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Résumé: Dans ce travail on montre l'avantage des
parameétres de texwre d'ordre supéiieur a 2 pour la
discrimination des classes ct'occupation du sol sur
une image radar a synthése d'ouverture (RSO). En
eftet, plusieurs études de classitication wexturales
d'images RSO om €1€ eflectudes jusqua maintenant,
mais la plupart de ces études utilisent la technique
des matrices de co-occurrence de niveaux de gns.
qui est elle-méme basée sur les partametres de texture
d'ondre 2, Dans cette étude. on mesure les signatures
texturales aux ordres 2. 3 el 4 en quatre points
distincts représentant quatre classes d'occupation du
sol sur une image RSO FRS-1 de la cote Atlantique
du Cameroun. Les signatures textnrales mesurées
sont établies 4 base de 17 paramétres de texture
suffisamment discriminants. Une comparaison des
signatures est ensuile effectuce et on constate que les
signatures d'ordre supéricur produisent le meilleur
taux de discrimination des classes d'occupation du
sol.

Mots-clés: vecleur de texture. signature texturale,
taux de discrimination. classification texturale,
imagerie RSO.

Abstrect: In this work. the advantage of textural
parameters of order upper than 2 for the discrimina-
tion of ground's classes’ occupation on a synthelic
aperture radar (SAR) inmge is shown. Indeed.
several studies on textural classilication of SAR
images were made so far, but most of these studies
uses the technique of the co-occurrence matiix of
levels of grey. which itself is based on textural
parameters of order 2. In this study. one measures
textural signawiges in the ordets 2. 3 and 4 in four

different points representing four classes of ground’s
occupation on a SAR ERS-1 image of the Atlantic
coast of Cameroon. The textural signatures mea-
sured are established in base of 17 parameters of
texture having a good capacity of discrimination. A
compazison of the signatures is then made and one
notices that signatures of upper order produce the
best rate of discrinination of the ground's classes’
occupation,

Keywords : vector of texture. textural signature,
discrimination’s factor. textural classification. SAR
imagery.

1. Introduction

Plusicurs €tudes ont déja été effectuées dans le
domaine de la classification par analyse de texture.
{ULABY et al. 1986] ont utilisé des parmameues de
texture issus de la méthode de co-occurrence pour
identifier quatre classes de couverture du sol dans les
images radar, |LUCIEER. A. et al. 2005] proposent
une méthode de segmeniation basée sur  des
piaramétres de texture multi variés pour la reconnais-
sance des objets sur une image. Les auteurs de cette
éude intégrent un opérateur dénommé « Modele
Local Binaire ». modélisant la texture. dans une
segmentation  hiérarchique  pour  identifier  des
régions a texture homogéne dans une image.

Dans [LINDERS. 2000]. trois méthodes (la méthode
de la logique floue, l'analyse par régression el
l'analyse ¢cn composantes principales) sont utilisées
pour sélectionner  des  parmmétres  de  texture
significatifs  pour la  discrimination de divers
couverts foresuers.

* Ailicle publié dans la revue Frangaise de Photogramnlrie et de Telédetection  n® 179 (2005-3), ct repris dans le BSG

Avece Famiable aulorisation de I'auteur.
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La reconmaissance du couvert forestier est ensuite
effeciuée par la méthode des réseaux de newrone.
Dans [PUISSANT. A. et al. 2005]., on examine
Twilité de lapproche texturale pour améliorer la
precision de la classification dans un contexie
urbain. L'analyse de texture est comparée i la
classification multispectrale. Dans cette émde. les
paramétres de texiure du second ordre de Haralick
[HARALICK et al. 1973] sont uiilisés. Quaire
indices de texture soni testés sur des images i rés
haute résolution. Les résultats montrent que le
paramétre optimal pour amélioration de la précision
globale de la classification est le paramétre
« homogénéité ». [ANYS et HE. 1995] ont évalué la
contribution des statistiques du premier ordre dans la
classification des images radar multipolarisation en
milien agricole. Plus récemment encore, [Jukka et
Aristide, 1998] ont utilisé des statistiques texturales
du  premier ordre dans la classification de
l'occupation du sol en milien urbain en wiilisant des
données TM et ERS-1. [FRANKLIN et PEDDLE.
1989] ont utilisé un mélange de données spectrales,
topographiques (élévation, pente, aspect, courbure,
reliel) el des statistiques de co-occurrence du second
ordre pour la classification d'images SPOT et radar
en milien boréal. Leurs travaux ont moniré que les
matrices de co-occurrence du second ordre contien-
nent une information texturale importante qui
améliore la discrimination des classes ayant une
hétérogénéité interne et des formes structurales, Les
classes homogénes sur le sol sonl carmciérisées
adéquatement par linformation spectrale seule. mais
les classes contenant des mélanges de types de
végétation ou fortement structurelles ont été carac-
térisées avec plus de précision en uwtilisant un
mélange de texture el de données spectrales. Les
méthodes rencontrées dans la littérature consistent
généralement & créer des néo-canaux de limage
originale par calcul de différents paramétres de
texture de cette image. Les néo-canaux crédés sont
ensuile combinés entre eux el avec I'image originale,
pour la production d'une image classifiée. Dans une
autre étude. une analyse de différents estimatenrs
pour la caractérisation des classes de texture sur une
image RSO est effectuée |CJ. OLIVER, 1993].
Dans cette étude, des estimateurs relevant de la
méthode du maximum de vrisemblance sont
évalués. 1l est i noter que cette méthode requiert la
connaissance de la forme de la densité de probabilité
des données i traiter, Dans 'étude de C.J. Oliver, on
considére aussi  une descripion  probabilisie
des classes de texture selon la loi K et selon
le modele de Weibull. qgui sont souvent appligués
pour caraciériser des classes sur les images RSO,

Drantres méthodes d'extraction de parametres de
textore onl €€ proposées dans la  litiérature
[RANDEN and HUSQY, 1999 ; REED and HANS
Du BUF, 1993]. Pour la plupart de ces méthodes, un
seul parameétre de texture esi appligué pour la
discrimination des classes. Dans cette émde, qui
sapplique i une image issue d'un capteur RSO, on
introduit les notions de vecteur de texture et de
signature texturale pour ln caractérisation des classes
d'occupation du sol, et on montre que les pammeéires
de texture d'ordre supérieur & 2 sont plus efficaces
pour la discrimination de ces classes. De plus, la
méthode introduite dans cetie éde est probabiliste
i l'instar des autres, mais son avantage c'est qu'elle
est multidimensionnelle. faisant intervenir plusicurs
parameétres de texture pour l'amélioration de la
discrimination des classes.

2. Site d'étude

Le site détude est la cite Allantique camerounaise
(figure 1). Ceite région esl carclérisée par un
couverl forestier dense et particuliérement par
plusieurs espeéces de mangroves. Elle a déja fait et
elle continue & faire l'objet de plosienrs émdes
intéressant plusieurs organismes gouvememeniaux
camerounais. On s'est généralement intéressé i
I'étnde du couvert forestier ei i I'évolution de la ligne
de rivage.
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Fig. 1 site d'étude.
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3. Caracteristiques de l'image utilisee

L'image utilisée dans cette étude est une image RSO
du satellite ERS-1, acquise en bande C et en
polarisation verticale VV. en 1994 sur la cote
Atlantique camerounaise (figure 2). La résolution
spatiale de cette image est de 25 m x 25 m.

Fig. 2 inmge RSO de ERS-1 du site démde.

4. Méthodologie

Avant daborder la méthodologie proprement dite,
procédons d'abord & la définition de quelques notions
clé apparaissant dans cette étude. Il s’agit notamment
des notions de : vectenr de texture, signature
texturale et factewr de discrimination. 11 convient
aussi de préciser ici que limage RSO traitée dans
celte élude a préalablement subi un filtrage par la
méthode de Lee [LEE. 1980], dans le but de réduire
le bruit de chatoiement.

4.1 Vecteurs de texture

On appelle ici vecteur de texture un vecieur constitué
d'un ensemble de parnmétres de texture évalués en
un pixel de limage. On parlera de vecteur de texture
d'ordre n si les paramétres de fexture consttuant

ce vecteur ont é1é évalués i l'ordre n. Ici, la notion
d'ordre est relative au nombre de pixels voisins i
considérer lors du calcul des paramétres de texiure.
Le vecteur de lexture caractérise un pixel et peut étre
ulilisé pour effectuer la classification textumle d'une
image RSO [AKONO et al. 2003a].

4.2 Signatures texturales

On appelle ici signature textumle ou encore
signature de texture une courbe représentant les
valeurs de plusienrs paramétres de texiure évalués en
un pixel de l'image. En abscisse de cette courbe, on
a des numéros correspondant a divers paramétres de
texture e, en ordonnée on a les valenrs de ces
paramétres évalués en un pixel de limage. La notion
de signature texturale est semblable 4 la notion de
signature spectrale uiilisée pour les images optigues.
Une signature texturale camciérise un pixel on une
classe d'occupation du sol sur une image RS0. On
parlera de signature texturale d'ordre n sl les
parametres de lexture utilisés pour constituer cette
signature ont €€ évalués i l'ordre n.

d'une

4.3 Facteur de discrimination

signature texturale

Le facteur de discrimination wtilisé ici pour les
signatures de texture est simplement 'écart-type des
valeurs de cette signature. Sachant que I'écant-type
exprime la dispersion des valeurs autour de la
moyenne, ce facteur traduii I'aptitude de la signature,
texinrale i distinguer la classe pour laguelle elle a éié
évaluée des aunwres classes. Les valeurs des
parameires de texture. calculées en chague pixel
sont toutes ramenées dans lintervalle de valeurs
[0, 255]. Le facteur de discrimination est donc
évalué sur une méme base pour lous les paramétres,
Précisons aussi que ce factenr de discrimination est
calculé en chague pixel de l'image. Nous rappelons
ci-dessous l'expression de I'écart-type (équation 1.
Dans léguation 1. E; représente D'écar-type des
valeurs de la signature texturale. P; représente la
valeur d'un paramétre de texture. p est la movenne el
N, est le nombre de parametres de texture constitu-
anl la signature texturale concernée.

E, =§;{P.-H}:




BULLETIN des SCIENCES GEOGRAPHIGUES N° 19 (Awrl 2007

4.4 Analyse de texture par la méthode des
matrices de co-occurrence

Un ensemble de mesures de texture d'ordre supérieur
i 1 été proposé par [HARALICK et al. 1973], basé
sur le calcul des matrices de co-occurrence des
niveaux de gris. Supposons gue ¢ = (Ax,Ay.0.d) soit
un vecteur du plan image (x.v), oo Ax el Ay sont des
enliers. Alors. pour loule image fix.y). il est possible
de calculer la fréquence d'apparition des paires de
niveaux de gris correspondant i des paires de pixels
séparés par ¢ = (Ax.Ay,0.d) . Le vecteur de séparation
¢ = (Ax Av.0.d) est défini par une distance interpixels
d et un angle interpixels 0. Si les valeurs de
niveaux de gris varient de 0 au plus grand niveau
de quantification de limage (par exemple
gquant, = 255). cette fréquence prend la forme d'une
matrice Pe. La grandeur P(i, J) représente le nombre
de fois que la paire de niveaux de gris (i. )) apparait
dans une fenétre centrée autour d'on pixel de I'image.
Ax est la distance entre les deux pixels de niveaux de
oris | el | selon laxe des x (distance horizontale) et
Ay est la distance entre les deux pixels de niveaux de
gris i et j selon l'axe des v (distance verticale). ) est
langle entre la droite reliant les deux pixels de
niveaux de grs (i. j) et l'axe des x (axe horizontal)
dans un repére euclidien. Pc est une matrice carrée
d'ordre quant, dont les indices sont les valeurs de
niveaux de gris des pixels de 'image.

Il est communément admis que toute l'information
texturale dérivable des matrices de co-occurrence est
obienue pour les angles 07, 457, 907 et 1357, avec
une distance interpixels égaled 1 ou 2, en x el en v.
En régle générale. plus grands sont les éléments
diagonaux de la matrice de co-occurrence, plus la
texture est homogéne dans la zone dimage
considérée. La fenétre utilisée pour le calcul de Pc
est un tablean bidimensionnel. généralement de taille
impaire, dont les éléments sont les niveaux de gris
dun pixel de limage et ceux de ses voisins.
L'élément central de la fenétre est le niveaun de gris
du pixel considéré et les autres éléments sont les
niveaux de gris des pixels voisins. Le voisinage
considéré correspond a la taille de fenétre définie.
Diverses tailles de fenétre (3 x 3,5 x5, Tx 7, ete)
peuvent étre uiilisées pour le calcul de la matrice de
co-occurrence. La taille de fenétre optimale est celle
gui produit une meilleure discrimination des classes
de texture pour un parametre donné. Duns cetle
éiude. la fenétre wiilisée pour le caleul des
paramétres de texture a été délimitée manuvellement.

Apres quelgues essais, il nous est apparu que la taille
de fenétre 7 x 7 est convenable pour cette étude.
[HARALICK et al. 1973] et dautres auteurs
[PRATT, 1991 : ANYS et HE, 1995] ont proposé
une variélé de mesures pour caraclériser
linformation texturale & partir des matrices de co-
occurrence. La signification de guelques unes de ces
mesures esl présentée sur le tablean 1.

Tableaun 1. signification de quelques paramétres de texiure,

Paramétre de Signification
Textura
Second Momant Ce paramétra a une valeur faible
Angulaire lorsque les plij) ont des valeurs
(Enargie) trés proches et une grande valeur

lorsque  ceraines valeurs sont
grandes et d'autres pelites.

Confraste (Inertie) | Ce paraméire a une valeur
numérique importante si les pij)
sont concentrés hors diagonale.

Corrélation Ce paramétre a une grande
valeur quand les valeurs sont
uniformément distribuées dans la
malrice de co-occurrence, et une

faible valeur dans le cas contraire.

Variance Ce paramétra mesure la
distribution des niveaux de gris

aulour de la moyenne.

Homogenéité Ce paramélre indique une mesure
locale de l'uniformité des niveaux de gris
de l'image.

Moment Diagonal | Ce paramétra mesure la variation
locale des niveaux de grs de
Image, mais d'une fagon plus

lente que celle du contraste.

4.5 Analyse de texture par les paramétres
d'ordre supérieur a 2

L'ordre des ppramétres de texture peut étre élendu a
3. 4. 5 etc. Par exemple, pour l'ordre 3 on étudie Ia
fréquence d'apparition d'un triplet de niveanx de gris
au lieu d'une paire de niveaux de gris comme dans le
cas des matrices de co-occurrence. Sur le tablean 2,
on présente les parameéires de texture utilisés dans
cette élude pour I'établissement des vecteurs de
texture et des signatures texturales, avec leurs
formmlations aux ordres 2. 3 et 4. Une méthode
d'évaluation rapide des paramétres dordre 3 a été
développée par les auteurs [AKONO et al. 2003h].
La généralisation de cette méthode a un ordre n
quelcongque a aussi récemment €€ établie par les
mémes auteurs [AKONO et al. 2005]. Cette méthode
est mppelée dans les lignes qui suivent,
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Tablean L expressions des paramétres de texture aux ordres 2, 3et 4,
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Importance de la Profondeur
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4.5.1 Méthode arborescente d'évaluation
des paramétres de texture

Cette méthode consiste & réduire le nombre
d'opérations nécessaires au caleul de la matrice de
co-occurrence. A partir de chaque pixel de I'image.
on atteint tous les autres pixels entrant dans
I'évaluation de la matrice de co-occurrence el on
effectue direciement des opémlions sur ces pixels.
Ce processus permel d'éviter I'évaluation el le
stockage de la matrice de co-occurrence dans la
mémoire centrale de la machine. Dans T'approche
arborescente. le parcours des pixels de l'image ne
s'effectne plus lizne aprés ligne et pixel aprés pixel.
mais plutbt en suivant un arbre générique. A partir
d'un pixel et en fonction de sa position, on atteint
directement. en suivant une régle de connexion. les
pixels voisins ¢ui entrent dans 'évaluation du
parameétre de texture. On effeclue ensuite sur ces
pixels les opérations nécessaires,

4.5.2 Arbre générique

Lrarbre générigue de calenl des paramétres de texture
ifigure 3} a pour racine un pixel positionné i des
coordonmées (ab) gquelcongues de I'image, avec la
condition a€ O NL| et b€ [0, NC|, ou NL et NC
désignent respectivement le nombre de lignes et le
nombre de colonnes de l'image.

MNouws généralisons done en disant qu'a partir du pixel
fufabdyda...dp) . on pent ateindre le pixel
Gfab.dyda,... dedos) (resp. le pixel
2 (a.b.drds,....dn. dasr)) en respectant la régle de
connexion ry (dy, By) (resp. la régle de connexion
ryg (dp. Op+1807)), tout en respectant aussi les
conditions C,n ...Cons1 5 pour chaque valeur de
nin=1273, eh:; S

Les conditions C,n ;...Cons1, portent sur les
contraintes que doivent respecter ab.dyda,... dy et
la taille de la fenétre de I'image. Ces contraintes sont
capitales dans le traitement des pixels situés en
bordure de I'image ou en bordure de la fenéire de
limage. L'ordre du paramétre de texture a évaluer
n'est ren d'avire gue la profondenr de larbre
générique. Cel ordre est ézal ici & n+l. Sur la
figure 4, on présente 'arbre générique pour le calcul
des paramétres de lexiture dordre dewx. pour
différentes régles de connexion. Les conditions
an_ 1-+-Cansl 5 sont détaillées sur cetle figure.
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fyqla b dyd;)
Condition Cy: /
Condition C:
v fia.b. dy) D\ Condition 1 4
Condition Cy:

az0, bz0 ) i)
fuala, b, dy.dye - - Opay
} f,36a, b, dy.dj) /' mE T
a, b .
{2, B) . Condition C¥ , o

fula, b.dydy- - < di) \
Condition C,n*1;

Condition C;: Condition Cs:
fuz(a. b, dy.dge - - dyey!

gyqla b, dyd
(0. b.dy) / nl 1-dz)

C\ Condition C;:

ﬂ\l 7 fa, b, d1 .d: |

Fig. 3 arbre générigue pour le ealeul des paramétres de texture.

1.Régle de connexion ri(d, 0°) 2. Régle de connexion 12(d, 135°%)
a>=0;a<Ty a»=d;a<Ty
(@, bed) ) a-d, b-d
h>=0;b<Tx-d { " po=oiberk
(d, 0°) {d, 135°%)
@h0 (@b
i, 1& asiasTy d, 315°)
{a, b-d) a>=0:a<Tyd
>=d:b<Tx (a+d, b+d) ;
b>=0;b<Txd

Fig. 4 arbre générigue pour le caleul des paranstres de texture d'ordre 2. pour les régles de connexion vl (d.07) et #2 (d, 1357).
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4.5.3 Evaluation des paramétres de texture
a partir de l'arbre générigue

Intéressons nowns par exemple. a l'évaluation du
paramétre de texiure «dissymétries a l'ordre deux en
un pixel quelcongue d'une image. La formulation
classigque de ce paramétre s'exprime par I'éguation 2 :

D'F552=ii|l'ﬂ"m('-!} 2)
w0

On N, est le niveau de gris maximal dans la fenétre
de limage. Comme expliqué a la section 4.3, la
grandeur P, (i, j) représente le nombre de fois que la
paire de niveaux de gris (i. j) appamit dans une
fenéire centrée autour d'un pixel de I'image. 11 s'agit
d'une paire de niveaux de gris respectant la régle de
connexion Rid, 0}, c'est-i-dire que les denx pixels
avanl pour niveaux de gris i et j doivent éure
spatialement distant d'one Jongueur égale a d. ce qui
comespond d Ax = d et Ay = d (voir section 4.3), De
plus, langle entre la droite reliant ces denx pixels et
I'axe des x (axe horizontal) doit éwre égal & 0. Le
paramétre de texture «dissymétries peut encore
s'exprimer par I'équation 3:

Diss2 =i i f-j -+ - i emi-] | @
=N v J
LA

La nouvelle approche que nous proposons comporie
les élapes snivantes:
* Etape 1 : Créer un vecteur DISS[N, + 1] (c'est-a-
dire un vecteur de taille Ny + 1) i une dimension
telle que I'équation 4 soit vénfiée:

Di552=iDISS[i] b

Cela veult dire que le vecteur DISS| | se caleule par
l'équation 5 :

DISS[i]=i -+ fi-i - +ai-i | ®

[

"
il s

Etape 2 : Initialiser le vecteur DISS| | 4 0 (on affecte
la valewr 0 & toutes les entrées du vecteur) ;

Etape 3 : Pour lentrée i du vecteur DISS| |, on
ajoute la guantité Ii-j| . & condition gue le pixel j
existe et respecte la régle de connexion Rid. 00).

i étant le pixel en position (a, b) sur larbre générique
(figure 3), si la condiion Cjiresp. la condition
C,) est vérifiée j sera le pixel en position £;( a.b.dy)
(resp. en position g;( a.b.dy)).

En d'autres termes, lentrée i du vectenr DISS| | ser
évaluée de la maniére snivante (équation 6 :

DISS[i]= i-NG(a,b)[ +-NG(f(a.b.d,))

+i-NG(g,(ab.d))

NG(ab) . NG(fj(abdy)) et NG(g (ab.dy)) étant
respectivement les niveaux de gris des pixels
positionnés en (ab), fi{abd;) et gi(abd;) sur
l'arbre générigue.

Ftape 4 : Répéter le processus de I'éape 3 pour
outes les entrédes j du vecteur DISS[ |, avec
j=0.1..... Ng Ces entrées j représentent les niveanx
de gris des pixels se trouvant dans la fenétre image
considérée. [l s'agit de la fenéire image cenirée sur le
pixel courant. c'est-i-dire le pixel pour lequel on veut
déterminer la valeur du paramétre de texture.

Etape 5 : Faire la somme de tous les éléments
du vectenr DISS| |. Cette somme représente la valeur
du pammeétre de texture pour le pixel courant
(équation 7 :

Diss?=iDlSS[j] (7

Les résuliats produits par cetie nouvelle approche et
cenx produits par lapproche classique sont exacte-
ment les mémes, mais la méthode classique nécessite
I'évaluation de la matrice de co-occurrence gui est
trés coiltense en temps de calcul et en espace
mémoire de Tordinateur. Ceci est dii an fait que la
nouvelle  formulation  nécessite  uniguement
I'évaluation d'un vecteur i@ une dimension dont la
taille est égale an cité de la matrice de co-
oceurrence. De plus, [évaluation de la matrice de co-
occurrence fait intervenir beaucoup d'opérations de
multiplications imbriguées dans de multiples som-
nutions, ce qui est coiiteux en lemps machine. Il est
important de remarquer que cette complexité de
calcul augmente avec lordre dn pammétre de
texiure,

()

4.5.4 Exemple

Considérons  par  exemple la  fenélre image
ci-dessous, centrée en un pixel de niveaun de gris 2.
ZEvaluons le paramétre de texture «dissymétries sur
cette fenétre avec la régle de connexion R{2 45°).

0| 1 21 4 3
4 | 0 0|2 |3
4  4]|2]|]0| 1
4| 3| 2| 1] 2
4| 2|4 |4a|4
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a) Par 'approche nouvelle

Le nivean de gris maximal de cette fenétre image est
4. On ¢rée done un vecteur DISS| | de taille 5 qu’on
initialise & zéro. On calcule les 5 valeurs snivantes:
DISS[0]. DISS[1], DISS[3], DISS[4] suivant
l'équation (7), en respectant la régle de connexion
R(245%) et les condiions de voisinage
Cagogeo-Caparn - avee  n=l1 (ordre 2). On obtient
donc les valenrs suivantes:

oiss[0]=fo-4j+fo-2 =6

oiss[1]=[t-4=3
{DISS[2]=[2-4]+[2-3]+[2- 4 +[2-3)+[2-3+}2-0] =9
01SS[3]=[3-2/+3-2+f3-7 =3
(DISS[4]=4-4j+}4-2/+}4- 4 +}4-0 +[4-2/+}4-{=11

Le parwmétre Diss2 est égal i la somme des éléments
du vecteur DISS| | selon 'éguation 8. On obtient:

Diss2 = DISS[0] + DISS[ 1] + DISS] 2]
+ DISS[3] + DISS[4] = 32

b) Par l'approche classique

Faisons maintenant le méme caleul par Papproche
classigue de la matrice de co-occurrence des niveaux
de gris. Dans ce cas on caleule la dissymétrie dans la
fenéire considérée par la formule classique :

o
Diss2 =l l I-4=P, . P, étant le nombre de fois

que la paire de niveaux de gris (i.j) apparait dans la
fenétre, en respectant la régle de connexion
Ri{2.457). On obtient le résultat suivant:
Diss2=(fo-§xP, )+{j0-2[xP, ) +([0-3}xP,} +(jo-4|xP.)
H{1-0]<P (-2, o (-3 (1-4pR.)
*(f2-0f<.) {21 Jo{[2- <Py o (24P,
(SLARCREARCERNEEILY
(40P, ) (4= <P ) (8- 2P (43P )
=[{1:ﬂ-}+{2:1}+[3:0]+“#1]]
+[{1uﬂ}+{1u0]+|:210]+|[3x1]]
+[(2x1)#(1%0) +(1x3) +(2x2)]
+[{3!D]*[2:ﬂ}¢{1:3}-!{"[!'3]]
+[[4n1]+{3x1]+{2u2]+{1xu]]

Soit, Diss2 =6 +3 +9 +3 +11 =32,

On voil done gu'on obtient le méme résullat quavec
la nouvelle approche. Cependant, Papproche clas-
sigue est beaucoup plus complexe (plusieurs opéra-
tions de multiplications) en terme de calculs,

4.5.5 Formulation des paraméires de texture
d'ordre n =1 a partir de l'arbre générique

Tablean 3. formulations classiques et nouvelles des paramétre

de texture d'ordren = 2.

Para- Formulation
mistre
de
texiure
Som- Classique L.
me M=33 3 3 (n-u+l},
=0y = = umi
'N:Fﬁ
Nouvell "
" M=Xmli
1 aves
lm[i}- i{n— us1i,
Diffé- | Classique
rence DNV = 50 % P,
inverse =t uzll,i il'.‘*.l 1
Mounela DINY = id[l}
aved
§
()= —g=
| "g.?:...l""l
Dissk | Classique T
milarité - i;hi-: ZED-ube.
Nouvelle N,
DISS = E d (i)
1 avec
A0=2 5 bl
| o | S | com-383E S-ur)
Nouveile N
CONT =3 d,(i)
1 avee
4.0=3 -0y
Remarques:

P est le nombre de branches possible reliant des
noeuds distincts de l'arbre générique a la
profondeur n, a partir du noyau i.

iy et iy sont les niveaux de gris de paires de
neceuds distincts possibles sur l'arbre
générique, a la profondeur n, & partir du
noyau dont le niveau de gris estiy =1i.
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Sur le tablean 3, on présente les expressions de
guelgues parameéires texture formulés par la nounvelle
méthode a lordre n = 1. On y présenie anssi les
formulations classiques correspondantes.

4.6 Classification finale

L'image a finalement été classifiée en tenant compte
des signatures texturales de 8 grandes classes
doccupation du sol bien connues dans la zone
d'étude (figure 10). Le principe généml de la
classification utilisée comporte les élapes suivantes:
* ldentifier huit classes d'occupation du sol sur
l'image:

* Calculer la signatore texturale en un point
représentatif de chague classe;

* Calculer la signature texiurale de chague pixel de
l'image:

* Comparer la signature fexturale de chagque pixel de
limage aux huoit signatures des classes identifiées:

* Attribuer i chaque pixel Ia classe dont la signature
texturale est la plus proche de la sienne.

La comparaison entre la signature texiurale dun
pixel et celle dune classe se fait par mesure de la
distance euclidienne entre les deux vecteurs de
texture correspondants. Des détails de cette méthode

de classilication peuvent étre trouvés dans [AKONO
el al., 2003a).

4.7 Présentation des résultats

Quatre classes d'occupation du sol ont été repérées
sur limage ERS-1 (figure 2) en fonction de la
connaissance du terrain. Les signatures texturales a
divers ordres ont été calculées en chaque pixel
représentatif d'une classe. Le calcul a éi€ effectué sur
une fenétre de 7 x 7 autour de chacun de ces pixels
(le choix de cette taille est justifié a la section 4.3).
La premiére classe est une région de mangroves. La
deuxiéme classe est la zone urbaine. La troisiéme
classe représente une végélation marécageuse
mélangée parfois aux mangroves, el la guatriéme
classe est une zone de forét dense humide, Sur les
figures 5, 6, 7 ¢l § on présente respectivement les
signatores texturales des classes 1, 2, 3 et 4 aux
ordres 2, 3 et 4. Les signatures ont 1€ établies i base
des 17 paramétres de texture suivanis :

* Différence inverse ;

* Dissimilarité ;

* Entropie ;

* Contraste |

* Second moment angulaire ;

* Moment différentiel inverse :

* Comrélation :

* Covariance ;

* Variance :

* Probahilité maximale ;

* Importance des petits nombres

* Importance des grands nombres ;

* Importance de la profondeur ;

* Moment diagonal ;

* Moyenne ;

* Importance de classes (« cluster prominence « ) ;
* Somme des moyennes,

Sur la figure 9. on présente l'évolution duo facteur de
discrimination des signatures texturales des diverses
classes en fonction de lordre des paramétres de
lexlure.

4.8 Discussion des résultats

Sur les figures 5, 6, 7 et 8. on constate que les
signatures texiurales des différentes classes reflétent
assez bien Ila réalité du termin. En effet. pour
lensemble des zones sélectionnées, le signal rétro-
diffusé radar a une valeur élevée. La zone des
mangroves (classe 1). par exemple. comporte une
grande variété d'espéces. On vy trouve des arbres de
tailles trés variées, Cette variété a pour conséquence
l'augmentation générale de la mgosité de surface de
la zone étudide, ce qui a aussi pour conséquence
directe l'avgmentation du signal rétrodiffusé radar,
Le méme phénoméne s'observe dans la zone urbaine
(classe 2) o on trouve des hitiments de hauteurs trés
variées. Dans un tel cas, il v a généralement un
phénoméne de réflexions doubles et triples du signal
radar, associées i des diedres ou des thédres, gui
angmente lintensité du signal réfléchi. Ceci se
traduit par des points brillants sur l'image. Le fait que
le signal rétrodiffusé ait une valeur zénéralement
élevée pour l'ensemble des classes a pour
conséquence une augmentation trés mpide de la
valeur du parameétre de texture «Ilmportance des
grands nombress (paramétre F13 sur le tableau 2,
En effet, ce parametre croit rapidement quand les
valeurs de niveaux de gris sont élevées (niveanx
élevés a la puissance 2 dans la matrice de
co-occurrence ). Ceci explique pourquoi on observe
un pic signilicatil 3 labscisse comespondant & ce
paramétre (abscisse n” 12) sur les courbes texturales
des différentes classes. Par contre, la valenr de la
corrélation (paramétre F7 sur le tablean 2) est tres
faible pour I'ensemble des classes. Ceci est dit an fait
que les niveaux de gris ne sont pas distribués
uniformément pour les classes éindides. Ce
phénoméne est aussi relié i la grande variété des
entités se trouvant sur le site d'éude.

o
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Sur la figure B, on voit gue le facteur de
discrimination des signatures texturales (équation 1)
pour les diverses classes augmente avec l'ordre des
paramétres de texture. Pour la classe 2, par exemple.
on a un facteur de discrimination de 58 % a l'ordre 2,
par rapport au facteur maximal obtenu i l'ordre 4.
Pour cette méme classe. on a un facteur de 81 % i
l'ordre 3 par mpport au facienr maximal oblenn i
l'ordre 4,

Ceci montre lavantage quon a i uwiiliser les
signatures  texturales dordre élevé pour |a
classificaion des images RSO. Toutefois, on ne
pourrait pas augmenier indéfiniment l'ordre des
paramétres de texture car le temps de calcul
deviendrait trop long par mapport & la capacité des
machines niilisées, malgré les méthodes d'évaluation
rapide développées.

Slanatures texturales de la classe 1 aux ordres 2. Jet 4

=
2
e ride 2
== {rdre 1
2 == Cirtlr 4
i
1 2 3 4 5 & T L} 10 1" 12 13 1 15 16 7
Huméros correspondant aux paramétres de texture
Fig. 5 signatures texturales de la classe | aux ordres 2, 3 et d .
Signatures texturales de la classe 2 aux ordres 2, 3ot 4
120000 T T
I [ | | [ ]
| | | | l | | ]
100000 1 s i t T T—|— t  ER T
[
I - |
j | | |
8
e Ciriire 2
== Circira 3
== Circlrr 4
i

12 13 14 15 1% 17
Numidros correspondant sux parambtnes de texture

10 1"

Fig. 6 signatures texturales de la classe 2 aux ordres 2.3 a4,
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Valsurs dea paramdires de toxture

Valeurs des paramitres de texiure

13000

Signatures texturales de la classe 3 aux ordres 2, 3ot 4

|

=i 2
| === Oirdra 3
| == (ieire
&
—M S :
4 -3 3 T 8 o w1 12 13 1w 15 18 17
Mumiros correspondant aux paramétres de textune
Fig. 7 signatures texturales de la closse 3 aux ordres 2, 3 et 4,
Signatures texturales de |a classe 4 aux ordres 2, 3 ot 4
| |
i
e Ot 2
== Drn 3
== Ok &

4 & L] T L] 9 1o " 12 13 14 15 18 17

Numdros corraspondant aux parmmdiires de lexture

Fig. 8 signatures texturales de la classe 4 aux ordres 2, 3 et d .
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Facteur de discrimination des signatures texturales
en fonction de 'ordre des paramétres de texture

L e | ; P

== Ciaasm ]

/ —e— Classe 4

10000 4

| 2 3
Ordres des paramatres de ewture (N @ ordre 2, N°2 : ordoe 3, N3 | ordre 4]

Fig, 9 factewr de diserimination des signatures texturales en fonction de ordre
des paramétres de texture, pour les 4 classes ciblées,

Image radar ERS-1 classifiee de la cote Atlantique Camerounalse

LEGENDE

. Mangrove
B Forét dense humide

B Zones marecageuses
B Zone urbaine 1

|:| Zone urbaine 2

. Zone urbaine 3

. Eau de mer

B Eaudefleuveculacs

) 2500m

Fig. 100 image classifiée par ln méthode des signatures de texture.
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5. Conclusion

Le but de cette éiude consistait & montrer gue les
paramétres de texiure d'ordre élevé produisent une
meilleure discrimination des classes d'occupation du
sol sur une image adar i synthése dounverture. Cel
objectif a é1é atteinl. Dans ce travail, les notions de
signaiure texturale el vecteur de texiure ont aussi été
présentées. ainsi que leur imporiance dans la
discrimination des classes. Notons enfin qu'on ne
peat indéfiniment angmenter lordre des signatures
texturales dans le but de rechercher un meilleur
facteur de discrimination des classes, Il a été
expliqué dans cette étude quan-dela d'une certaine
valeur., l'ordre des pamamétres texturaux dégrade
plutot le facteur de discrimination des signatures de
texture, Les principes présentés dans cetle éinde
peuvenl étre utiles pour une classification texiumale
précise des images RSO,
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