 84.30 | 80.80 | 85.01
Intactes
K (PT %) | 0.63(68.50) 0.70(72.70) | 0.83(84.53)
Routes | 26 27 66.10 | 82.37 | 92.15 | 77.90 | 90.51
Détruites
SVM Routes
78.02 | 61.40 | 78.10 | 61.70 | 80.39 | 62.93
Intactes
K (PT %) | 0.69(68.85) 0.75(73.20) | 0.83(84.79)
gfé’?rf;es 78.90 | 68.60 | 82.12 | 88.60 | 85.25 | 90.80
OCSVM Routes
8530 | 9022 | 79.45 | 92.79 | 80.68 | 93.62
Intactes
k (PT %) | 0.67(70.01) 0.76(73.80) | 0.85(86.20)
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Pour MV, la progression est plus discrete. Les résultats avec TH seules sont déja relativement
stables (k = 0,67 ; PT = 64,94%). Avec TH + HOG, la précision totale augmente (70,89%),
mais le kappa reste pratiquement inchangé (0,66). Ce n’est qu’avec TH + HOG + LBP que
I’on observe une amélioration plus claire, avec k = 0,70 et PT = 72,30%. Cela suggere que MV
bénéficie de I’enrichissement des caractéristiques, mais reste moins robuste que les meilleurs

classificateurs supervisés.

Le classificateur AdaBoost montre un comportement plus convaincant. Avec TH, il obtient déja
k = 0,68 et PT = 68,50%. L"ajout de HOG apporte un gain mesuré (k = 0,70 ; PT = 72,70%),
puis la combinaison TH + HOG + LBP conduit a une progression nettement plus marquée (k
=0,83; PT = 84,53%). Cette hausse importante montre qu’ AdaBoost exploite bien la richesse

croissante des caractéristiques et s’adapte mieux a la complexité de la scene.

Dans le cas de SVM, la progression est encore plus visible. Avec TH seules, les performances
sont déja correctes (k = 0,69 ; PT = 68,85%). Avec TH + HOG, elles augmentent nettement (k
=0,75; PT =73,20%). Enfin, avec TH + HOG + LBP, SVM atteint k = 0,83 et PT = 84,79%.
On voit aussi que les précisions deviennent tres élevées pour la classe des routes détruites,
ce qui est particulierement important dans un contexte post-sismique. Cela confirme la bonne

capacité de SVM a séparer des classes proches lorsque la représentation est suffisamment riche.

Enfin, OCSVM fournit les meilleurs résultats globaux du tableau. Des la premiere combinaison
(TH), il obtient déja k = 0,67 et PT = 70,01%, ce qui est honorable. Avec TH + HOG, les
performances progressent nettement (k = 0,76 ; PT = 73,80%). La meilleure configuration est,
sans surprise, TH + HOG + LBP, avec k = 0,85 et PT = 86,20%, soit les valeurs les plus élevées
du tableau. Les précisions obtenues pour les deux classes sont alors trés bonnes, ce qui traduit

une classification a la fois plus fiable et plus équilibrée.

Synthése de I’analyse quantitative des routes - images optiques

L’analyse du Tableau 6.12 montre que I’enrichissement progressif des caractéristiques améliore

globalement la classification des routes détruites et routes intactes dans I’image optique d’Haiti,
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méme si cette progression apparait moins réguliere que dans le cas de Boumerdes. Les textures
de Haralick seules fournissent déja des résultats acceptables, mais 1’ajout de HOG puis de LBP
permet, dans la plupart des cas, d’améliorer les précisions par classe ainsi que les indicateurs
globaux. La combinaison TH + HOG + LBP apparait ainsi comme la plus performante, ce qui
confirme I’intérét d’une représentation intégrant des informations texturales, géométriques et
locales pour décrire 1’état des routes dans un contexte post-sismique complexe. Parmi les clas-
sificateurs évalués, les approches supervisées obtiennent les meilleurs résultats, en particulier
AdaBoost, SVM et surtout OCSVM, qui atteint les meilleures performances globales avec un
coefficient kappa de 0,85 et une précision totale de 86,20%. Ces résultats confirment que, dans
un environnement urbain dense et fortement perturbé, la richesse des caractéristiques et la ro-
bustesse du classificateur sont deux éléments complémentaires pour améliorer la discrimination

entre routes détruites et routes intactes.

6.6.3.2 Analyse qualitative et quantitative des routes - image radar

Analyse qualitative des routes - image radar du Lac Mégantic

Dans le cas de I’'image radar de Lac Mégantic, la forte présence de débris liée a la violence de
I’accident ferroviaire complique sensiblement 1’interprétation de la scéne. Avec les deux algo-
rithmes de classification non supervisée, la détection des objets cibles demeure plus difficile
que dans les images optiques. Le bruit caractéristique des images radar, combiné a la com-
plexité locale de la zone sinistrée, rend la lecture des structures routieres moins immédiate.
Plusieurs classes d’occupation du sol sont détectées, y compris dans le secteur directement

touché par I’explosion, ce qui limite la lisibilité des résultats (Figure 6.25).

Les quatre algorithmes de classification supervisée produisent, dans 1I’ensemble, des résultats
plus cohérents. Certaines structures linéaires apparaissent de maniere plus continue, y compris
pour des formes moins rectilignes. Dans la zone la plus affectée, on observe également des
ruptures ou des discontinuités dans 1’organisation du réseau détecté, qui peuvent étre interpré-

tées comme des indices de perturbation liés aux dommages et a la présence de débris. Méme
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si 'image radar reste plus difficile a lire qu’une image optique, les approches supervisées per-

mettent ici une restitution plus stable des structures d’intérét.

Haiti : k-ppv

Haiti : AdaBoost

Mégantic : MV

[ A,

-Ppv

Mégantic : k

Mégantic : AdaBoost Mégantic : SVM Mégantic : OCSVM

Figure 6.25 [Images radars] : Résultats des différents algorithmes de classification
supervisée et non-supervisée obtenus par la combinaison des caractéristiques sur les
images du Lac Mégantic et d’Haiti.
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Analyse qualitative des routes - image radar d’Haiti

Pour I’'image radar d’Haiti, la détection apparait encore plus difficile avec les deux algorithmes
de classification non supervisée. Les lignes structurantes du réseau routier ressortent peu, et
I’image reste globalement plus délicate a interpréter, en raison du bruit radar et de la forte
complexité du tissu urbain (Figure 6.25). Dans ce contexte, les résultats non supervisés font
apparaitre plusieurs classes, sans permettre une lecture suffisamment claire du réseau routier et

des zones endommagées.

Les quatre algorithmes de classification supervisée donnent des résultats plus convaincants.
Plusieurs portions de routes deviennent visibles dans différentes parties de I’'image, ce qui
suggere une meilleure capacité a faire ressortir les structures linéaires malgré la complexité
de la scene. Certaines zones détectées semblent également se distribuer a proximité du réseau
routier ou le long de celui-ci, ce qui peut traduire la présence de perturbations associées aux
dommages observés. Toutefois, comme pour Lac Mégantic, I’interprétation reste prudente, car
la nature méme des données radar rend la distinction entre routes, débris et autres éléments de

la scene plus délicate.

La Figure 6.25 montre assez bien la différence de comportement entre les algorithmes testés
sur les images radar d’Haiti et de Lac Mégantic. Les méthodes non supervisées, comme k-
ppv et Isodata, donnent des résultats visiblement plus dispersés et plus difficiles a lire, avec
beaucoup de variations d’une zone a I’autre. On sent qu’elles arrivent a faire ressortir certaines
structures, mais sans vraiment organiser clairement 1’information. A I’inverse, les méthodes
supervisées produisent des résultats qui paraissent plus propres et plus cohérents. Dans le cas
d’Haiti, MV et AdaBoost mettent déja mieux en évidence certaines zones, mais ce sont surtout
SVM et OCSVM qui donnent les cartes les plus lisibles. Pour Lac Mégantic, on retrouve la
méme impression : les résultats restent globalement difficiles a cause de la complexité de la
scene radar, mais les méthodes supervisées, en particulier SVM et OCSVM, semblent mieux
structurer I’information. Au final, cette figure donne I’impression que les approches supervisées

s’en sortent mieux dans ce type d’images, ou le bruit et la complexité du contexte rendent
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I’interprétation plus délicate. Elle montre aussi que, méme lorsque les résultats ne sont pas
parfaits, certaines méthodes arrivent davantage que d’autres a faire ressortir les zones les plus

significatives.

Synthese de I’analyse qualitative des routes - images radar

Les résultats obtenus sur les images radar montrent que 1’interprétation des routes et des zones
endommagées demeure plus complexe que sur les images optiques, en raison notamment du
bruit de chatoiement et de la complexité des scenes sinistrées. Les approches non supervisées
présentent des limites importantes, car elles détectent plusieurs classes d’occupation du sol
sans faire ressortir clairement le réseau routier. En revanche, les approches supervisées four-
nissent des résultats plus cohérents, avec une meilleure continuité des structures linéaires et
une restitution plus stable des routes. Dans les zones les plus affectées, les discontinuités ob-
servées dans le réseau détecté peuvent étre interprétées comme des indices de perturbation liés

aux dommages et aux débris.

Analyse quantitative - image radar du Lac Mégantic

Le Tableau 6.13 présente les résultats de classification des routes détruites et des routes intactes
sur I’image radar de Lac Mégantic, a partir de trois combinaisons de caractéristiques : textures
de Haralick (TH), TH + HOG et TH + HOG + LBP. Ce qui apparait assez clairement, c’est que
I’enrichissement progressif des caractéristiques améliore les performances de 1’ensemble des
classificateurs. Autrement dit, plus la description des routes devient riche, plus la séparation
entre routes détruites et routes intactes devient satisfaisante. Cela dit, les niveaux de perfor-
mance restent globalement plus modestes que sur les images optiques, ce qui est cohérent avec
la difficulté propre aux données radar. Avec les textures de Haralick seules, les résultats restent
relativement limités. Les précisions pour la classe des routes détruites sont souvent modestes,
ce qui montre qu’il demeure difficile de bien distinguer les portions réellement endommagées
dans une scene radar bruitée. En revanche, la classe des routes intactes est généralement mieux
reconnue, ce qui laisse penser que les structures plus régulieres ou plus stables sont plus fa-

ciles a identifier que les zones perturbées. L’ajout de HOG améliore de maniere assez nette
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les résultats pour tous les classificateurs. Cette amélioration est logique, car HOG apporte une
information supplémentaire sur les formes, les contours et les orientations locales, ce qui peut
aider a mieux caractériser les structures routieres dans I’image. Enfin, la combinaison TH +
HOG + LBP donne, dans presque tous les cas, les meilleurs résultats. L’apport de LBP semble
donc utile pour mieux prendre en compte les variations locales de texture, ce qui renforce la

discrimination entre routes détruites et intactes.

Pour K-PPV, la progression est réguliere. Avec TH seules, le classificateur atteint un kappa de
0,49 et une précision totale de 62,25%, ce qui reste assez limité. Avec TH + HOG, les résultats
s’améliorent (k = 0,56 ; PT = 64,59%), puis progressent encore avec TH + HOG + LBP (k =
0,68 ; PT = 68,20%). On voit donc un gain réel, méme si cette méthode reste en retrait par

rapport aux meilleurs classificateurs.

Le comportement de Isodata est assez proche. Les résultats passent de k = 0,51 ; PT =63, 18%
avec TH, ak = 0,58 ; PT = 65,70% avec TH + HOG, puis a k = 0,64 ; PT = 68,50% avec TH
+ HOG + LBP. L’amélioration est donc bien présente, mais elle reste modérée. Comme sou-
vent, la méthode non supervisée parvient a extraire une partie de 1’information, sans toutefois

atteindre le niveau de cohérence des approches supervisées.

Pour MV, la progression est plus marquée. Les performances passentde k =0,52 ; PT =63,37%
avec TH a k = 0,60; PT = 66,17% avec TH + HOG, puis surtout a k = 0,76 ; PT = 69,40%
avec TH + HOG + LBP. Ce résultat est intéressant, car il montre que MV profite fortement
de I’ajout de LBP, avec un gain important sur le kappa. Cela signifie que 1’enrichissement des

caractéristiques améliore sensiblement la stabilité globale de la classification.

Pour AdaBoost, les résultats suivent aussi une tendance positive. Avec TH, on obtient k =
0,55; PT = 63,83%. Avec TH + HOG, les performances passent a k = 0,64 ; PT = 69,26%,
puis a k = 0,65; PT = 73,43% avec TH + HOG + LBP. La précision totale augmente donc
nettement, méme si le kappa progresse un peu moins entre les deux dernieres combinaisons.
Cela suggere qu’ AdaBoost bénéficie de I’enrichissement des caractéristiques, mais de fagcon

moins spectaculaire que certains autres classificateurs.
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Tableau 6.13 Résultats de la classification des routes endommagées pour les différentes
combinaisons de caractéristiques et la comparaison des classes de précision (précision du
producteur [PP %], précision de I'utilisateur [PU %], précision totale [PT %]) et le
coefficient kappa [k] - Image radar du Lac Mégantic (Québec), Amérique du nord.

L. Textures de
Caractéristiques Haralick (TH) TH + HOG TH + HOG + LBP

Classe de précision PP PU PP PU PP PU
Routes | s 03 | 44.17 | 52.12 | 54.34 | 58.15 | 60.29

Détruites

K-PPV |
oute 61.87 | 6329 | 64.59 | 72.58 | 72.57 | 74.36

Intactes
k (PT %) | 0.49(62.25) 0.56(64.59) | 0.63(68.20)
Routes | 15791 4870 | 5276 | 56.02 | 60.31 | 61.04

Détruites

Isodata Roules
62.03 | 6530 | 66.63 | 73.43 | 73.34 | 75.00

Intactes
k (PT %) | 0.51(63.18) 0.58(65.70) | 0.64(68.50)
Routes | 703 | 50.01 | 54.89 | 58.29 | 60.76 | 64.28

Détruites

My Routes
u 62.49 | 76.43 | 68.72 | 73.03 | 74.40 | 76.33

Intactes
K (PT %) | 0.52(63.37) 0.60(66.17) | 0.76(69.40)
Routes | 1 715377 | 56.05 | 60.26 | 62.15 | 63.26

Détruites

AdaBoost Routes
63.78 | 67.34 | 70.18 | 74.37 | 75.88 | 77.18

Intactes
k (PT %) | 0.55(63.83) 0.64(69.26) | 0.65(73.43)
Routes | o591 153.17 | 5621 | 60.71 | 62.48 | 63.46

Détruites

SVM Routes
65.01 | 6820 | 70.34 | 74.49 | 75.19 | 77.03

Intactes
k (PT %) | 0.59(64.20) 0.68(70.01) | 0.66(73.69)
gfé’?rf;es 53.88 | 55.18 | 59.20 | 61.33 | 63.14 | 65.70

OCSVM Routes
65.91 | 70.03 | 71.28 | 76.11 | 75.23 | 79.80

Intactes
k (PT %) | 0.61(67.21) 0.70(71.39) | 0.73(74.30)
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Dans le cas de SVM, les résultats progressent également, mais avec une petite nuance. Avec
TH, on obtient déja k = 0,59 ; PT = 64,20%. L"ajout de HOG améliore nettement les perfor-
mances (k = 0,68 ; PT = 70,01%). En revanche, avec TH + HOG + LBP, la précision totale
augmente encore (73,69%), mais le kappa baisse 1égerement a 0,66. Cela montre que 1’amé-
lioration n’est pas parfaitement linéaire et que 1’ajout de nouvelles caractéristiques peut parfois

bénéficier davantage a certains indicateurs qu’a d’autres.

Enfin, OCSVM obtient les meilleurs résultats globaux du tableau. Avec TH, il atteint déja k
=0,61 et PT = 67,21%, ce qui en fait I’un des meilleurs classificateurs des la premicere com-
binaison. Avec TH + HOG, il progresse a k = 0,70 ; PT = 71,39%, puis atteint ses meilleures
performances avec TH + HOG + LBP : k = 0,73 et PT = 74,30%. Les précisions obtenues
pour les deux classes deviennent alors les plus équilibrées et les plus élevées du tableau, ce qui

traduit une classification globalement plus robuste.

L’analyse du Tableau 6.13 montre que I’enrichissement progressif des caractéristiques amé-
liore globalement la classification des routes détruites et routes intactes dans 1’image radar de
Lac Mégantic. Les textures de Haralick seules fournissent des résultats encore limités, en parti-
culier pour la classe des routes détruites, dont la détection reste difficile dans un contexte radar
bruité. L’ajout de HOG améliore sensiblement les performances, ce qui souligne 1’intérét des
informations de structure et d’orientation. La combinaison TH + HOG + LBP donne, dans la
plupart des cas, les meilleurs résultats, confirmant qu’une représentation intégrant des infor-
mations texturales, géométriques et locales est plus adaptée a la caractérisation de 1’état des
routes. Parmi les classificateurs évalués, les approches supervisées se distinguent globalement,
en particulier OCSVM, qui obtient les meilleures performances du tableau avec un coefficient
kappa de 0,73 et une précision totale de 74,30%. Ces résultats montrent que, malgré la diffi-
culté propre aux images radar, 1’enrichissement des caractéristiques contribue a améliorer la

discrimination entre routes détruites et routes intactes.
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Analyse quantitative - image radar d’Haiti

Le Tableau 6.14 présente les résultats de classification des routes détruites et des routes in-
tactes dans I'image radar d’Haiti, a partir de trois combinaisons de caractéristiques : textures

de Haralick (TH), TH + HOG et TH + HOG + LBP.

Ce tableau confirme d’abord une tendance déja observée ailleurs dans la these : lorsque les
caractéristiques deviennent plus riches, les performances s’améliorent globalement. Mais ici,
cette amélioration reste moins nette et moins réguliere que dans les autres cas, ce qui traduit
bien la difficulté particuliere de cette scene radar. En effet, I’image radar d’Haiti correspond a
I’un des contextes les plus complexes de 1’étude. Le bruit, la densité urbaine, la présence de
destructions et la proximité visuelle entre plusieurs classes rendent la séparation entre routes
détruites et routes intactes beaucoup plus délicate. Cela se voit dans les niveaux de perfor-
mance, qui restent globalement plus modestes que pour Boumerdes ou méme Lac Mégantic.
Avec les textures de Haralick seules, les résultats restent encore limités pour la plupart des
classificateurs. Cela montre que 1I’'information texturale, a elle seule, ne suffit pas a bien rendre
compte de la complexité de la scene. L’ajout de HOG apporte dans plusieurs cas une amélio-
ration visible, en introduisant une information li€e a la forme, aux contours et aux orientations
locales. Enfin, la combinaison TH + HOG + LBP apparait, ici encore, comme la plus com-
plete, car elle permet de mieux décrire a la fois la texture globale, la structure locale et les

micro-variations de surface.

Pour K-PPV, les résultats progressent, mais restent relativement modestes. Avec TH seules,
on obtient un kappa de 0,47 et une précision totale de 58,42%. L’ajout de HOG améliore la
situation (k =0,52 ; PT =61,89%), puis la combinaison TH + HOG + LBP permet une nouvelle
progression (k = 0,58 ; PT = 65,27%). On voit donc une amélioration réelle, mais la méthode

reste limitée face a la complexité de la scene radar haitienne.

Le comportement de Isodata est assez proche. Avec TH, les résultats sont encore faibles (k =
0,49; PT =59,30%). Avec TH + HOG, les performances montent a k = 0,54 et PT = 63,15%,
puis atteignent k = 0,61 et PT = 67,02% avec TH + HOG + LBP. Ici aussi, I’enrichissement des
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caractéristiques améliore la classification, mais sans permettre d’atteindre les niveaux observés

avec les approches supervisées.

Pour MV, les résultats sont un peu plus stables, mais la progression reste modérée. Avec TH, le
classificateur atteint k = 0,50 et PT = 60, 14%. L’ ajout de HOG apporte une 1égere amélioration
(k =0,55; PT = 64,10%), puis TH + HOG + LBP conduit a k = 0,63 et PT = 68,45%. Cela
montre que MV bénéficie lui aussi de caractéristiques plus riches, méme si son comportement

reste encore prudent dans cette scene difficile.

Le cas de AdaBoost est plus intéressant. Avec TH seules, les résultats sont déja un peu su-
périeurs a ceux de plusieurs autres méthodes (k = 0,53 ; PT = 61,70%). Avec TH + HOG,
on observe une amélioration plus nette (k = 0,61 ; PT = 67,84%), puis la combinaison TH +
HOG + LBP donne un gain plus marqué encore, avec k = 0,72 et PT = 74,96%. Cela montre

qu’AdaBoost tire un réel bénéfice de 1’enrichissement progressif des caractéristiques.

Pour SVM, la progression est également visible. Avec TH, on obtient k = 0,55 et PT = 63,28%.
Avec TH + HOG, les performances augmentent a k = 0,64 et PT = 69,12%. Enfin, avec TH
+ HOG + LBP, SVM atteint k = 0,74 et PT = 75,85%. Ce résultat montre que SVM reste
robuste méme dans un contexte radar difficile, a condition de disposer d’une représentation

suffisamment riche de la scéne.

Enfin, OCSVM apparait comme le classificateur le plus performant de ce tableau. Avec TH
seules, il obtient déja k = 0,57 et PT = 64,90%, soit des résultats supérieurs a ceux des autres
méthodes dans la premiere configuration. Avec TH + HOG, il progresse a k = 0,67; PT =
70,43%, puis atteint ses meilleures performances avec TH + HOG + LBP, soit k = 0,76 et PT
=77,30%. Cela confirme une fois de plus la bonne capacité de ce classificateur a mieux gérer

des classes proches dans des contextes perturbés.

L’analyse du Tableau 6.14 montre que la classification des routes détruites et routes intactes
dans I’'image radar d’Haiti demeure particulierement difficile, en raison de la complexité de la

scene et de I’effet du bruit radar. Les textures de Haralick seules donnent des résultats encore
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limités, tandis que 1’ajout de HOG puis de LBP améliore progressivement les performances
de I’ensemble des classificateurs. La combinaison TH + HOG + LBP apparait ainsi comme
la plus adaptée, car elle permet d’intégrer des informations texturales, géométriques et locales
mieux adaptées a la description de 1’état des routes. Les méthodes non supervisées progressent
mais restent globalement en retrait, alors que les approches supervisées donnent des résultats
plus robustes. Parmi elles, OCSVM se distingue a nouveau par les meilleures performances
globales, ce qui confirme sa pertinence pour la classification des routes endommagées dans un

contexte radar complexe.

Synthese de I’analyse quantitative des routes - images radar

De maniere générale, les résultats quantitatifs obtenus sur les images radar du Lac Mégantic
et d’Haiti mettent en évidence la difficulté d’extraire et de caractériser les structures routieres
en environnement sinistré. Les performances observées restent fortement conditionnées par le
bruit inhérent a 1’imagerie radar, la complexité des scenes et la présence de perturbations lo-
cales liées aux dommages. Dans ce contexte, les méthodes non supervisées apparaissent moins
performantes, alors que les méthodes supervisées offrent des résultats plus stables et plus inter-
prétables. Ainsi, I’analyse quantitative confirme 1’intérét des approches supervisées pour une
meilleure détection des routes et une appréciation plus fiable des dommages dans les zones

étudiées.
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Tableau 6.14 Résultats de la classification des routes endommagées pour les différentes
combinaisons de caractéristiques et la comparaison des classes de précision (précision du
producteur [PP %], précision de I'utilisateur [PU %], précision totale [PT %]) et le
coefficient kappa [k] - Image radar Haiti, dans les Caraibes.

L. Textures de
Caractéristiques Haralick (TH) TH + HOG TH + HOG + LBP
Classe de précision PP PU PP PU PP PU
Routes | 0731 42.10 | 48.01 | 44.90 | 57.80 | 52.23
Détruites
K-PPY Routes
4 4370 | 67.92 | 4375 | 69.20 | 45.43 | 71.12
Intactes
k (PT %) | 0.40(51.60) 0.44(56.20) | 0.47(58.98)
Routes | 7141 45.63 | 48.50 | 46.20 | 57.80 | 53.60
Détruites
Isodata Roules
4420 | 6837 | 43.90 | 70.80 | 49.67 | 75.26
Intactes
k (PT %) | 0.43(51.90) 0.51(56.30) | 0.49(60.27)
Routes | 15651 47.01 | 5030 | 47.20 | 58.70 | 55.14
Détruites
MV
Routes
4537 | 70.05 | 60.40 | 73.02 | 50.11 | 76.20
Intactes
k (PT %) | 0.40(52.69) 0.45(75.14) | 0.54(62.49)
Routes | o) 75 14830 | 54.50 | 49.80 | 58.36 | 57.40
Détruites
AdaBoost Routes
4098 | 67.20 | 61.37 | 67.05 | 50.20 | 69.03
Intactes
k (PT %) | 0.47(53.43) 0.44(56.29) | 0.57(62.49)
Routes | sc 2715470 | 58.00 | 56.30 | 59.29 | 58.17
Détruites
SVM Routes
43.17 | 68.40 | 47.21 | 70.60 | 84.45 | 69.10
Intactes
k (PT %) | 0.50(56.10) 0.45(58.24) | 0.56(63.12)
gfé’?rf;es 57.15 | 55.62 | 60.80 | 56.16 | 59.47 | 58.26
OCSVM Routes
61.90 | 64.80 | 64.20 | 65.44 | 65.20 | 70.50
Intactes
k (PT %) | 0.55(56.89) 0.47(59.70) | 0.58(63.29)
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6.6.3.3 Analyse qualitative des résultats des algorithmes de classification combinés

L’évaluation visuelle des résultats obtenus par la combinaison des classificateurs et des ca-
ractéristiques texturales montre une amélioration globale de la structuration des classes sur
I’ensemble des images étudiées. Sur les images optiques, en particulier celles de Boumerdes
et d’Haiti, les cartes produites apparaissent plus lisibles, avec une organisation spatiale plus
cohérente des objets détectés. Les zones associées aux routes et aux secteurs endommagés
se distinguent plus clairement, ce qui facilite I’interprétation visuelle des dégats et permet une
lecture plus convaincante des états de dégradation, depuis les portions relativement intactes jus-
qu’aux zones présentant des dommages plus marqués. La comparaison visuelle entre I’image
segmentée et le résultat des algorithmes combinés montre ainsi une meilleure homogénéité
des classes et une restitution plus structurée des zones affectées. Dans le cas des images radar,
I’interprétation demeure plus délicate, mais la combinaison des algorithmes et des descripteurs
texturaux permet malgré tout une amélioration perceptible de la stabilité visuelle des résultats.
Pour le Lac Mégantic, la carte finale apparait globalement plus cohérente et mieux organisée
que celle obtenue sur I’image radar d’Haiti, ou la scéne reste plus confuse et plus hétérogene.
Cette différence visuelle concorde avec la plus grande difficulté de discriminer les routes, les
débris et les autres éléments de la scene en environnement radar fortement bruité. Malgré cela,
les résultats combinés rendent possible une appréciation qualitative du degré d’endommage-
ment, en mettant en évidence des zones plus perturbées que d’autres, méme si la distinction
fine entre dégats mineurs, modérés et importants doit rester prudente dans le cas des données

radar.

6.6.3.4 Analyse quantitative des résultats des algorithmes de classification combinés

Le Tableau 6.15 nous a montré les résultats de la classification des routes endommagées pour
les différentes combinaisons de caractéristiques pour I’image optique de la ville de Boumer-
des. Avec la classification k-PPV, nous remarquons une amélioration significative avec une
précision totale €levée lorsque le nombre de caractéristiques augmenente avec un kappa crois-

sant (0.66 [Textures Hararick] pour 0.74[TH + HOG] et 0.82 [TH+HOG+LBP]), ceci pour
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les routes détruites sans oublier la précision totale. La précision de I’utilisateur (PU) pour les
routes détruites a été améliorée et le bruit réduit significativement, cela veut dire que 1’erreur
de commission des routes (les zones de routes intactes ont été mal classées comme étant des

routes détruites).

Le Tableau 6.12 de I’'image optique de Haiti a montré que les résultats de détection des routes
endommagées pour la classification k-PPV présentent une précision élevée pour la précision
du producteur (73,02%) contre une précision relativement faible pour I’utilisateur (64,05%),
ce qui signifie qu’une grande partie des zones détruites dans les données de référence ont été
correctement identifiées, mais par contre que les zones de dégats détectées comprennent un

nombre relativement important de routes non détruites.

La méme tendance est observée pour les deux autres images de radars d’Haiti et du Lac Mé-
gantic (voir Tableau 6.14 et Tableau 6.13), mais avec des résultats relativement moins bons.
Ce constat s’observe notamment sur I’image optique d’Haiti, pour laquelle la précision glo-
bale et le coefficient kappa augmente progressivement, passant de (0,62 [TH] pour 0,66 [TH +
HOQG] et 0,68 [TH+HOG+LBP]. Cela peut se justifier de plusieurs fagons. Lorsqu’il y a une
seule information radiométrique dans les images radars, les algorithmes sont limités, certaines
classes proches radiométriquement sont difficilement différentiables par cette seule informa-
tion. L’apport d’autres sources telles que la cohérence ou I'interférométrie peuvent aider a la
qualité des résultats d’une classification. Aussi, en milieu urbain, comme c’est I’exemple du
séisme d’Haiti ou le séisme a eu lieu en plein centre-ville, les images sont caractérisées par
une grande dynamique radiométrique ou il est observé de fortes réflexions sur une surface

spéculaire (surface lisse dont la réflexion est directionnelle versus réflexion diffuse).

La combinaison des classificateurs est devenue une discipline active dans le domaine de la
télédétection et de la reconnaissance des formes. Combiner plusieurs algorithmes de classifica-
tion, plutdt qu’un seul algorithme, permet d’accroitre les performances de la classification ou
d’améliorer celle-ci et ainsi réduire la complexité des modeles. Il peut avoir moins de rejets ou

encore augmenter la fiabilité dans les réponses données. La fusion peut-étre faite a plusieurs
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niveaux : au niveau de I’extraction de caractéristiques, au niveau de la classification, et au ni-
veau de la décision. Selon le Tableau 6.15 I’impact de la combinaison de classificateurs sur la
performance des résultats est réel. En effet, la précision totale (PT) et le kappa (K) sont consi-
dérablement augmentés. Nous constatons respectivement que les images d’optiques et radar
presentent pour la combinaison de TH + HOG + LBP, 91,57 contre 96,25 (Boumerdes), 86,20
contre 88,70 (Haiti), 74,46 contre 75,63 (Lac Mégantic) et 63,29 contre 79,48 (Haiti).

Tableau 6.15 Résultats de la combinaison trois algorithmes de classification supervisée
[AdaBoost, SVM et OCSVM] et les classes de précision ([PP %], [PU %], [PT %]) et le
coefficient kappa [k] a partir des quatre images.

Différentes types d’images Boumerdes \ Haiti Optique \ Haiti radar Lac Mégantic
Combinaison de caractérist. Textures de Haralick (TH) + HOG + LBP
Classe de précision PP PU PP PU PP PU PP PU
R(fute.s 97.83 | 92.29 | 93.20 | 90.37 | 60.80 | 61.47 | 68.20 | 64.50
. Détruites
Ensemble de classif. Routes
87.20 | 98.22 | 79.19 | 80.50 | 50.20 | 67.14 | 79.30 | 80.20
Intactes

k (PT %) | 0.88 (96.25) 0.86 (88.70) 0.64 (75.63) 0.82(79.48)
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6.6.3.5 Analyse de la performance des caractéristiques et des algorithmes de classifica-
tion combinés

Analyse de ’impact des caractéristiques combinées

La Figure 6.26 montre les résultats obtenus apres la combinaison de trois algorithmes supervi-
sés AdaBoost, SVM et OCSVM appliqués aux images de Boumerdes, Haiti et Lac Mégantic,
en optique comme en radar. Ce qui apparait assez clairement, c’est que cette combinaison
permet de produire des résultats plus organisés et plus lisibles que ceux observés avec les algo-
rithmes pris séparément. Pour Boumerdes, I’image combinée met bien en évidence les grandes
structures du réseau et les zones voisines, avec une représentation qui parait relativement co-
hérente. Dans le cas de ’image optique d’Haiti, la scene reste visuellement dense et complexe,
mais la combinaison des algorithmes permet malgré tout de mieux structurer 1I’information et
de faire ressortir certaines zones d’intérét. Pour Lac Mégantic, malgré la difficulté liée au bruit
radar, le résultat final semble également plus homogene que les classifications individuelles.
La derniere ligne, correspondant a I’image radar d’Haiti, reste la plus difficile a interpréter.
Méme si la scene demeure tres perturbée, la combinaison des trois algorithmes parvient tout de
méme a organiser davantage les classes et a donner une lecture un peu plus stable du territoire.
Dans I’ensemble, cette figure suggere donc que la fusion de plusieurs classificateurs supervisés
permet d’obtenir une représentation plus robuste et plus cohérente, méme dans des contextes

post-catastrophe complexes.

La comparaison des tableaux 6.11, 6.12, 6.13 et 6.14 permet d’établir une hiérarchie assez nette
entre les trois contextes étudiés. Globalement, les meilleurs résultats sont obtenus sur I’image
optique d’Haiti (Tableau 6.12), suivie de ’image optique de Boumerdes (Tableau 6.11) puis
de I’'image radar de Lac Mégantic (Tableau 6.13), ensuite de 1’image radar d’Haiti (Tableau
6.14), qui apparait comme le cas le plus difficile. Cette gradation est cohérente avec la nature
des données et avec le niveau de complexité des scenes. L image optique conserve une richesse
d’information plus favorable a la discrimination entre routes détruites et routes intactes, tandis
que les images radar introduisent davantage d’ambiguités en raison du bruit et de la structure

méme du signal. Parmi les deux scenes radar, Lac Mégantic reste mieux classée qu’Haiti radar,
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ce qui laisse penser que la scene haitienne cumule davantage de facteurs défavorables, notam-
ment une densité urbaine plus forte, une organisation spatiale plus complexe et une confusion
plus marquée entre routes, débris et autres occupations du sol. Au-dela de cette hiérarchie,
les trois tableaux montrent une tendance commune : I’enrichissement progressif des caractéris-
tiques améliore la qualité de la classification. Le passage de TH a TH + HOG, puis a TH + HOG
+ LBP, conduit presque toujours a de meilleurs résultats, ce qui confirme I’intérét de combiner
des informations texturales, géométriques et locales pour mieux représenter 1’état des routes.
De la méme maniere, les méthodes supervisées se révelent plus robustes que les approches non
supervisées, et OCSVM se distingue de fagon récurrente comme 1’un des classificateurs les
plus performants. Ainsi, méme si les niveaux de performance varient d’un contexte a I’autre,
ces trois tableaux convergent vers une méme conclusion : la réussite de la classification dépend
a la fois de la richesse des descripteurs et de la capacité du classificateur a gérer des scenes

complexes et perturbées.
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Figure 6.26 Résultats de la combinaison de trois algorithmes de classification
supervisée [AdaBoost-SVM-OCSVM] obtenus par la combinaison des caractéristiques
[TH + HOG + LBP] sur les images optiques et radar
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Synthése de I’analyse sur les algorithmes de classification combinés

L’analyse quantitative confirme 1’intérét de la combinaison des trois classificateurs supervisés
AdaBoost-SVM-OCSVM avec les caractéristiques texturales combinées TH + HOG + LBP.
Les meilleures performances sont observées sur les images optiques, avec un coefficient kappa
de 0,88 et une précision totale (PT) de 96,25 % pour Boumerdes, puis un kappa de 0,86 et
une PT de 88,70 % pour Haiti optique. Ces valeurs traduisent un trés bon accord entre la
classification produite et les données de référence, et montrent que 1’approche combinée est
particulierement efficace pour discriminer les classes dans les images optiques. Les résultats
sur les images radar sont plus modestes, avec un kappa de 0,82 et une PT de 79,48 % pour le
Lac Mégantic, contre un kappa de 0,64 et une PT de 75,63 % pour Haiti radar, ce qui confirme
que la scene radar d’Haiti demeure la plus difficile a traiter. L’interprétation des métriques
par classe apporte un éclairage plus fin sur la qualité de la classification. Pour la classe des
routes détruites, les valeurs de précision producteur (PP) et de précision utilisateur (PU) sont
particulicrement élevées sur les images optiques : 97,83 % et 92,29 % a Boumerdes, puis
93,20 % et 90,37 % pour Haiti optique. Cela signifie, d’une part, que la majorité des zones
réellement endommagées sont correctement retrouvées, et, d’autre part, que les zones classées

comme détruites sont globalement fiables.

En revanche, les résultats radar restent plus faibles : 60,80 % et 61,47 % pour Haiti radar, contre
68,20 % et 64,50 % pour le Lac Mégantic. Ces valeurs montrent que la détection des dégats
sur images radar demeure possible, mais avec davantage de confusion entre zones réellement
détruites, routes intactes et autres classes de la scene. Pour la classe des routes intactes, la si-
tuation est également contrastée. Les performances restent excellentes a Boumerdes, avec une
PP de 87,20 % et une PU de 98,22 %, ce qui indique une tres bonne fiabilité de cette classe. Les
résultats sont plus modérés pour Haiti optique (79,19 % et 80,50 %) et pour le Lac Mégantic
(79,30 % et 80,20 %), mais restent globalement satisfaisants. En revanche, Haiti radar obtient
les plus faibles performances pour cette classe, avec 50,20 % en PP et 67,14 % en PU, ce qui
traduit une difficulté marquée a retrouver correctement I’ensemble des routes intactes dans un

environnement radar complexe. Dans 1I’ensemble, ces résultats montrent que la combinaison
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des classificateurs et des caractéristiques texturales améliore nettement la capacité de discrimi-
nation entre routes intactes et routes détruites, tout particulierement sur les images optiques.
Elle permet également, dans une certaine mesure, d’appuyer une évaluation comparative des
dommages et d’esquisser une lecture du degré de dégradation des zones routieres. Toutefois,
si cette quantification apparait relativement robuste en optique, elle demeure plus incertaine en
radar, ou les confusions entre états intacts, dégats mineurs, modérés ou importants restent plus

nombreuses en raison du bruit de chatoiement et de la complexité des scenes.

6.6.3.6 Discussion

Les résultats obtenus a partir de la combinaison des algorithmes de classification supervisés
AdaBoost-SVM-OCSVM et des caractéristiques texturales TH + HOG + LBP confirment
I’intérét d’une stratégie fondée sur la complémentarité des descripteurs et des méthodes de dé-
cision pour I’évaluation des dommages routiers. Dans I’ensemble, les analyses qualitative et
quantitative montrent que cette approche améliore la cohérence des cartes produites, renforce
la discrimination entre routes intactes et routes détruites, et offre une meilleure robustesse de la
classification. Les meilleures performances sont observées sur les images optiques, notamment
a Boumerdes et sur Haiti optique, avec des valeurs €élevées de précision totale et de coefficient
kappa, traduisant un bon accord entre les classes estimées et les données de référence. Les
valeurs de précision producteur et de précision utilisateur confirment également la capacité de
I’approche a bien retrouver les classes d’intérét tout en maintenant une fiabilité satisfaisante des
affectations. L’évaluation visuelle corrobore cette tendance, les cartes issues des algorithmes
combinés apparaissant plus homogenes, plus lisibles et spatialement mieux structurées. En
revanche, les résultats obtenus sur les images radar demeurent plus contrastés. Bien que la
combinaison des classificateurs et des descripteurs texturaux améliore la stabilité globale de la
classification, les performances restent inférieures a celles observées sur les images optiques,
en particulier pour Haiti radar, qui constitue le cas le plus difficile. Cette situation s’explique
notamment par le bruit de chatoiement, I’hétérogénéité des sceénes et la similarité de réponse

entre certaines routes, les débris et d’autres éléments de 1’environnement. Dans ces conditions,
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des confusions persistent entre classes, ce qui limite la précision de la détection et rend plus
délicate I’interprétation fine des dommages. Ainsi, si I’approche proposée permet une bonne
distinction globale entre zones intactes et zones endommagées, elle demeure plus limitée lors-
qu’il s’agit de discriminer précisément des niveaux de dégats mineurs, modérés ou importants,
en particulier dans le cas des données radar. Cette étude met donc en évidence a la fois la per-
tinence et les limites de 1I’approche combinée. Sa principale force réside dans 1’amélioration
conjointe de la lisibilité visuelle des résultats et de leur robustesse quantitative, ce qui en fait
une stratégie prometteuse pour 1’évaluation comparative des dommages routiers. Toutefois, ses
limites apparaissent des lors que la scene devient tres complexe ou que la qualité intrinseque
des données réduit le pouvoir discriminant des descripteurs texturaux. Dans cette perspective,
plusieurs prolongements peuvent étre envisagés. L’ intégration d’informations contextuelles et
géométriques pourrait contribuer a mieux caractériser I’organisation du réseau routier et a ré-
duire certaines ambiguités de classification. De méme, I’exploitation conjointe de données op-
tiques et radar, voire de données multi-temporelles, offrirait des possibilités intéressantes pour
mieux détecter les changements et affiner I’évaluation des dommages. Enfin, une perspective
importante consisterait a développer une classification plus fine des états de dégradation, afin
de passer d’une distinction binaire entre routes intactes et détruites a une véritable gradation

du degré de dommage.

6.6.4 Comparaisons des résultats avec la littérature

La Figure 6.27 montre une comparaison des images résultantes des travaux de la litterature avec
notre approche. La comparaison avec la littérature montre d’abord que les travaux mobilisés
n’adoptent pas tous le méme niveau d’évaluation. Dans le cas de Boumerdes, Rathje & Craw-
ford (2003) procedent essentiellement a une analyse visuelle des dommages, complétée par
une classification supervisée testant d’abord I’information spectrale seule puis 1’association

spectral + texture.

Leur étude montre déja que la texture améliore nettement 1’identification des zones effondrées :

en spectral seul, environ 73 % des zones d’effondrement sont détectées, avec 27 % d’erreur
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d’omission et 47 % d’erreur de commission, tandis que 1’ajout de la texture réduit ces erreurs

a 15 % et 35 % respectivement.

Pour Haiti, la comparaison statistique est plus directe. Li ef al. (2011) utilisent une approche
objet fondée sur OCSVM + texture, avec un raffinement par les dommages des batiments ad-
jacents, et obtiennent une exactitude globale de 81,50 % ainsi qu’un kappa de 61,23 % ; pour
la classe road damage, ils rapportent une précision producteur de 81,02 % et une précision

utilisateur de 72,13 %.

Rastiveis et al. (2015) mobilisent quant a eux une approche SVM + texture, avec une perfor-
mance de classification d’environ 83 % et un kappa de 75 %, puis une validité finale d’environ

97 % pour la carte routes bloquées / non bloquées, avec 2 routes mal détectées sur 60.

Ces travaux confirment tous que 1’information texturale constitue un apport déterminant dans

I’évaluation des dommages routiers.

Par rapport a ces études, les résultats obtenus dans cette theése avec la combinaison Ada-
Boost-SVM-OCSVM et des caractéristiques TH + HOG + LBP apparaissent globalement
plus robustes sur les images optiques. Pour Boumerdes, ils atteignent un kappa de 0,88 et une
précision totale de 96,25 %, avec PP = 97,83 % et PU = 92,29 % pour les routes détruites,
ainsi que PP = 87,20 % et PU = 98,22 % pour les routes intactes. Pour Haiti optique, les per-
formances restent élevées, avec un kappa de 0,86 et une PT de 88,70 %, tandis que la classe
des routes détruites atteint PP = 93,20 % et PU = 90,37 %. Ces résultats sont supérieurs a
ceux rapportés par Li e al. (2011) en termes de kappa, de précision globale et de fiabilité de la
classe endommagée, tout en allant au-déla de 1I’approche de Rathje & Crawford (2003), qui de-
meure principalement qualitative. Les auteurs ont obtenu cing classes : Rouge (Dégats, débris),
Vert (asphalte et toits intacts), Bleu (sol), Jaune (végétation), Cyan (ombres). La comparaison
avec Rastiveis et al. (2015) doit toutefois €tre nuancée, car leur résultat final a 97 % porte sur
une tache plus binaire de type routes bloquées / non bloquées, alors que cette these distingue

explicitement routes détruites et routes intactes.
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Figure 6.27 Résultats comparatifs des travaux de la littérature et notre approche. Nos
résultats avec I’image de Bourmerdees : a),b)c). Nos résultats avec I’image d’Haiti :
d).e),f). Les résultats de Li ef al. (2011) avec I'image d’Haiti : g),h),i). Les résulats de
Rathje & Crawford (2003) avec I’'image de Boumerdes : j). Les résultats de Rastiveis
et al. (2015) avec I'image d’Haiti : k)
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Il convient toutefois de rester prudent dans la comparaison, car les objets étudiés et les proto-
coles d’évaluation ne sont pas strictement identiques d’un article a 1’autre. Certains auteurs se
contentent d’une portion de I’image voire une seule route pour la validation de leur modele.
Notre modele a été testé sur une grande partie de ’'image contenant plusieurs routes. Mal-
gré cette réserve, I’ensemble des résultats soutient clairement 1’idée que la combinaison des
classificateurs et des meilleures caractéristiques texturales constitue une stratégie pertinente et

performante pour 1’évaluation des dommages routiers en contexte post-catastrophe.

6.7 Conclusion partielle de ’application 3 - Chapitre 6

Cette troisieme application avait pour objectif d’évaluer 1’apport des algorithmes d’apprentis-
sage dans la distinction entre routes détruites et routes intactes a partir d’images optiques et
radar en contexte post-catastrophe. Les résultats montrent clairement que la qualité de la clas-
sification repose a la fois sur la richesse des caractéristiques extraites et sur la robustesse du

classificateur utilisé.

Les expériences ont mis en évidence que les textures de Haralick seules fournissent une pre-
miere base de description, mais qu’elles restent insuffisantes pour représenter toute la com-
plexité des scenes analysées. L’ajout de HOG puis de LBP améliore nettement les résultats, ce
qui confirme qu’une route endommagée ne peut étre correctement décrite par la seule texture,
mais qu’elle doit également Etre caractérisée par sa forme, son organisation spatiale et ses va-
riations locales. Dans cette perspective, la combinaison TH + HOG + LBP apparait comme la

plus pertinente dans la majorité des cas.

Les résultats montrent également une différence nette entre les approches non supervisées et
supervisées. Les premieres permettent de faire ressortir certaines structures utiles, mais restent
plus sensibles aux confusions, surtout dans les environnements urbains denses ou fortement
perturbés. Les secondes produisent dans I’ensemble des résultats plus stables et plus cohérents.
Parmi elles, SVM et OCSVM se distinguent régulierement par leur capacité a mieux gérer des

classes proches dans des contextes complexes.
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Enfin, la combinaison des classificateurs AdaBoost, SVM et OCSVM confirme I’intérét d’une
stratégie de décision fusionnée. Elle permet d’obtenir les résultats les plus robustes, en parti-
culier sur les images optiques, alors que les images radar demeurent plus difficiles a traiter,
notamment dans le cas d’Haiti radar. Dans I’ensemble, cette application montre que 1’analyse
des dommages routiers gagne en fiabilité lorsque 1’on associe des caractéristiques complémen-
taires a des algorithmes d’apprentissage performants, et que la combinaison de classificateurs
constitue une perspective particulierement prometteuse pour renforcer la robustesse de la clas-

sification.
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Conclusion générale

Synthese des travaux effectués

Dans un contexte de catastrophe majeure, disposer rapidement d’une information fiable sur
I’état du réseau routier est essentiel pour orienter les secours, organiser les interventions et
appuyer la prise de décision. C’est dans cette perspective que s’inscrit cette thése, consacrée a
I’extraction et a la caractérisation des routes endommagées a partir d’images de télédétection a
tres haute résolution, en considérant a la fois les images optiques et les images radar. Le point de
départ de ce travail repose sur une difficulté bien connue mais encore insuffisamment résolue :
si ces images offrent un niveau de détail tres précieux pour observer les scenes sinistrées, elles
rendent aussi I’analyse plus complexe a cause du bruit, de I’hétérogénéité des environnements

et de la grande variabilité des formes routieres.

L’objectif de la these était donc de proposer une approche capable d’aider plus efficacement
le photointerprete a repérer les routes et a mieux apprécier leur état apres une catastrophe. Les
résultats obtenus montrent qu’il n’existe pas, dans ce contexte, de solution unique capable de
répondre a toutes les difficultés du probleme. En revanche, ils montrent aussi qu’en combi-
nant plusieurs traitements, plusieurs représentations et plusieurs algorithmes, il devient pos-
sible d’améliorer de facon réelle et mesurable la qualité de I’extraction et de la classification.

C’est sans doute la le principal enseignement de ce travail.

La premiere contribution de cette recherche concerne I’apport de 1’analyse multirésolution
(AMR) a I’extraction des routes sur les images optiques. Les expérimentations ont montré que
cette approche permet, dans plusieurs cas, de réduire 1’effet du bruit et des fausses alarmes, tout
en améliorant la régularité de la détection. Cet apport s’est révélé particulicrement intéressant
dans les scenes rurales et dans les environnements fortement dégradés, méme si son effet reste
plus nuancé dans les contextes périurbains, ou la complexité spatiale est plus marquée. Cette
premiere partie a ainsi montré que I’ AMR constitue un outil utile pour améliorer la détectabilité

des routes, sans pour autant effacer toutes les ambiguités liées a la sceéne.
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La deuxieme contribution a porté sur la prise en compte des images radar, dont I’intérét opéra-
tionnel est majeur en situation d’urgence, puisqu’elles peuvent étre acquises indépendamment
des conditions d’éclairement ou de couverture nuageuse. Dans ce cadre, la transformée en
beamlets, associée a des filtres adaptés, a permis de mieux faire ressortir certaines structures
routieres malgré le bruit de chatoiement. Les résultats ont montré que cette approche fournit
une base exploitable pour la détection des routes, en particulier lorsque les axes principaux
restent encore perceptibles. Ils ont aussi confirmé que les scénes radar les plus perturbées de-
meurent difficiles a traiter, ce qui rappelle a la fois I’intérét et les limites de cette voie métho-

dologique.

La troisieme contribution concerne la classification des routes détruites et intactes a I’aide d’al-
gorithmes d’apprentissage. Les résultats obtenus ont montré de fagon assez nette que la qualité
de la classification dépend fortement de la richesse des caractéristiques utilisées. Les textures
seules apportent une base utile, mais encore insuffisante dans les scenes les plus complexes.
En revanche, lorsque des informations de texture, de forme et de variations locales sont combi-
nées, les résultats deviennent plus convaincants. Les approches supervisées se sont globalement
montrées plus robustes que les approches non supervisées, et OCSVM s’est distingué de facon
récurrente parmi les classificateurs testés. La combinaison finale de plusieurs classificateurs su-
pervisés a permis d’obtenir les résultats les plus solides, en particulier sur les images optiques,

tout en restant plus contrastée sur les images radar.

Cette these apporte également plusieurs contributions méthodologiques qu’il convient de sou-
ligner, notamment 1’introduction de la fonction d’interpolation bilinéaire (module de prétrai-
tement), la sélection d’une échelle spatiale pertinente pour optimiser la détection ( module de
segmentation), ainsi que la prise du temps de production de la carte de dommages. Ces apports

renforcent la portée a la fois scientifique et opérationnelle du travail des photinterpretes.

Au fond, ce travail montre que la détection des routes endommagées ne dépend pas seulement
d’un bon algorithme, mais d’une chaine cohérente de traitement, dans laquelle chaque étape ap-

porte quelque chose : réduction du bruit, amélioration de la détectabilité, traitement adapté aux



307

images radar, enrichissement des caractéristiques et combinaison des classificateurs. L’ intérét
de la démarche proposée réside précisément dans cette complémentarité. La contribution de
la thése n’est donc pas seulement d’avoir testé plusieurs outils, mais d’avoir montré qu’en les
articulant de maniere raisonnée, on peut mieux répondre a un probleéme complexe et fortement

contraint par I’urgence opérationnelle.

En méme temps, les résultats obtenus rappellent que certaines limites demeurent. La variabilité
des routes, la fragmentation des segments, la difficulté de traiter les carrefours, les confusions
entre routes, batiments et débris, ainsi que la sensibilité des scenes radar les plus bruitées
montrent que le probleme n’est pas totalement résolu. Mais ces limites ne diminuent pas I’in-
térét du travail ; elles en définissent plutdt le prolongement naturel. Elles montrent que la mé-
thode proposée constitue moins un aboutissement définitif qu’une base méthodologique solide

sur laquelle il devient possible de construire des améliorations plus ambitieuses.

Validation des hypotheéses de recherche

e hypothese 1 est globalement confirmée : I’analyse multirésolution associée au filtre Gaus-
sien améliore 1’extraction de routes, particulicrement dans les scénes relativement ho-
mogenes. Son apport demeure toutefois plus limité dans les environnements fortement

perturbés ;

e hypothese 2 est confirmée avec certaines nuances : 1’approche de segmentation basée
sur I’idée d’échantillonnages multiples de pixels de référence améliore la détection des
structures routieres dans plusieurs configurations étudiées. Toutefois, les comparaisons
expérimentales montrent que ses performances varient selon la complexité des scénes
et qu’elles ne surpasse pas systématiquement toutes les méthodes de référence. Il est

prudent de considérer cette hypothese comme partiellement confirmée ;

e hypothese 3 est globalement confirmée : la combinaison des caractéristiques TH, HOG,
LBP et des algorithmes d’apprentissage (AdaBoost, SVM, OCSVM) améliore la détec-

tion et la classification des dommages routiers. Les résultats montrent cependant que
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cette performance est plus élevée sur les images optiques que sur les images radar, qui

demeurent plus sensibles aux confusions dans les scénes complexes.

Positionnement par rapport aux approches d’apprentissage profond

Les développements récents en apprentissage profond ont considérablement amélioré 1’extrac-
tion automatique des routes, notamment grace a leur capacité a apprendre directement des
représentations complexes a partir des données. Ces approches reposent généralement sur la
disponibilité de données d’apprentissage annotées et représentatives, tandis que les méthodes
proposées dans cette these s’appuient davantage sur I’exploitation explicite des propriétés spec-

trales, géométriques, multiéchelles et texturales des routes.

Dans cette perspective, les contributions de cette recherche doivent étre considérées comme
complémentaires aux approches d’apprentissage profond. Les méthodes d’apprentissage pro-
fond sont une évolution naturelle permettant d’enrichir ou d’automatiser certains modules de

la chaine proposée.

Limites de la recherche

Malgré les résultats obtenus, cette recherche présente certaines limites. La premiere concerne
la diversité des données expérimentales. Bien que les méthodes aient été testées sur différents
contextes, ainsi que sur les images optiques et radar, le nombre de sites et de capteurs demeure
limité. Les performances observées ne peuvent étre généralisées automatiquement a I’ensemble

des réseaux routiers, des capteurs ou des types de catastrophes.

Une deuxieme limite concerne la sensibilité des méthodes a la complexité des scenes et aux
parametres de traitement. L’apport de 1’analyse multirésolution est plus marqué dans les en-
vironnements relativement homogenes et devient limité dans les zones fortement dégradées.
Malgré le filtrage du chatoiement, les débris et les autres structures linéaires peuvent générer
des confusions et des fausses alarmes. En plus,certains parametres comme les seuils, les ni-
veaux de résolution spatiale, les dimensions des fénétres de traitement, peuvent nécessiter un

réajustement selon le type de données.
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Enfin, la classification des dommages routiers demeure dépendante de la qualité et de la repré-
sentativité des données d’apprentissage. Si la combinaison des caractéristiques avec les clas-
sificateurs supervisés améliore la discrimination entre les routes intactes et endommagées, les
résultats restent plus incertains sur les images radar et dans les scenes fortement perturbées.
Ces limites permettent de circonscrire le domaine d’application des méthodes proposées et
ouvrent naturellement sur les perspectives de recherche visant a améliorer leur robustesse, leur

automatisation et leur capacité de généralisation.

Perspectives

Les perspectives qui se dégagent de cette these s’inscrivent directement dans les difficultés
observées au fil des applications. Une premiere piste concerne la prise en compte plus explicite
de la diversité des routes. Toutes les routes ne présentent ni la méme largeur, ni la méme
fonction, ni la méme lisibilité dans I’image. Mieux intégrer cette diversité permettrait d’affiner
I’évaluation des performances et d’éviter qu’une bonne détection des grands axes masque les

difficultés rencontrées sur les routes secondaires ou plus étroites.

Une deuxieme perspective importante touche a la continuité du réseau extrait. La fragmenta-
tion des segments reste 1’une des difficultés récurrentes du travail, notamment dans les sceénes
complexes. Le renforcement des contraintes géométriques, 1’ajout d’informations auxiliaires,
I’utilisation de plusieurs pixels de référence ou encore I’exploration d’approches plus évolu-
tives pourraient contribuer a améliorer la jonction des segments et a restituer un réseau routier
plus cohérent. Le traitement spécifique des carrefours apparait également comme une extension

nécessaire, car il s’agit d’un point critique pour toute cartographie réellement exploitable.

Une troisieme perspective concerne I’enrichissement des données utilisées. La modularité de
I’approche proposée ouvre la voie a I’intégration d’informations complémentaires, comme des
modeles numériques de terrain, des indices spectraux, des données contextuelles ou des infor-
mations multi-sources. Ce type d’apport pourrait aider a mieux lever certaines ambiguités entre

routes, végétation, batiments et débris, tout en renforcant la fiabilité globale de I’interprétation.



310

Enfin, la perspective la plus naturelle reste celle de I’automatisation progressive de 1’approche.
A terme, I’ objectif serait de disposer d’un outil capable de guider rapidement le photointerpréte
dans I’identification des zones critiques, sans se substituer a son expertise, mais en 1’aidant a
aller plus vite et plus stirement dans un contexte d’urgence. C’est probablement 1a que se situe
le véritable prolongement de ce travail : transformer une démarche méthodologique encore
largement expérimentale en un systeme d’aide plus opérationnel, plus robuste et mieux adapté

aux besoins du terrain.



Annexe I

RISQUE MAJEUR

1. Risque majeur et différents types

1.1 Qu’est-ce que le risque

Qu’est-ce que le risque ? D’apres la définition du dictionnaire Petit Robert, le risque est un
danger éventuel plus ou moins prévisible et avec le Petit Larousse, le risque est un danger, un
inconvénient plus ou moins probable auquel on est exposé. De ces deux définitions, la notion
du risque nous ramene a un double aspect du risque a savoir le caractere aléatoire assorti de la

menace qu’il représente.

Lorsqu’un événement potentiellement dangereux, appelé aléa, peut survenir dans une zone ou
des enjeux humains, économiques ou environnementaux sont présents, il devient un risque. Le
risque constitue donc une potentialité ou une éventualité. Il ne se réalise qu’a travers 1’éve-
nement accidentel. C’est-a-dire a travers la réunion et la conjonction d’un certain nombre de
circonstances. Ce qui permet le développement et la propagation de phénomenes permettant
au danger de s’exprimer, en donnant lieu d’abord a I’apparition d’effets et ensuite en portant
atteinte a un (ou plusieurs) élément(s) vulnérable(s). Un danger peut étre défini comme étant
un systeme possédant tous les facteurs pouvant conduire a un accident potentiel. Le risque se

définit comme suit :

risque = aléa x vulnérabilité

e aléa : 1l correspond a la fréquence d’un événement ou sa probabilité d’occurence ou encore

I’incertitude quant a la réalisation d’un accident ;

e vulnérabilité : elle représente la gravité des conséquences de I’évenement sur 1’ensemble
des entités exposées (vies humaines, richesses, activités, environnement) ou encore le ni-

veau de conséquences prévisibles (ou gravité) du phénomene sur les entités menacées ;
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e enjeux : personnes, biens, activités, patrimoine, etc., susceptibles d’étre affectés par la réa-

lisation du phénomene redouté.

Les différents créneaux du risque demandent une sécurité des personnes et des biens. Lutilisa-
tion de certains outils avancés provenant des techniques issues de la télédétection (cartographie)
élaborés apres une post-crise précédente, peut prévenir des évenements malheureux ou acci-
dentels. Dans le cas de notre étude, les outils de la télédétection apportent une aide aux équipes
de secours sur le terrain. Ainsi, il faut également une meilleure synergie entre les éléments de
base du risque et une bonne connaissance des outils pour y faire face. L’approche du risque

doit étre vue dans son ensemble pour mieux en cerner tous les aspects :

e la prévention (connaissance du risque) ;
e la protection (alerte, plan de secours, gestion du risque) ;

e ['informatisation des méthodes et la formation des techniciens dans la maitrise des outils

de télédétection et systeme d’information géographique.

1.2 Différents types de risque

Il n’existe presque plus de différence entre les risques naturels (avalanche, incendie de forét,
inondation, glissement de terrain, séisme, volcan, etc.) et les risques technologiques (incendie,
explosion, énergie nucléaire, fuite d’hydrocarbure, ménace biologique, rupture de barrage,
etc.). En effet, la notion du risque d’origine naturelle n’est plus accommodante, car presque
tout provient de I’implication de I’humain en amont. De méme que les conséquences des chan-
gements climatiques, les glissements de terrain, la fréquence et I’amplitude des phénomenes
météorologiques, les inondations, etc. sont tous des actions de I’homme méme si la nature

elle-méme ajoute sa modeste part (force du vent et la foudre) quelquefois.

Dr’ailleurs, une classification des catégories des risques (Tableau -A I-1) est proposée pour une
comparaison des risques existants et situant les catastrophes naturelles dans la classification

des risques.



313

Aussi, le degré de risque varie en fonction du degré de I’urbanisation, de la déforestation et de
la végétalisation. Le risque peut déboucher sur une catastrophe si et seulement si le nombre
de victimes, le colit important des dégats matériels et des impacts sur 1’environnement sont
d’une grande ampleur. Dans ce cas-ci, nous parlerons de risque majeur. Tazieff (1988) donne
la définition suivante : « Le risque majeur, c¢’est la menace sur I’homme et son environnement
direct sur les installations, menace dont la gravité est telle que la société se trouve absolument

dépassée par I'immensité du désastre ».

Tableau-A I-1 Classification des risques

Catégorie de risque || Risque nominatif

Risques naturels Inondations

Feux de forét

Mouvements de terrain

Avalanches

Séismes

Irruptions volcaniques

Cyclones, tempétes

Risques biologiques Risques industriels

et risques provoqués || Risques de rupture de barrage

par ’humain Risques de transports de matieres dangereuses
Risques nucléaires

Risques urbains Menaces de ruines (batiments, grottes)
Risques diffus (chantiers, matériaux)
Transports

Communication

Energie (gaz, électricité)

Menaces pour la sécurité des personnes et des biens
Conflits, attentats

Risques sanitaires et Toxicité, pollutions
environnementaux Insalubrité, épidémies, maladies, eau
Risques alimentaires







Annexe I1

PROCESSUS D’ACTIVATION DE LA CHARTE INTERNATIONALE "ESPACE ET
CATASTROPHES MAJEURES"

1. [Désastre = activation] : lorsque survient une catastrophe majeure et qu’il y a des risques
de pertes en vies humaines et des répercussions néfastes sur la propriété et les infrastructures.
Les autorités locales sont dépassées par I’ampleur du désastre et ne peuvent pas circonscrire ce

fléau, alors le processus d’activation de la Charte (Figure - A II-1) peut commencer.

Processus
d'un appel

o
Opéraleur
2424

CSA DHC
ESA CHES
CONBE JREA

ISRO HOARA
LISGS

Membras

Iéﬂ

Apport de Valaur
Apoubée

Début

T

c"“ Utilisarbeur final

Figure-A II-1 Processus d’activation de la Charte [Charte internationale « Espace et
catastrophes majeures » ]

ii. [Utilisateur autorisé —> Opérateur] : un utilisateur autorisé appartenant a I’organisation
des nations unies (ONU), a un organisme de protection civile ou de sécurité d’un pays membre

de la CIECM ou encore a des pays africains et asiatiques possédant des satellites d’observation
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de la terre, peut té€léphoner a un opérateur (disponible de jour comme de nuit) via un numéro

téléphonique confidentiel ol I’identité du demandeur est vérifiée.

iii. [Ingénieur d’astreinte] : un ingénieur d’astreinte est disponible sur appel 24 heures sur
24 heures. Une fois les informations sur la catastrophe recues (coordonnées du désastre, le
type de catastrophe), il prépare un plan d’acquisition d’images durant (si possible) et apres
la catastrophe, en se basant sur la disponibilité et 1’orientation des satellites dans la zone du
sinistre. Il possede un logiciel qui observe tous les satellites en orbite et peut voir lesquels sont
proches ou que leurs orbites passent par la zone d’intérét et qui sont disponibles. Ensuite, il
décide lesquels des satellites peuvent étre reprogrammés pour I’observation de la zone sinistrée.
Ensuite, apres avoir choisi les dits satellites en fonction de la zone de crise, il envoie sa requéte
aux agences spatiales. Puis, les agences spatiales considérées orientent, sur une base volontaire,

leurs satellites sur la zone touchée.

1v. [Ingénieur d’astreinte = Chef de projet] : le chef de projet est une personne qui possede
une grande expertise dans les commandes, traitement et I’ interprétation des produits de télédé-
tection et dans 1’application des données. Lorsque la Charte est activée, le secrétaire exécutif
désigne ce dernier pour le reste des opérations et ce dernier n’est disponible qu’aux heures

normales de travail. A la fin de ’activation, il transmet un rapport au secrétariat de la Charte.

v. [Chef de projet = Apport de valeur ajoutée] : une fois les images brutes acquises par les
agences spatiales, elles sont transmises a un organisme a valeur ajoutée (OVA). L’OVA joue un
role déterminant dans le processus d’activation de la Charte. Elle traite, analyse et interprete
les images brutes recues par les agences spatiales afin de faire la cartographie des dégats et

ensuite les mettre a la disposition de I'utilisateur final.

vi. [Apport de valeur ajoutée —> Utilisateur final] : I’OVA ou organisme de cartographie ra-
pide, s’appuie sur une analyse et une interprétation visuelle. Cette analyse est une comparaison
(détection de changement) d’une image de référence tirée des archives et une autre image ac-
quise apres la catastrophe. Le travail manuel et visuel nécessite plusieurs heures de travail et est

d’autant plus fastidieux en zone urbaine ou I’homogénéité spectrale des objets d’intérét et de
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I’environnement est élevée. Aussi, un pré-traitement des images brutes est nécessaire. Le pré-
traitement peut €tre un filtrage pour réduire les bruits d’acquisition et un recalage des images
d’archives de référence avec les images post-crise obtenues. D’ autres défis sont a signaler avant
la livraison de cartes des dommages. C’est-a-dire que de nombreux artéfacts peuvent occulter
partiellement les zones d’intérét. Ainsi, la présence de nuages et/ou de brouillard peut dégrader

I’image et rendre I’extraction d’information difficile.

vii. [Utilisateur final] : ce dernier peut avoir des besoins spécifiques. En permanence a I’écoute
de T'utilisateur, une demande particuliere peut étre formulée et I’OVA doit s’y conformer et
livrer la marchandise, dans la mesure du possible. La dégradation des routes ou 1’état des
lieux de routes praticables ; la présence des ressources hydriques ; les modules de traitement
d’eau potable pour les populations ; et la localisation des hopitaux de campagne sont autant
d’éléments qui intéressent les intervenants. Ces informations cruciales constituent des aides
importantes pour le commandement sur le terrain, pour 1’organisation des reconnaissances et

la distribution des secours sur place.
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