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Résumé

La détection des adventices (« mauvaises herbes») estun des enjeux clefs d'une agricul-

tur epropreet productive. Nous proposonsdanscemémoireune nouvelle méthode de détec-

tion baséesur des images aériennesacquisesà l'aide d'un avion radiocommandé. Nous uti-

lisons un capteur d'images multispectrales basésur une caméraCCD et une roue de �ltr es.

Ce capteur est suf�samment compact pour être embarqué dans un avion radiocommandé.

Des images aériennes sont ainsi obtenues pour un coût très bas. Un recalagegéométrique

des images esteffectué a�n de pouvoir utiliser les informations spectrométriques. Les infor -

mations spectralesobtenues sont ensuite utilisées pour créer trois classesdans cesimages :

le sol, lescultur eset lesadventices.La classi�cation estdécomposéeen deux étapes.Dans un

premier temps, un algorithme non supervisé permet de séparer la végétation du sol. Puis,

des algorithmes supervisés sont mis en oeuvre pour séparer les cultur es des adventices.

Nous proposonsune comparaison de dif férents algorithmes entre eux. Une méthode de dé-

tection des lignes de semis baséesur le �ltr e de Gabor est ensuite présentée.Cette informa-

tion permet de séparer lescultur esdesadventicesindépendamment de leurs caractéristiques

spectrales.Une méthode originale d'accélération des temps de calcul baséesur les paquets

d'ondelettes est exposée.Les deux approches ayant des sourcesd'err eur dif férentes, nous

proposonsde les fusionner à l'aide d'une approximation de la théorie bayesienne.En�n, un

algorithme de croissancede région permet de lever les dernières incertitudes. La méthode

est testéesur des parcellesd'essais.

Mots-clefs : imagerie multispectrale, classi�cation, �ltr ede Gabor, détection desadventices.





Abstract

Weed detection is one of the most important issues for a non-polluting and productive

agricultur e. In this PhD we present a new method based on aerial images acquired with

a remote controlled aircraft. We use a multispectral image sensor based on a CCD camera

and a wheel of �lters. This sensor is compact enough to be shipped in a remote controlled

aircraft. An image mosaicing is done in order to be able to use spectrometric information.

Later, spectral information is used to establish three classes: soil, crops and weeds. Clas-

si�cation is split in two steps. First, a non-supervised algorithm allows the separation bet-

ween soil and plants. Second,supervised methods are used to distinguish crops and weeds.

Thesevarious algorithms are compared to eachother. A crop row detection method based

on Gabor �lter is developed. This information allows weeds/cr op separation regardless of

their spectral characteristics.An original method for computing time acceleration basedon

wavelet packets is detailed. Thesetwo methods having dif ferent error sources,we suggest

to merge them using a Bayesianapproach.Finally, a region growing algorithm achievesthe

classi�cation. Experimental results obtained in test �elds are provided to assessthe quality

of the classi�cation.

Keywords : multispectral imagery, classi�cation, Gabor �lter , weed detection.
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Objectifs et plan de la thèse

“Il estdémontrépar l'expériencedessièclesque,dansla conditiond'agriculteur, l'homme

conserveuneâmeplus simple,pluspure,plus belleetplus noble”- N ICOLA Ï GOGOL

L'opération de désherbageest actuellement l'une des opérations les plus techniques dans

le domaine agricole. Depuis le désherbageà la binette jusqu'aux dernières générations de

désherbants, il s'est écoulé moins d'un siècle.Cette évolution des techniques a vu l'appari-

tion de mauvaisesherbesde plus en plus résistantesaux produits chimiques. Parallèlement,

les premières constatations de pollution liée à l'utilisation de cesproduits dans le domaine

agricole ont été établies. Ces constatations conduisent à une amélioration permanente du

processusde désherbage et au développement de molécules plus ef�caces et moins pol-

luantes. La lutte contre lesmauvaisesherbesestdevenue un thème de recherchetrès présent

dans le domaine agronomique, notamment l'évaluation des produits désherbantset l'étude

des concurrencesentre les cultur eset les mauvaisesherbes.

L'évaluation des produits désherbants fait appel à de nombreux comptages des espèces

présentes.Cescomptagessont actuellement effectuésmanuellement. Deux méthodescomplé-

mentairessont possibles.

La première méthode consisteen une évaluation visuelle des populations présentespar

un expert. Elle permet d'obtenir des taux d'infestation de manière très rapide. Toutefois, la

précision de ces taux est très mauvaise. En effet, il est dif �cile d'évaluer visuellement les

espècesprésentesainsi que leurs densités respectives.De plus, en pratique, une dispersion

des résultats obtenus au cours de la journée1 est constatée.

La deuxième méthode fournit des résultats très précis mais d'une manière très lente.

Elle consisteen un comptage manuel du nombre d'adventices présentespour chaqueespèce

dans une surface donnée. On comprend facilement que cette surface reste nécessairement

petite (en pratique, moins d'un mètre carré). Pour des parcellesde taille supérieure, on dis-

posequelqueszonesde comptagedans lesparcellesa�n de disposer d'échantillons pour une

interpolation des infestations présentes.La qualité de cette interpolation est très dépendante

du nombre de zones de comptage et de leur disposition dans la parcelle. La précision du

comptage estalors, en partie, altérée lors de cette interpolation.

On constate, que dans les deux cas, l'identi�cation des espècesprésentesest générale-

ment �able. Par contre, l'obtention d'un taux d'infestation précis est très longue et dif �cile

1 Il s'agit simplement d'un phénomène de lassitude et d'oubli des parcellesnotéesprécédemment.
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pour lessurfacessupérieuresau mètrecarré.Une méthode permettant d'évaluer rapidement

des taux d'infestation d'adventices sur des surfaces de quelques mètres carrés permettrait

de réaliser des essaissur des surfaces plus grandes. L'identi�cation des espècesprésentes

resterait réalisée par un expert alors que l'estimation des taux d'infestation serait automa-

tique.

D'autr e part, la réalisation d'un tel outil serait une étape importante vers la réalisation

de cartesd'infestation dans une optique de désherbagelocalisé. En effet, il n'existe pas, ac-

tuellement, d'outil permettant de cartographier les adventices présentesdans une parcelle

de manière rapide et �able. Si on prend en compte le développement en tachesde certaines

espèces,on comprend facilement l'intérêt de cet outil pour le désherbage.En effet, les pro-

duit désherbants sont très polluants et très onéreux, une application localisée conduirait

probablement à des économies substantielles au sein d'une exploitation agricole. De plus,

les conséquencesécologiquesde cestraitements seraient minimisées.

De cesré�exions, un projet de collaboration entre Arvalis 2, le LGAP3 et le le2i4 est né.

Ce projet �nancé par Arvalis et le Conseil Régional de Bourgogne porte sur la conception

et la réalisation d'un dispositif de cartographie des adventices sur des surfacesde quelques

mètres carrés.Ce manuscrit va présenter les résultats de cette étude dans une thèse où les

caractères méthodologiques et applicatifs sont également présents.Ce travail pluridiscipli-

naire aborde les domaines de l'agronomie, de l'électronique et du traitement d'images.

La premiere partie de cemanuscript exposele contexte de notre étude. Nous présentons

d'abord la problématique du désherbagedans une situation de production agricole dans le

premier chapitre. Les méthodes de détection des mauvaises herbes sont ensuite détaillées

dans le secondchapitre. Le dernier chapitre de cette partie traite de la dé�nition des carac-

téristiques nécessaires pour un système de détection. Les deux domaines d'utilisation sont

évoqués. Un panorama des plate-formes d'acquisition possibles permet de retenir la plus

pertinente.

La secondepartie est consacréeà l'acquisition des images.Un premier chapitre présente

dif férents dispositifs permettant l'acquisition d'images multispectrales. Puis, le cahier des

chargesd'un dispositif pouvant être utilisé pour la détection des mauvaises herbesest pré-

senté.Cecahier deschargesconduit à la réalisation d'un dispositif d'acquisition original qui

estdécrit dans le secondchapitre.

Le traitements des images compose la troisième partie de cemémoire.

Les images acquisesà l'aide de ce dispositif doivent être recaléesgéométriquement. La

méthode retenue est exposéedans le premier chapitre de cette partie. Le problème du reca-

lage estd'abord énoncéde manière théorique. Le recalaged'image fait appel à desméthodes

2 Arvalis-Institut du végétal est né en janvier 2003d'une fusion de l'ITCF (Institut Technique des Céréales
et Fourrages)et de l'AGPM (associationdes producteurs de maïs).

3 Laboratoir e en Génie des Agr oéquipements et Procédés,laboratoir e de l'ENESAD (ÉcoleNationale d'En-
seignement Supérieur en Agr onomie de Dijon).

4 laboratoir e d'électronique, d'informatique et d'image de l'Université de Bourgogne.



3

de recherched'extr emum. Nous en évoquons quelques unes,en détaillant plus particulièr e-

ment les algorithmes génétiques. La dernière partie de ce chapitre exposel'application des

cesméthodes à nos images.Les résultats sont discutés à partir d'images de référenceset sur

des images agricoles.

Les images multispectrales permettent la classi�cation des images agronomiques. Le se-

cond chapitre présenteun ensemblede méthodes de classi�cation. Nos images contiennent

trois classesde pixels. Ils correspondent aux sol, à la cultur e ou aux adventices. Dans une

approcheen deux étapes,nous avons choisi d'utiliser une méthode non superviséepour sé-

parer le sol de la végétation. Puis, dif férentesméthodesde classi�cation superviséedéstinées

à classerles pixels de végétation dans les classes“cultur e” et “adventices” sont comparées.

Le troisième chapitre détaille une méthode originale pour la détection des lignes de se-

mis. La connaissancede l'emplacement deslignes de semispermet de détecter lesadventices

présentesdans l'entr e-rangs.Cette méthode donne des résultats satisfaisant mais les calculs

sont très lents. Nous avons développé deux méthodes d'accélération des calculs : l'une est

baséesur la diminution de résolution des images, l'autr e utilise les paquets d'ondelettes.

Lesdeux chapitresprécédentsproposentdeux approchesdif férentespour détecter lesad-

ventices.Les causesd'err eurs sont dif férentes.La fusion des donnéesdoit permettr e d'amé-

lior er les résultats obtenus. Le quatrième chapitre intr oduit le probléme de la fusion de don-

néesainsi qu'un rappel rapide des dif férentes méthodes de fusion existantes.Nous avons

évalué lesrésultats de deux méthodes.Une méthode de regroupement de pixels estdétaillée,

elle permet de classerles pixels litigieux avecun taux d'err eur acceptable.

En�n, la quatrième partie conclue cette étude et proposeun certain nombre de perspec-

tives de développement possibles pour ce projet. Parmi cesévolutions, certaines sont très

théoriques, d'autr esbeaucoup plus pratiques nécessiteront desmanipulations sur le terrain.





Première partie I

Contexte de l'étude





Chapitre 1

Introduction générale

1.1. Contexte agronomique

L'évolution des pratiques agricoles a étéplus importante durant cescinquante dernières

annéesque durant les cinq derniers siècles.Le développement de la mécanisation et de la

chimie moderne a fortement modi�é les pratiques agricoles.Tout d'abord, la taille moyenne

des exploitations est passéede quelques hectaresà une centaine d'hectares(voir e beaucoup

plus dans certaines régions). L'utilisation massive des produits phytosanitaires et des en-

grais chimiques1 a permis une augmentation considérable des rendements. Les produits

phytosanitair escorrespondent à tous les produits chimiques utilisés pour la protection des

cultur es.On y trouve les insecticides, les fongicides, les pesticides et lesherbicides . Cesder-

niers permettent de minimiser la colonisation des cultur espar d'autr esplantes. Les plantes

qui apparaissentdans lescultur essansavoir étéseméessont nomméesadventices. Ellessont

usuellement appeléesmauvaises herbes.La destruction des adventices estgénéralement ef-

fectuée à des stades juvéniles. Les désherbants sont généralement appliqués de façon uni-

forme dans la parcelle à l'aide de pulvérisateurs couvrant des largeurs de plusieurs dizaines

de mètres.

Depuis que les produits chimiques sont utilisés pour détruir e les adventices des phéno-

mènesde résistancesont apparus. Cette résistance augmente d'année en annéesuivant les

conséquencesde la sélection darwinienne. L'augmentation des dosesappliquées est sansef-

fet sur les adventices résistantesmais elle est lour de de conséquencessur l'envir onnement.

En effet, la toxicité des produits phytosanitair es utilisés en agricultur e est admise par la

communauté scienti�que. Cette toxicité semanifeste tout d'abord chez l'utilisateur qui doit

prendre des précautions lors de l'utilisation. Mais, depuis quelques années,on constatede

plus que la toxicité de cesproduits a entraîné une pollution des eaux par ruissellement.

Une des solutions proposéespour réduir e le problème de la pollution par les produits

phytosanitair esestleur suppression.Cetteapprocheestincluse dans le conceptde l' agriculture

biologique . Lesagriculteurs pratiquant cemode de cultur e n'appliquent aucun produit chi-

mique de synthèse sur les cultur es ni engrais chimique. Le désherbageest réalisé unique-

1 On regroupe tous cesproduits sous le nom d'intrants
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ment entre les rangs de cultur e par action mécanique ou thermique. Cesopérations doivent

être répétéestrès souvent ce qui entraîne un coût de production élevé. Toutefois, dans un

contexte de minimisation des coûts de production, cette approche reste limitée à une niche

économique. De plus, les conséquencesà long terme, notamment sur le développement des

populations adventices et des maladies, n'ont toujours pas étéclairement établies.

L'agriculture de précision proposeune approchemoins extrême. Ceconcept estné dans

les années1980aux U.S.A.. Dans ce mode de cultur e on cherche à gérer les besoins d'une

parcelle de façon localisée. Par exemple, les doses d'engrais apportées vont dépendre de

la densité de la cultur e, de son état sanitaire, des résidus présents dans le sol,.. . dans une

zone donnée de la parcelle. Dans cette approche de l'agricultur e on utilise massivement les

nouvelles techniquesde l'information pour traiter lesdonnéeset le systèmeG.P.S.2 estutilisé

pour la localisation dans les parcelles.

Quelque soit l'appr ocheretenue, la connaissancedes interactions entre les cultur eset les

adventicespermet d'amélior er la prise de décision. Cettebranchede l'agronomie estappelée

malherbologie. Une des interactions étudiée est la concurrence. Deux plantes sont considé-

réescomme concurrenteslorsque la croissanceet le développement d'au moins l'une d'entr e

elles est plus faible en situation de voisinage que lorsque la plante est considéréeisolément.

Cette concurrenceest liée à une compétition pour les ressourcescomme la lumièr e, l'eau ou

les nutriments (par exemple l'azote). De plus, dans le casdes cultur es,certainesadventices

peuvent être des supports de maladies ou de parasitessansêtre en concurrencedir ecteavec

la cultur e.

Le seuil de nuisibilité biologique estdé�ni comme étant le niveau d'infestation à partir

duquel une baissede rendement de la cultur e est mesuré pour une espèceadventice consi-

dérée.Ce seuil estmodi�é par un ensemblede paramètres.Il dépend des couples d'espèces

considérées(cultur e et adventice), des densités de peuplement adventice, de la densité de

semis, des stades de croissancerespectifs, des structures spatiales des cultur es et des ad-

ventices,.. . Dans un contexte de production on dé�nit un seuil de nuisibilité économique

qui prend notamment en compte le coût des opérations de désherbage.Il dé�nit le niveau

d'infestation à partir duquel le désherbagedevient rentable ([23]). Cesseuils s'expriment en

plantes par mètre carré, on parle aussi de densité spatiale.

1.2. Le désherbage localisé

L'agricutur e de précision semble proposer une solution viable au problème des consé-

quencesdu désherbage.Toutefois, avant de parler de désherbagelocalisé à l'échelle agricole

il convient de véri�er la pertinence de cette approche à l'aide d'essais agronomiques. De

2 GlobalPositioningSystem: systemede positionement global
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plus, une étude économique prenant en compte les surcoûts liés à ce nouveau mode de

traitement doit montr er le béné�ce économique de cetteapproche.

Nous allons d'abord présenter une synthèsede dif férents essaisde désherbageslocalisés

puis une évaluation de l'interêt économique de cetteméthode.

1.2.1. Présentation du désherbage localisé

De nombreux essaisde désherbageslocalisés ont été effectués ces derrièr es années. Il

s'agit souvent de test sur des parcelles d'essais de quelques hectares. Le tableau 1.1 pré-

sente une synthèse de ceux-ci. On constate généralement une diminution importante des

quantités de produits désherbants indépendamment desculturesétudiées et des adventices

présentes.De plus, le désherbagelocalisé n'entraîne aucune variation de rendement signi�-

cative vis-à-vis du désherbageconventionnel ([53]).

1.2.2. Intérêt économique de cette pratique

Le paragraphe précédent nous a montré que le désherbagelocaliséestenvisageable.Tou-

tefois, il resteà estimer le surcoût d'une telle pratique. Gerhards et al proposent une étude

économique des coûts de désherbagedans dif férentescultur esen Allemagne de 1994à 2002

sur des parcellesde 2,4à 5,6ha ([51]).

Les auteurs ont comparé les coûts de trois méthodes de désherbage(tableau 1.2). Tout

d'abord, le coût à l'hectare d'un traitement uniforme à l'aide d'un pulvérisateur convention-

nel a été chiffré. Les résultats de ce calcul serviront de référencepour comparer les autres

méthodes.

Le premier systèmepermet un désherbagelocalisé à l'aide d'un pulvérisateur du marché

(fabriqué par Rau). Le coût d'un système de cartographie d'adventices et de pulvérisation

localisée a été estimé (60 000 ¤ pour l'ensemble). Le pulvérisateur permet de traiter sur

une largeur de 6 m au minimum (un tiers de la rampe). La cuve est remplie d'une bouillie

ef�cace sur toutes les adventices présentes; il s'agit d'un mélange de plusieurs matières

actives(jusqu'à 4).Lesrésultats sont intéressantsdans le blé et l'or ge,en effet on constateune

économie moyenne de 21 ¤ /ha. Dans le maïs et la betterave la concurencedes adventices

estbeaucoupplus forte. On doit alors utiliser une bouillie composéede dif férentesmolécules

cequi augmente fortement le coût à l'hectare. Dans cecas,le systèmede désherbagelocalisé

n'est plus rentable.

Le secondsystèmeétudié estbasésur un pulvérisateur à injection dir ecte.Le systèmeest

composé d'une cuve d'eau et de plusieurs cuves de substancesactives qui sont mélangées

à l'eau au moment de la pulvérisation. On peut ainsi utiliser dif férents désherbantssansles

mélanger. Les auteurs chiffrent un surcoût de 25 000¤ par rapport au prix d'un pulvérisa-

teur conventionnel. Lescoûts à l'hectare ont étésimulés en utilisant les cartesd'infestations.

Le système permettrait une réduction des coûts par 2 pour le blé, l'or ge et la betterave par
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TA B. 1.1. Essaisde désherbagelocalisé

Cultur e Méthode de car-
tographie

Durée
de
l'essai

Adventices
présentes

Réduction d'her -
bicide

Référence

Maïs / Soja Manuelle - qua-
drat de 1m2

2 ans
– Prêle des

champs
– Laiteron rude
– Chénopode

blanc
– Pissenlit

26 à 59 % selon
l'herbicide

[53]

Maïs Image aérienne
sur quatre com-
posantes (R,V,B,
pIR)

1 an
– Sétaire verte
– Chiendent

rampant
– Pissenlit
– Chénopode

blanc

plus de 40 % (dé-
pend de l'herbi-
cide utilisé)

[17]

Blé d'hiver , orge
d'hiver ,
betterave,
pomme de terre

Manuelle - qua-
drat de 0.1m2

4 ans
– Véronique à

feuille de lierr e
– Gaillet gratte-

ron
– Jouetdu vent

– 61 % pour les
monocotylé-
dones

– 55 % pour le
dicotylédones
(hors gaillet)

– 53 % pour le
gaillet

[104]

Arachide Automatique
- basée sur la
hauteur des
cultur es et des
adventices

1 an
– Panicum texa-

num
– 86 %

[61]

Arachide Manuelle - carto-
graphie à l'aide
d'un quad

1 an
– Desmodiumtor-

tuosum
– 70 %

[61]
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TA B. 1.2. Coûts moyens (¤ /ha) du contrôle des adventices d'après [51]

Cultur e
Traitement
uniforme

Traitement localisé avecune
seulebouillie

Traitement localisé avecun
systèmeà injection dir ecte

Blé et orge d'hi-
ver

68 47 32

Betterave su-
crière

148 151 69

Maïs 103 113 95

rapport au traitement uniforme. Dans le maïs le système resterentable avec une économie

de 8 ¤ /ha.

Le désherbagelocalisé estdonc envisageableà l'échelle agricole en acceptantune modi�-

cation importante du matériel de pulvérisation (GPS,ordinateur de bord et systèmed'injec-

tion dir ecte).L'étude citée ci-dessusest baséesur une exploitation agricole de 100hectares;

cette surface restemodeste vis-à-vis des exploitations actuelles (et futur es).Le surcoût lié à

la détection et au traitement localisé des adventices est donc compensépar une diminution

importante des dosesde désherbant.Cette approcheestdonc économiquement viable.

1.2.3. Évolution temporelle des populations d'adventices

L'étude de l'évolution temporelle de la disposition des tachesd'adventices semble four -

nir des informations intéressantes.Gerhards et al. ont mené une étude sur 4 ans dans deux

parcellesde 4,1ha et 3,7ha3 cultivées en maïs et soja ([50]). La stabilité spatiale de certaines

tachesd'adventices a étéconstatée(par exemple le chanvre du Canada).Par contre,d'autr es

espècesd'adventices se sont reparties de façon homogène dans la parcelle (notamment les

sétaires).Cette dispersion peut en partie s'expliquer par le travail du sol. Les parcelles étu-

diéesont été travaillées à l'aide de disques avant le semis.Cesoutils ont tendanceà section-

ner les racineset à les traîner dans la parcelle entraînant alors la dispersion des populations

d'adventices. Concernant d'autr es espèces(notamment les graminées), les moissonneuses

ont tendance à disperser les graines sur de grandes distances surtout si la cultur e et les

adventices sont mûresen même temps ([86]). Il a étéaussi montré que les populations d'ad-

ventices varient en fonction des rotations des cultur es([75]).

Certains auteurs proposent d'utiliser desoutils de géostatistiquespour construir e la carte

d'infestation en minimisant le nombre de points d'échantillonnage. Ils sebasentsur la carte

de l'année précédenteainsi que sur la disposition spatiale de certains élémentschimiques du

sol. Ils montr ent que cetteapprochepermet de réduir e le nombrede points d'échantillonnage

des adventices ([147]).

3 Il s'agit en fait de parties prises dans des parcellesbeaucoup plus grandes.
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L'apparition depuis une quinzaine d'années de pratiques culturales simpli�ées (notam-

ment le semissanslabour) va probablement modi�er l'évolution temporelle despopulations

d'adventices. De telles études devront donc être reconduites pour mettre à jour cesconnais-

sances.



Chapitre 2

Méthodes pour la détection d'adventices

Que ce soit pour l'étude agronomique ou pour le désherbage localisé, dif férentes mé-

thodes de détection des adventices existent. Certains auteurs proposent des bibliographies

couvrant un ensemble de méthodes ([28, 76]). Dans ce chapitre nous allons proposer une

synthèsede cesétudes illustrée d'exemples représentatifs. Nous présenterons tout d'abord,

les méthodes manuelles puis, nous nous intéresserons aux méthodes automatiques et une

synthèseconclura cechapitre.

2.1. Méthodes manuelles

Depuis de nombreusesannées,certains agriculteurs ont pris l'habitude d'observer leurs

cultur es avant d'envisager un traitement (notamment les désherbages).Cette observation

leur permet d'estimer la nécessitéd'un traitement.

Dans certains cas particuliers, des agriculteurs essayentde réaliser un traitement loca-

lisé à partir d'informations visuelles. On peut citer, par exemple, le traitement des taches

de gaillet dans les céréales.Toutefois, les utilisateurs constatent souvent des oublis. Une

méthodologie sembledonc nécessaire a�n d'obtenir un résultat combinant la qualité de l'in-

formation obtenue ainsi qu'un temps de réalisation convenable.

2.1.1. Cartes construites sur des observations visuelles

A�n de faciliter la tâche décrite ci-dessus,Stafford et al. ont proposéun carnet de terrain

électronique pour cartographier lesmauvaisesherbes([129]). Il estcomposéd'un ordinateur

de poche et d'un GPS.L'utilisateur arpente la parcelle et référence les tachesd'adventices.

Le système permet de noter l'espèce concernéeainsi que la densité présente. De retour à

la ferme, les informations obtenuessont téléchargéesdans un ordinateur pour construir e la

carte d'infestation. Ce systèmea été testésur desparcellesde quelques hectaresavecsuccès.

A�n de réaliser un maillage régulier et rapide de la parcelle, l'utilisation d'engins moto-

risés devient nécessaire. En fonction des adventices et du stade cultural concernés,les mé-

thodes varient. Lorsque les cultur essont à un stade précoce,l'utilisation d'un quad 1 semble

1 Motocyclette tout-terrain à quatre roues
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appropriée. Plusieurs équipes ont travaillé sur cette approche ([87, 83]). Un conducteur et

un ou deux assistants sont nécessaires pour construir e une carte d'infestation. Les cartes

ainsi obtenues semblent utilisables dans un contexte de désherbage localisé. Toutefois, le

coût d'utilisation et la nécessitéd'un passagedans la parcelle limitent l'application de cette

méthode dans les grandes cultur es.

Constatant lesprogrèsdans la reconnaissancevocale,Lutman etal.suggèrent l'utilisation

d'un tel système pour enregistrer la carte d'infestation. Dès lors, seul le conducteur est né-

cessaire. Il lui suf�t alors de nommer les adventices observéespour que le systèmedessine

la carte d'infestation à l'aide des informations GPS.De plus, ils proposent d'observer les

adventices durant une opération culturale a�n d'éviter un passaged'engin supplémentair e

dans la parcelle. L'observation des adventices durant la moisson semble être une approche

intéressante.En effet, la hauteur de la cabine de la moissonneuse permet un grand angle

d'observation. Une des limites de cette méthode est le nombre d'espècesobservables. En

effet, seules les espècesplus grandes que la cultur e peuvent être distinguées comme par

exemple la folle avoine. De plus, on construit la carte d'infestation pour l'année suivante, ce

qui peut limiter son intérêt. En effet, certainesadventices ne sont concurrentielles que pour

un groupe de cultur esdonnées(par exemple le gaillet estnuisible dans du blé mais tolérable

dans du maïs).

La rentabilité économique de cesméthodesrestedif �cilement démontrable. De plus, elles

sont coûteusesen temps de manipulation, elles sont donc limitées à des petites parcellesou

à des cultur esà forte valeur ajoutée.

2.1.2. Cartes élaborées à partir de quadrats géoréférencés

La plupart des programmes de recherche sur le développement des adventices utilisent

une méthode de comptage baséesur des quadrats géoréférencés([53, 104]). La parcelle est

maillée avec un espacement régulier et à chaque noeud de la maille les adventices sont

comptées sur une petite surface élémentaire (par exemple 0,1 m2). Les informations obte-

nues à partir de ces quadrats sont utilisées pour construir e la carte des populations pré-

sentesà l'aide d'interpolations. Cette méthode, satisfaisantedans son contexte d'utilisation,

est inenvisageable à l'échelle d'une parcelle agricole. De plus, les protocolesd'utilisation ne

sont pas tous clairement établis. Par exemple, quelle est la taille du quadrat maximisant le

rapport précision/temps de réalisation ? Comment disposer les quadrats dans la parcelle?

Combien de quadrats prendreen fonction de la taille de la parcelle?En�n, cetravail est long

et fastidieux, cequi entraîne souvent une précision de comptage assezmauvaise.
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2.2. Méthodes automatiques

Le chapitre précèdent a montré que la détection d'adventices doit être automatisée pour

pouvoir être rapide et précise.De nombreusesapprochesexistent, depuis l'imagerie satelli-

taire jusqu'à la spectromètrie proche.Nous allons présenter ici un panorama des méthodes

possiblesen s'appuyant sur des travaux existants.

2.2.1. Détection à partir d'images satellites

L'utilisation des images satellites a étéenvisagéepour la détection des adventices, toute-

fois, les limites de cetteapprocheont été très vite atteintes cequi explique le peu de travaux

existants.

Tout d'abord, Peters et al. basent leurs travaux sur des images fournies par le satellite

NOAA-10 (satellite météorologique). La résolution 2 au sol est de 1100 mètres. Leurs tra-

vaux portent sur la détection des taches de gutierrézie faux-sarothra dans les prairies du

Nouveau-Mexique. Ils montr ent une dif férencedans le NDVI 3 entre les zones faiblement et

modérément infestées ([106]). Anderson et al. utilisent des images Spot pour détecter des

infestations d'Ericameriaaustrotexanadans les prairies du Texas([3]). La résolution au sol est

de 20 mètres.Les auteurs montr ent que la détection est possible si l'instant de l'acquisition

correspond à des stades physiologiques précis conduisant à des variations de ré�ectance 4

entre les adventices et les cultur es.

On constateplusieurs freins limitant la possibilité de détecter des adventices en utilisant

les images satellites. Tout d'abord, la résolution de cesimages restefaible (plusieurs mètres

carrés par pixel), même si des projets comme Ikonos montr ent une nette évolution de cette

caractéristique (1 mètre de résolution en mode panchromatique, 4 mètres en mode multis-

pectral). Une autre contrainte est liée à la nébulosité des zones étudiées. En effet, une cou-

vertur e nuageuse(même en haute atmosphère) masque la zone étudiée. Il convient de rap-

peler que le désherbages'effectue principalement au début de l'automne ou au printemps,

périodes de l'année particulièr ement nuageuses.En�n, la périodicité de survol d'une zone

donnée par les satellites d'observation estde quelques jours cequi peut poser problème.

En�n, le coût des images reste très élevé. Il faut donc cartographier de grandes zones

pour que le systèmesoit économiquement rentable. Toutefois, il n'est pas possible d'envisa-

ger desachatsen groupe de cesimagespour minimiser le prix à l'hectare.En effet, la période

de surveillance des adventices varie d'une cultur e à une autre et donc entre deux parcelles

voisines.

2 Dimension du coté du carré observé,donc une super�cie de 121hectares.
3 NormalizedDifferenceVegetationIndex. Le NDVI est utilisé pour mesurer l'activité photosynthètique. Sa

dé�nition setrouve dans le chapitre 7
4 La dé�nition de cettegrandeur est rappelée dans le chapitre C.
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2.2.2. Détection à partir d'images aériennes

Les images aériennesoffrent les mêmesavantagesque les images satellites tout en mini-

misant les contraintes. Plusieurs applications baséessur ce vecteur existent. Nous allons en

présenter quelques unes qui nous semblent représentatives.

Everit et al. utilisent des images aériennes pour détecter des infestations d'adventices

dans des prairies du Texaset du Nouveau-Mexique ([40]). Les adventices recherchéesdans

ce casoffrent des caractéristiques spectralesparticulièr es ce qui permet de les détecter. La

même équipe proposed'utiliser les dif férencesde couleurs lors de la �oraison pour détecter

certainesadventices dans les prairies ([39]).

Lamb propose une application des images aériennes dans les grandes cultur es ([77]).

Les auteurs cartographient l'infestation d'un chaume de colza par des panics. Les images

aériennes sont acquisessur quatre bandes (bleu, vert, rouge et infra-r ouge). Un indice de

végétation est calculé pour distinguer le chaume de la végétation. L'auteur compare les

resultats de cette méthode avec une cartographie manuelle effectuée à l'aide d'un quad.

Envir on 25 % de la parcelle est couvert d'adventices, le reste étant du sol nu. L'estimation

sur les images aériennesmontr e que les adventices couvrent 30,4% de la surface totale. La

même équipe ([78, 116]) proposede détecter la folle avoine dans un semisde triticale avecla

même méthode. Les auteurs constatent que cetteapprocheest surtout ef�cace pour les forts

taux d'infestation. En effet, ils constatent à l'aide d'un radiomètr e que les pixels de cultur e

émergeantesont très proches(au sensspectral) des pixels de sol. La résolution de 0,5mètre

explique ce résultat ; l'écartement des cultur esétant très inférieur à la résolution, on obtient

un effet de moyennage.

La détection des adventices dans des cultur esinstallées est proposéepar Brown etal.. Ils

montr ent qu'il estpossible de distinguer desadventicesen utilisant quatrebandesspectrales

(440,530,650 et 730 nm) ([18]). Des images aériennessont acquisesà des altitudes variant

de 500 à 700 mètres à l'aide de �ltr es passe-bandesKodak. De plus, les caractéristiques

spectrales des adventices doivent être mesuréesavant les prises de vues a�n d'étudier la

séparabilité des dif férentesclasses.La classi�cation est obtenue en utilisant le maximum de

vraisemblance entre lesdonnéesaérienneset les référencesspectrales.Cesystèmepermet de

construir e des cartesde préconisation ([17]).

2.2.3. Détection de proximité

Conscientes des limites liées aux images aériennes, de nombreuseséquipes ont choisi

de travailler au plus près de la plante. L'ensemble de cestravaux peut être décomposé en

deux groupes. Tout d'abord, les études portant sur la spectromètrie qui utilisent les dif fé-

rencesspectralesentre les plantes a�n d'obtenir un critère de classi�cation. D'autr e part, des

équipes ont choisi d'utiliser l'analyse d'image pour identi�er les plantes.
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FIG. 2.1. Présentation schématique des spectresde ré�ectance de la végétation et du sol (d'après [9])

2.2.3.1. Travaux baséssur la spectromètrie :

Le spectre de ré�ectance générique d'une plante peut être schématisépar la �gur e 2.1.

On constate que dans le domaine du visible, les plantes ré�échissent le vert et absorbent

le rouge et le bleu. La ré�ectance des plantes dans le visible est principalement due à dif-

férents composéscomme les chlorophylles, les caroténoïdes, les xanthophylles, etc. . . Dans

l'infra-r ouge, on constateune très forte ré�ectance, celle-ci estdue à la constitution physique

des feuilles et notamment à l'agencement des dif férentescouchesde cellules ([144]).

La première application utilisant les caractéristiques spectralesdes plantes est la détec-

tion de végétation sur sol nu. En effet, comme le montr e la �gur e 2.1, les spectres de ré-

�ectance du sol et de la végétation sont très dif férents. Il existe des systèmescommerciaux

baséssur cette approche. On peut citer le DetectSpray et le WeedSeeker. Ils sont tous les

deux baséssur la mesure de la ré�ectance dans le rouge et dans l'infra-r ouge. Cessystèmes

permettent de traiter les adventices entre les rangs de cultur e. Biller propose une étude du

DetectSpraydans une cultur ede maïs.L'économie de désherbanta étémesuréesur 4 bandes

de 130mètresde long placéesdans l'entr e-rangs.Une réduction d'herbicide de 30 à 70 % a

étéconstatée([13, 12]). L'auteur remarque que le systèmerestetoutefois délicat à calibrer.

Une équipe de l'Université de Leuven a conduit de nombreusesétudes utilisant la spéc-

tromètrie. Vrindts et al. utilisent des spectres de ré�ectance de 200 à 2000nm. La première

étude (menée en laboratoire) montr e qu'il est possible de classer les échantillons dans les

deux groupes cultur es/adventices avec un taux d'err eur très faible (entre 0 et 6 %) à l'aide
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d'outils statistiques ([145]). L'utilisation du rapport entre les intensités àdeslongueurs d'ondes

dif férentes mesuréesdans les mêmes conditions permet d'obtenir un taux d'err eur moyen

inférieur à1%([146]). Feyaertsetal.utilisent les informations fournies par un spectro-imageur 5.

Le nombre de bandes spectrales est réduit en utilisant une analyse en composantes prin-

cipales, puis dif férents classi�eurs sont testés : le classi�eur à distance minimale (avec la

distance euclidienne et la distance de Mahalanobis), les k plus proches voisins, les arbres

de décision et les réseauxde neurones.Le taux de discrimination cultur e/adventices varie

de 80 à 90 % selon la cultur e et les adventices considérées ([43, 45]). Une application de

ce dispositif est proposéedans [109, 44]. Le système est utilisé pour détecter les adventices

dans des cultur esen ligne. Les adventices sont détectéesdans l'entr e-rangs,sansêtre toute-

fois identi�ées. De plus, toutes les plantes présentesdans le rang sont considéréescomme

appartenant à la cultur e.

2.2.3.2. Analyse d'images

Les approches précédentes utilisent des méthodes liées au traitement du signal. Elles

limitent le nombre d'informations disponibles pour l'identi�cation. L'utilisation de l'image

permet d'augmenter la quantité d'information présenteet donc d'obtenir de meilleurs résul-

tats. Nous allons ici présenter quelques approchesliées à l'analyse d'image.

Méthodes morphologiques A l'échelle de la plante de nombreuseséquipes ont choisi de

travailler avec des méthodes morphologiques pour identi�er les espèces.L'identi�cation

s'effectue alors en prenant en compte la forme des feuilles. Cette approche est similair e à

l'identi�cation visuelle.

La première méthode est proposée par Guyer et al. ([54]). 17 paramètres simples sont

extraits de l'image d'une feuille (notamment l'air e, le périmètr e, la largeur, la longueur, . . .),

cesparamètres sont combinés pour obtenir 13 caractéristiques permettant la classi�cation

à l'aide de règles simple (si. . .alors). Un ensemble d'évaluation est consitué a partir de 5

feuilles de 8 espèces.La based'appr entissageest constituée de 3 feuilles de chaque espèces.

Les feuilles restantessont utilisées pour évaluer la méthode. La systèmeclassecorrectement

11 feuilles sur les 16 restantes.Le taux de reussiteestdonc de 69 %. Un groupe de recherche

américain a étudié l'évolution de dif férents paramètres géométriques sur 10 espècesd'ad-

ventices ainsi que sur du maïs et du soja ([148]). Ils constatent que les paramètres choisis

permettent de séparer les monocotylédones des dicotylédones durant une petite période de

temps (entre 14 et 23 jours après l'émergence). Les auteurs remarquent que cette période

est favorable pour les désherbagespost-levée. Im et al. proposent une approche originale

pour identi�er les feuilles d'arbr es. Ils décomposent la feuille en un polygone de basesur

lequel s'accrochent des parties triangulair es ([65]). Actuellement, cestravaux n'ont pas été

utilisés sur des feuilles d'adventices ou de cultur es.Yonekawa et al. ont étudié l'évolution
5 La description complète de cedispositif setrouve dans le chapitre C.
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desparamètresmorphologiques sur des imagesde synthèse([156]). Ils constatentque la dis-

crimination par les paramètresgéométriques simples restedélicate dans le cadre de feuilles

très proches.De plus, la résolution des images nécessaires doit être très grande ; en effet la

�abilité de certains paramètresest dir ectementdépendante de celle-ci.

Manh ([91, 92]) (puis De Mezzo ([33])) propose d'utiliser des contours déformables a�n

de caractériserla forme des feuilles. Lesparamètresdu contour sont alors utilisés pour iden-

ti�er l'espèce.Selonl'espèceconsidérée,de 86% à 93% desplantes sont bien identi�ées. Les

limites actuelles de cette approche restent le temps de calcul et la résolution des images (de

l'or dre du millimètr e carré par pixels).

Actuellement, aucune de cesapprochesn'est envisageableà l'échelle agricole. Les mé-

thodes baséessur des paramètressimples nécessitentpeu de calculs et sont donc utilisables

en temps réel mais fournissent un résultat de qualité médiocre. D'autr e part la méthode

proposéepar Manh est suf�samment précise mais encore trop longue en temps de calcul

pour envisager une application en temps réel.

Utilisation de la texture Dans le domaine du traitement d'image la texture dé�nit les rela-

tions d'intensité entre les pixels. Plusieurs approchesexistent comme les matrices de cooc-

curenceou la transformée de Fourier.

Les paramètresde texture pour la détection d'adventices sont utilisés dans [20]. L'auteur

utilise des images couleurs dé�nies dans la baseteinte, luminance, saturation (TLS). Un en-

semblede 11paramètresde texturesont extraits. Desanalysesstatistiques sont utilisées pour

trouver lesplus pertinents. La population de test estcomposéede 5 espècesd'adventices. Le

taux de plantes bien classéesest de plus de 90 %. Les auteurs proposent aussi d'utiliser un

réseaude neuronespour porter ce taux à plus de 96 % ([19]).

Approches combinées Plusieurs auteurs ont choisi de combiner dif férentesapprochesa�n

d'obtenir des algorithmes de détection plus robustes.

Après une détection de la végétation sur des imagescouleurs, Slaughter etal. utilisent un

ensemble de règles simples pour regrouper en plantes les dif férentes feuilles obtenues. Ce

systèmepermet de détecter les adventices dans des champs de tomates ([135, 81]).

Martin-Chefson propose d'utiliser la bande infra-r ouge en plus des composantes RGB

(rouge, vert, bleu). Une analyse en composantes principales (ACP) lui permet de séparer

le sol de la végétation. Il utilise ensuite un critère de taille en complément de l'ACP pour

séparer lescultur esdesadventices.Sonapprocheest limitée à la détection d'adventices dans

du maïs juvénile ([95]).

D'autr es paramètres peuvent être pris en compte. Par exemple Pérez utilise la position

de la ligne de semis pour détecter les adventices ([112]). Il complète cette approche par des

critèresmorphologiques. Cette approchepermet de reconnaitre 89 % des cultur esprésentes

et 79,2% des adventices. Cette approchea deux limites, une dif férencemorphologique doit
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être importante entre les cultur es et les adventices (par exemple, une dicotylédone et une

monocotylédone), de plus l'image doit être acquiseavec les lignes de semisverticales.

2.3. Synthèse des méthodes présentées

Nous venons d'inventorier les dif férentes méthodes utilisées pour détecter les adven-

tices.On peut les classeren deux grands groupes : les méthodes orientéesvers le temps réel

et les méthodes de cartographie.

Les premières sont principalement destinées à des applications agricoles. Elles restent

toutefois limitées à la détection d'adventices sansidenti�cation des plantes. Un désherbant

total doit donc être utilisé. Elles ne sont donc utilisables que pour traiter des adventices sur

sol nu, chaumesou dans l'entr e-rangs.

La mise en oeuvre des méthodes de cartographie est un peu plus longue mais permet

d'obtenir beaucoup plus d'information. En effet, avant le traitement des adventices, la carte

d'infestation doit être établie. Toutefois, cette étape permet de fusionner d'autr es informa-

tions et d'obtenir un systèmede décision ef�cace. Christensen etal. proposent un tel modèle

qui utilise dif férents paramètrescomme le coût du désherbant, la densité des cultur es,. . . la

dose de désherbant est alors modulée en conséquence([58, 60, 27, 26]). De plus, l'identi�ca-

tion des adventices offre aussi l'avantage de permettr e le choix du désherbant en fonction

des espècesprésentes.



Chapitre 3

Dé�nition d'un système de détection des adventices

Dans ce chapitre nous allons dé�nir les principales caratéristiques d'un système de dé-

tection d'adventices original. Le premier critère pris en compte serale domaine d'utilisation.

Ensuite nous discuterons du choix de la plateforme d'acquisition pour �nir par dresserun

cahier des chargesdu systèmed'acquisition utilisable.

3.1. Champs d'investigation possible

Selon l'application envisagée, la �nesse de détection n'est pas la même. Les deux do-

maines d'utilisation sont la production agricole et la recherche agronomique. Leurs besoins

concernant la détection d'adventices sont très dif férents comme le montr e la �gur e 3.1.

3.1.1. Production agricole

Dans le domaine de la production agricole, l'échelle de décision est baséesur le comp-

tage de plantes par mètre carré. A cette échelle on peut détecter des tachesd'adventices ou

des individus à des stades de développement avancés.Dans ce cas, les parcelles sont de

l'or dre de la dizaine d'hectares.Il s'agit de réaliser une carte d'infestation sansidenti�cation

des espècesadventices. Une phaseultérieur e d'identi�cation seranécessaire pour choisir la

substanceutilisée. La résolution de détection en agricultur e est dir ectement liée aux outils

utilisés pour pulvériser les herbicides. La précision d'application est dé�nie par le pulvéri-

sateur utilisé. Feyarts propose un calcul simple pour évaluer la taille minimum de la zone

pulvérisée ([44]). La vitessed'avancement du tracteur lors de l'opération est de l'or dre de 4

km/h (soit 1,1 m/s). L'auteur propose une fréquence de commutation des busesde 15 Hz.

La tacheminimum sur laquelle on pourra pulvériser correspond ainsi à une longueur de 7,5

centimètresde long. La largeur dépend de la disposition desbusessur la rampe et du type de

buses.Actuellement, il n'existe pas de pulvérisateur permettant la commande individuelle

des buses.Quelques pulvérisateurs permettent de contrôler des portions de rampe, soit une

largeur de pulvérisation de quelques mètres.Toutefois, la sensibilité aux désherbantsde cer-

taines adventicesdépend de leur taille ([34]). Il estdonc nécessairede détectercesadventices
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FIG. 3.1. Dé�nition du domaine d'utilisation du système

à des stadestrès jeunesd'où la nécessitéd'une résolution plus élevéeque celle des outils de

traitements.

3.1.2. Expérimentation agronomique

Dans le domaine expérimental on s'intéresseà des plantes individuelles ou à des plan-

tules1, ce qui conduit à des résolutions du centimètre carré voir e du millimètr e carré. Les

surfaces étudiées en expérimentation sont de l'or dre d'une dizaine de mètres carrés. Cela

rend possible le positionement optimisé dessitesd'échantillonnage en fonction desdensités

observées.Les résultats attendus, outre la notation d'essais, pourr ont contribuer à l'étude

des interactions entre les cultur eset les adventices.

3.2. Choix d'une plate-forme d'acquisition

Dans le chapitre précédent, nous avons vu que les méthodes de cartographie des adven-

tices sont baséessoit sur des observations au sol, soit sur des observations aériennesà des

altitudes moyennes(plus de 500mètres).La prise d'image aérienneoffre de nombreux avan-

tages.La carte d'infestation est établie sansparcourir la parcelle, on évite ainsi de dégrader

le sol lors de périodes humides. Les images peuvent couvrir une grande surface permettant

ainsi une cartographie rapide. La seule limite de cessystèmesest la résolution au sol qui est

dir ectement liée à l'objectif utilisé et à l'altitude de vol. Cesdeux paramètres restent toute-

fois bornés de façon rigide. L'altitude ne peut pas être réduite sous un certain plafond sans

risque. L'augmentation de la focale de l'objectif conduit à une diminution de la luminosité

entraînant des temps d'exposition plus long pouvant conduir e à des images �oues.

Une diminution de l'altitude de vol pourrait permettr e de combiner les avantagesde la

proxi-détection et de la télédétection. Quelques aéronefs permettent de voler à de faibles

altitudes : ULM, hélicoptères, modèles radiocommandés, ballons, cerf-volants. . . Les deux

premiers dispositifs restent toutefois très onéreux et nécessitentdes compétencestrès pous-

sées.
1 Stadejuvénile
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FIG. 3.2. Coût des images aériennespour photographier une surface donnée (d'après [64])

L'utilisation desavions radiocommandés pour la prise de vue commenceà sedévelopper

dans des domaines aussi variés que l'archéologie, le survol de chantiers,.. .

Dans le domaine agricole, les avions radiocommandés (aussi nommé drone) permettent

de suivr e les cultur es facilement. Par exemple, Stafford utilise un drone pour estimer la va-

riabilité d'une cultur e ([128]).

Un des principaux avantages de cette plateforme est le coût d'utilisation. En effet, la

�gur e3.2présentele coût de cartographie d'une surfacedonnée en fonction de la résolution.

Pour toutes les autresplateformes on constateune relation entre la résolution et le coût des

images. Pour des parcelles de taille raisonnable, le drone ne suit pas cette règle et permet

d'obtenir des images à haute résolution pour un coût très raisonnable.

3.3. Système d'acquisition de données

Le chapitre précèdent nous a montré que les informations spectrales permettent une

classi�cation ef�cace entre les cultur es et les adventices. Le capteur utilisé devra donc per-

mettre l'acquisition de cetype d'information. De plus, la disposition particulièr edescultur es

semble être un critère intéressantpour la détection des adventices. Le capteur choisi devra

donc permettr e d'acquérir les structures spatiales des plantes (taches pour les adventices,
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FIG. 3.3. Drone utilisé durant nos manipulations

lignes pour les cultur es)tout en prenant en compte des informations spectrales.Dans cedo-

maine, il estprimor dial de pouvoir acquérir des informations dans le domaine infra-r ouge.

3.4. Conclusion

En prenant en compte les limites de chacun des dispositifs cités ci-dessus,nous avons

choisi d'utiliser un avion radiocommandé de 2,50 mètres d'envergure pour acquérir des

images. La charge pouvant être embarquée est de l'or dre de 1 kilogramme. Cet avion est

doté d'une surface ailaire suf�sante pour permettr e le vol même en casde panne de moteur

cequi en rend l'utilisation plus sûre (�gur e 3.3).

Usuellement les drones sont utilisés avec des appareils photographiques. Les appareils

argentiques ont tendance à disparaîtr e au pro�t des appareils numériques. Ceux ci per-

mettent de visualiser les clichés juste après l'acquisition. Toutefois, les appareils photogra-

phiques présententcertaineslimites cequi nous aconduit à entamer une ré�exion plus pous-

séesur le choix du dispositif d'acquisition.

Dans la partie suivante, après quelques rappels physiques, nous exposerons un inven-

taire des dif férents dispositifs d'acquisition existants. La solution retenue sera ensuite dé-

taillée. Son fonctionnement complet seraprésentédans le chapitre suivant. En�n, les carac-

téristiques techniques et les résultats fournis par cedispositif concluront cettepartie.



Deuxième partie II

Acquisition des images





Chapitre 4

Dispositifs existants

Dans ce chapitre, nous allons présenter un ensemblede solutions permettant d'acquérir

des images1 sur plusieurs bandesspectrales.Lorsque le nombre de bandesest inférieur à la

dizaine, on parle de dispositif d'acquisition multispectral et lorsque le nombre de bandes

est supérieur à la dizaine (jusqu'à plusieurs centaines),on parle de dispositif d'acquisition

hyperspectral . Pour commencer, nous allons présenter lesdispositifs à dispersion, puis nous

détaillerons les dispositifs d'acquisition baséssur le �ltrage chromatique.

4.1. Capteurs imageurs à dispersion

Lescapteurs imageurs à dispersion sont baséssur le fonctionnement du spectromètre.Le

principe d'un spectromètre est présenté en �gur e 4.1.La lumièr e à analyser est guidée par

une �br e optique jusqu'à un élément dispersif (e.g.un prisme ou un réseaude dif fraction).

La lumièr e dif fractée irradie ensuite un capteur CCD linéaire. Chaque élément reçoit donc

le �ux lumineux correspondant à une longueur d'onde précise.On obtient ainsi une mesure

du �ux lumineux en fonction de la longueur d'onde. Cet appareil réalise ainsi une analyse

ponctuelle de la lumièr e.

Les spectromètresimageurs sont baséssur le même principe. Une fente �ne remplace la

�br e optique d'entrée. Le faisceau lumineux obtenu traverse un élément dispersif puis les

franges de lumièr e dif fractée irradient une matrice CCD. Une des dimensions du capteur

CCD fournit donc la longueur d'onde, l'autr e dimension fournit la dimension spatiale. Ces

spectromètrespermettent donc l'analyse du �ux lumineux le long d'une �ne ligne.

Ces appareils ont une résolution spectrale très �ne, on peut obtenir facilement plus de

200bandes ([43, 45]). Le système est très �able car il n'y a aucune pièce mécanique mobile

et l'assemblage optique reste simple. Pour obtenir des images, il est nécessaire de balayer

la zone à observer. Dans le cas des images aériennes,ce type de capteur est embarqué, le

balayage de la zone à observer étant assurépar le déplacement de l'avion ([79]). Il est né-

cessaire d'embarquer des instruments de mesure des paramètres de vol 2 pour reconstruir e

1 Le lecteur non initié à l'imagerie trouvera quelques rappels de physique dans l'annexe C.
2 Altimètr e,gyroscopes,GPS.
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les images.En�n, la quantité de donnéesest très grande, avecde fortes redondances,cequi

réservecetype d'appar eil pour des essaispréliminair esau choix de bandesspectrales.

FIG. 4.1. Principe de based'un spectromètre

4.2. Capteurs imageurs à �ltrage chromatique

La plupart descapteursmultispectraux utilisent des�ltr espasse-bandes.De nombreuses

dipositions de �ltr essont possibles, le nombre de �ltr espeut lui aussi varier très largement

ainsi une multitude d'équipements dif férents a été imaginée. Nous allons présenter les cap-

teurs les plus couramment utilisés dans les lignes qui vont suivr e.

4.2.1. Imageurs utilisant plusieurs capteurs

L'utilisation d'autant de capteurs que de bandesspectralesparait être la solution la plus

simple. Plusieurs auteurs ont fait cechoix ([77, 63]). Dans le domaine agricole, quatre bandes

spectralessont généralement choisies (rouge, vert, bleu, et infra-r ouge). L'ensemble est uti-

lisé pour acquérir des images aériennes. Les images sont ensuite corrigées en prenant en

compte les coordonnées de vol et/ou des repèresau sol. Les quatre capteurs ayant des ob-

jectifs distincts, une opération de recalaged'image est nécessaire. La simplicité d'utilisation

et de mise en œuvre est pénaliséepar le coût prohibitif de l'équipement.

Une approcheoriginale est l'utilisation de deux appareils photographiques numériques :

l'un permet d'acquérir les images dans le domaine visible (rouge, vert, bleu) ; l'autr e, après

modi�cations, acquiert des images dans l'infra-r ouge proche([68]).

4.2.2. Systèmesmono capteur avecdispersion spatiale des dif férentes longueurs d'ondes

Les systèmesutilisant plusieurs capteurs restent très onéreux. De nombreusesméthodes

existent qui permettent de n'utiliser qu'un seul capteur d'image. Une approche courante

consiste à disposer des zones caractérisant des longueurs d'ondes particulièr es sur le cap-

teur.
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4.2.2.1. Systèmesà �ltres entrelacés

Les systèmesd'acquisition d'image à bas coût (comme les appareils photographiques

numériques, les caméscopesgrand public, les webcams), intègrent des �ltr es passe-bande

sur la surface du capteur répartis de façon homogène. Les �ltr es sont obtenus par dépôts

chimiques lors de la fabrication du capteur. Le prix de revient est ainsi très faible ce qui a

permis la démocratisation des dispositifs d'acquisition d'images couleurs.

Dans le domaine de l'instr umentation, cesystèmeprésentetoutefois certaineslimites. Les

bandesspectralessont �xées à la construction et le temps d'exposition est identique pour les

dif férentes bandes. En�n, la résolution spatiale réelle du capteur est divisée par le nombre

de �ltr es dif férents (souvent 3), les points manquants devant être interpolés. La �gur e 4.2

présentedeux répartitions possiblesdes �ltr essur un capteur couleur.

FIG. 4.2. Deux répartitions possiblesdes �ltr essur le capteur

Ce problème a conduit le fabricant Foveon à développer un capteur dans lequel les dif-

férentescouleurs sont associéesà dif férentescouchesdans le silicium. La résolution spatiale

estalors maximale pour les trois couleurs ([117]).

4.2.2.2. Système à basede zones spectrales sur le CCD

Une méthode originale est proposéepar la sociétéOptical Insights ([150]). La �gur e 4.3

présente la construction optique du dispositif. Le �ux lumineux est tout d'abord collimaté

par l'objectif (L1), puis un ensemblede lentilles (L2, L3) parallélise les rayons lumineux. Les

rayons lumineux sont ensuite séparés(S)entreplusieurs �ux distincts. Chacun des�ux ainsi

obtenu traverse un �ltr e dif férent. En�n, les �ux sont concentréspar une lentille (L4 ou L5)

sur des parties dif férentesdu même capteur CCD3.

La séparation du �ux lumineux en plusieurs parties offredif férentsavantages.Tout d'abord

l'acquisition des dif férentesbandesest simultanée cequi permet d'étudier des phénomènes

rapides. D'autr e part, les rayons lumineux étant parallèles lors du �ltrage, l'épaisseur des

�ltr es ne modi�e pas le chemin optique. Des �ltr es d'épaisseurs dif férentes peuvent donc

être mis en place (les spéci�cations maximales d'épaisseur sont de 10mm). En�n, le système

ne comporte pas de piècesmobiles.

Cette construction conduit toutefois à certaineslimites. Le �ux lumineux étant séparéen

plusieurs parties, le temps d'exposition doit être augmenté en conséquence.Les dif férentes

3 Pour des raisons de clarté, le capteur CCD a étéséparéen deux parties sur le schémaoptique.
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FIG. 4.3. Parcours optique à l'intérieur du capteur MultiSpec

composantesde l'image étant acquisessimultanément, elles ont donc le même temps d'ex-

position. Il est ainsi nécessaire d'avoir des �ltr es ayant des transmittances assezproches.

En�n, la résolution de l'image est divisée par le nombre de capteurs et les images doivent

être recalées.

4.2.3. Capteurs imageurs utilisant des �ltres passe-bandesréglables

Le milieu de l'astronomie a beaucoup contribué à la mise au point de méthodes d'acqui-

sition multispectrales. En effet, les astronomes utilisent de telles images pour déterminer les

composantschimiques desobjetsétudiés. Certains d'entr e eux sont à l'origine de dispositifs

innovants comme les �ltr es passe-bandesréglables ou les roues de �ltr es.Nous allons pré-

senter les �ltr es passe-bandesréglables dans les lignes qui suivent. Les systèmesbaséssur

des rouesde �ltr esseront étudiés dans la section suivante.

4.2.3.1. Filtres à cristaux liquides

Les �ltr esà cristaux liquides 4 sont construits sur le modèle du �ltr e de Lyot. On place un

élément biréfringent à retard �xe 5 entre un polariseur et un analyseur. On obtient ainsi un

�ltr e dont la transmittance estune fonction sinusoïdale dont la fréquencedépend de l'épais-

seur de l'élément biréfringent. A�n d'obtenir un �ltr e passe-bande,on combine plusieurs

ensemblespolariseur+élément biréfringent en doublant l'épaisseur d'un élément à son sui-

vant. On ajoute un analyseur au dernier élément. On obtient ainsi un �ltr e passe-bandeà

forte sélectivité. La transmittance estalors un produit de fonctions sinusoïdales.

Dans le cas des �ltr es à cristaux liquides, on place une lame de cristaux liquides entre

l'élément biréfringent et le polariseur de l'élément suivant. Les cristaux liquides se com-

portent comme un élément à retard qui dépend de la tension. On obtient ainsi un �ltr e

4 Liquid Crystal Tunable Filters : LCTF
5 Comme par exemple du quartz ou de la calcite.
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passe-bandedont la longueur d'onde centrale est réglable ([21, 122]). La �gur e 4.4présente

la constitution d'un élément de basede ces�ltr es.

FIG. 4.4. Constitution simpli�ée d'un élément LCTF

4.2.3.2. Filtres acousto-optiques

Les �ltr es acousto-optiques sont construits autour d'un cristal transparent doté de cer-

tainescaractéristiquesoptiques et acoustiques.La lumièr e incidente frappe le cristal pendant

qu'une onde acoustique le traverse de manière orthogonale. La dif fusion de cetteonde dans

le réseau cristallin entraîne des variations d'indice de réfraction pour une seule longueur

d'onde. Le comportement de ce dispositif est alors proche de celui d'un �ltr e. La longueur

d'onde dif fractée dépend de la fréquence de l'onde acoustique[48].

4.2.3.3. Filtres de Fabry-Perot

Un �ltr e de Fabry-Perot estconstruit autour d'une cavité de Fabry-Perot. On utilise deux

lames semi-transparentesdisposéesen face-à-face.Les surfacesinternes sont revêtuesd'un

�lm partiellement ré�ectif (donc partiellement transparent), délimitant un volume de ma-

tériau diélectrique (ou d'air). Lorsqu'une onde lumineuse incidente entre dans cette cavité,

elle subit de nombreusesré�exions, entraînant desphénomènesd'interfér encesqui annulent

certaines longueurs d'ondes. L'onde transmise ne comprend alors plus qu'une seule lon-

gueur d'onde et sesharmoniques. A�n de limiter les harmoniques, on place généralement

une deuxième cavité ; on construit alors un double �ltr e de Fabry-Perot6. Dans les �ltr es

electro-optiques7 on place dans la cavité un corps dont la réfractancevarie en fonction d'une

tension. Les systèmesles plus récentsutilisent des cristaux liquides dans la cavité. On parle

alors de �ltr e de Fabry-Perot à cristaux liquides 8 ([108]).

6 Dual Tunable Fabry-Perot : DTFP
7 Electro-Optic Fabry-Perot : EOFP
8 Liquid Crystal Fabry-Perot : LCFP
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TA B. 4.1. Caractéristiques des �ltr esoptiques réglables (d'après [108] )

Caractéristiques Filtr esaccordables
à cristaux liquides
(LCTF)

Filtr esaccordables
acousto-optiques
(AOTF)

Filtr es
electro-optiques
de Fabry-Perot
(EOFP)

Temps d'accord environ 50ms entre 15 ms et
30 ms (selon la
technologie)

environ 40 ms
pour les LCFP
environ 4 ms pour
les DTFP

Domaine spectral 400-1800nm 200-5000nm 400-1550nm
Largeur de bande

du domaine
utilisable

450 nm (dans le
visible et le proche
infra-r ouge)
950 nm (dans
l'infra-r ouge
moyen)

700 nm (dans le
visible et le proche
infra-r ouge)
3900 nm (dans
l'infra-r ouge
moyen)

100nm

Largeur minimum
de la bande

passante

5 nm 0,4nm 0,05nm

Largeur maximale
de la bande

passante

30 nm (applica-
tions multispec-
trales)
100 nm (applica-
tions trichr oma-
tiques)

50 nm 10 nm

Erreur moyenne
sur la longueur
d'onde centrale

0,5nm 1 nm (varie avecla
longueur d'onde)

1 nm (varie avecla
longueur d'onde)

Transmission
moyenne dans la
bande passante

entre 20% et 50 % 98 % entre 20% et 50 %

Transmission en
bande coupée

0,01%à 0,05% 0,05% à 0,1% 0,5% à 1 %

4.2.3.4. Synthèse

Le tableau 4.1présenteune synthèsedescaractéristiquesprincipales desdif férents �ltr es

passe-bandesréglables.On constateque les dif férentestechnologies secomplètent. Certains

�ltr espermettent des temps de con�guration très rapides mais sur des domaines spectraux

étroits (comme les DTFP), d'autr es couvrent un grand domaine spectral mais le temps de

con�guration est beaucoup plus long. Ces�ltr espermettent de conserver la résolution spa-

tiale de la caméra contrairement aux systèmesbaséssur un zonage du capteur. De plus, le

nombre de bandesobservéespeut varier très facilement ainsi que la largeur de celles-ci.Ces

avantagesfont que ces�ltr essont très utilisés en astronomie et en biologie.



4.3. Synthèsedeschoixprécédentset cahierdescharges 33

4.2.4. Capteurs imageurs à basede roues de �ltres

Une autre approche développée par les astronomes est l'utilisation de roues de �ltr es.

A�n de faciliter le changement de �ltr e, des systèmesde roues motorisées ont été dévelop-

pés. Ils permettent d'automatiser la prise de vue. Par ailleurs, cessystèmespermettent de

modi�er le temps d'exposition du capteur CCD en fonction de la transmittance du �ltr e.Ac-

tuellement cessystèmesne sont disponibles que pour desapplications astronomiques. Dans

cecas,les temps d'exposition sont très longs (de quelques secondesà plusieurs minutes). Le

temps de changement de �ltr e est de quelques secondes.

Pour sathèse,Martin-Chefson a utilisé un prototype mis au point par Kodak permettant

d'acquérir des images multispectrales. Ce systèmeest basésur un appareil photographique

numérique Nikon équipé d'une roue dotée de �ltr es.Le systèmeest pouvu de quatre �ltr es

(Kodak 87, 25, 58 et 47b)9. Un �ltr e coupe infra-r ouge est ajouté pour les bandes visibles.

Le système permet d'acquérir une image couleur en 20 secondes,l'acquisition des images

infra-r ouge s'effectuant indépendamment ([95]). L'auteur remarque que le systèmeprésente

de nombreuseslimites comme le systèmede correction des couleurs ou le temps d'acquisi-

tion. Il convient de remarquer que le fabricant a abandonné le dispositif.

Globalement, cessystèmesoffrent une résolution spectrale limitée (quelques bandes).Le

temps d'acquisition dessystèmesexistants restede l'or drede plusieurs secondes.Par contre,

la résolution spatiale de cessystèmesest identique à cellede la camérautilisée cequi permet

d'avoir des images à haute résolution.

4.3. Synthèse des choix précédents et cahier des charges

Dans cettepartie nous allons �xer le cahier deschargesdu dispositif que nous souhaitons

embarquer dans le drone. Ensuite, nous allons pouvoir choisir la solution la plus adaptée

parmi cellesprésentéesci-dessus.

4.3.1. Cahier des charges

Avant de choisir l'un ou l'autr e des dispositifs présentés,il convient de dé�nir un cahier

descharges.Plusieurs paramètrespermettent de dé�nir un systèmed'acquisition multispec-

tral (ou hyperspectral).

Paramètres spectraux Concernant les paramètres spectraux il y a trois paramètres princi-

paux : la largeur spectrale du domaine couvert, le nombre de bandes spectraleset en�n la

largeur spectraledes bandesspectrales.

Largeur spectrale du domaine couvert La largeur spectralepossible dépent du type de cap-

teur utilisé. Les capteurs CCD couvrent un domaine allant de 400 nm à 1100nm. D'autr es

9 Nous reviendrons en détail sur les caractéristiquesde ces�ltr esen section 5.2.2.
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capteurs permettent (par exemple) de couvrir le domaine de l'infra-r ouge thermique ou à

l'inverse le domaine ultra-violet. Cescapteurs particuliers sont très onéreux et la pertinence

de ceslongeurs d'ondes dans le domaine agronomique n'a pas encore été étudiée.

Par contre, le domaine couvert par les CCD (qui estprochede celui de la pellicule argen-

tique) a fait l'objet de nombreusespublications ([18, 8, 63, 84, 77, 78, 95, 116, 130, 151, 152]).

Nombre de bandes spectrales D'une manièregénérale,la décomposition spectralesur quelques

�ltr esà large bande spectralesembledonner des résultats de même qualité que l'utilisation

d'un ensemblede �ltr esà bandesétroites ([66]). Dans le milieu agronomique, de nombreuses

équipes utilisent quatre �ltr es centrés sur les longueurs d'ondes bleue10, verte, rouge et

proche infra-r ouge ([151, 84, 152, 8, 78,116, 77, 63]). Certains auteurs ([18, 95, 130]), utilisent

des �ltr es de marque Kodak offrant cescaractéristiques spectrales à un coût très faible. Il

s'agit des �ltr es25 (rouge), 47 (bleu), 58 (vert) et 88A (proche infrar ouge).

Largeur spectrale des bandes Les �ltr es ayant des bandes spectrales étroites nécessitent

soit une grande ouvertur e du diaphragme, soit un temps d'exposition important. Pour les

résolutions élevées,un objectif ayant une focale importante estnécessaire.Or cesobjectifs ne

permettent pas une ouvertur e importante. Un temps d'exposition important peut conduir e

à des images �oues à causedu déplacement de la plateforme d'acquisition.

Résolution au sol Comme nous l'avons évoqué dans le chapitreprécédent,nous souhaitons

pouvoir obtenir une résolution au sol comprise entre quelques mm 2 et quelques dm2. Pour

les imageurs embarqués sur des plateformes aériennes, la résolution du système dépend

dir ectement de l'altitude et de la focale de l'objectif utilisé 11. En pratique, la gamme d'alti-

tude couverte par le drone permet d'utiliser des objectifs standards, donc ce paramètre ne

conditionne pas le choix du dispositif.

Cadenced'acquisition Le systèmedoit pouvoir acquérir lesdif férentesbandesen un temps

suf�samment court pour deux raisons. D'une part, les conditions d'éclairement ne sont pas

contrôlables (puisque la source de lumièr e est le Soleil), d'autr e part, le drone volant à une

vitesse de l'or dre d'une dizaine de mètres par secondeles images seront spatialement dé-

calées.Nous souhaitons un décalagemaximal entre les dif férentes images de l'or dre de 25

pixels. Si on �xe la résolution à 1 cm par pixel avec une vitesse de vol de 10 mètres par

seconde,il faut que les quatre images soient acquisesen moins de 100millisecondes.

Autonomie de fonctionnement Bien qu'il soit techniquement possible d'échanger desdon-

néesentre la plate forme aérienne et l'opérateur au sol, nous souhaitons toutefois disposer

10 Certains auteurs suppriment la bande bleue n'utilisant que trois bandes([8, 84, 152]).
11 Le lecteur trouvera un calcul détaillé dans l'annexe A
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d'un systèmeautonome. La retransmission des imagesau sol en vue de leur stockagenéces-

site un débit de donnéestrop important ; les imagesdoivent donc êtrestockéesen temps réel

dans le drone.

D'autr e part, le système doit être capable de gérer automatiquement les temps d'expo-

sition. En effet, le �ux lumineux peut varier dans de grandes proportions et conduir e à des

imagessousou sur exposées.De plus, nous souhaitons pouvoir facilement changerde �ltr es.

Les �ltr espeuvent avoir des largeurs de bandesspectralesdif férentesconduisant donc à des

temps d'exposition dif férents. A�n d'éviter des étalonnagescomplexes,un réglage automa-

tique du temps d'exposition est nécessaire.

4.3.2. Solution retenue

Dans l'ensemble des solutions présentéesdeux approchessemblent pouvoir couvrir en

partie la liste des contraintes évoquées ci-dessus. Les �ltr es passe-bandesréglables per-

mettent de choisir très facilement la bande spectrale en conservant la résolution spatiale de

la caméra. Toutefois, il n'existe pas actuellement de �ltr es passe-banderéglables couvrant

la bande spectrale qui nous intéresseavec un temps de réglage suf�samment rapide et une

largeur de bande spectrale suf�sante. Ces dispositifs évoluant rapidement, il est probable

que, dans l'avenir , certains �ltr es réglables permettr ont un temps de réglage suf�samment

rapide pour notre application.

Lessystèmesde rouesporte-�ltr espermettent ausside choisir facilement lesbandesspec-

trales (en changeant les �ltr es)sansaltérer la résolution de la caméra.Mais comme les �ltr es

réglables, le temps de changement est trop long pour notre application.

En prenant en compte la limite imposée par le laps temps disponible pour l'acquisition

des images, nous avons donc décidé de concevoir un dispositif d'acquisition équipé d'une

roue porte-�ltr esen rotation permanente contrôlée permettant des acquisitions à la cadence

souhaitée (moins de 100ms pour les quatre images).





Chapitre 5

Dispositif réalisé

Dans ce chapitre nous allons décrire le dispositif d'acquisition réalisé. Dans un premier

temps nous allons présenter lescaractéristiquesdesélémentsconstitutifs. Ensuite, la motori-

sation des�ltr esseraétudiée. Tous cesélémentssont contrôlés par une carteélectronique que

nous avons développée et dont nous présenterons les principales fonctions. Puis le système

informatique qui permet l'acquisition et le stockagedesimagesseraétudié. Nous conclurons

ce chapitre par un bilan de fonctionnement où les caractéristiques et les limites expérimen-

tales du dispositif seront présentées.Nous proposerons des solutions a�n de minimiser les

conséquencesde ceslimites.

5.1. Présentation générale

Nous allons expliquer le fonctionnement global du dispositif dans un premier temps.

Puis, nous exposerons lescaractéristiquesde la caméraretenue.En�n, nous présenterons les

fonctions principales de la carte d'acquisition.

5.1.1. Synoptique de dispositif

Le schéma5.1 présente le synoptique global du dispositif d'acquisition. A�n de simpli-

�er la conception nous avons choisi de développer notre système autour d'un ordinateur

PC. Cette approche permet d'utiliser une carte d'acquisition industrielle, ce qui évite un

développement long et délicat. De plus, le stockagedes images est facilité par l'utilisation

des supports informatiques standards. Une carte de contrôle gère la synchronisation de la

caméra,du porte-�ltr eset de la carte d'acquisition.

5.1.2. Caméra CCD

Nous allons présenter ici les principales caractéristiques de la caméra utilisée. Notr e

choix s'est porté sur ce modèle pour deux raisons principales : d'une part, elle n'est pas

équipée d'un �ltr e coupe infra-r ouge contrairement à la plupart des camérasdisponibles et

d'autr e part son prix d'achat n'est pas trop élevé (de l'or dre de 1000¤ en 2001).
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FIG. 5.1. Synoptique complet du dispositif d'acquisition

5.1.2.1. Résolution et cadence

La caméraJAI CV-M50 IR estéquipéed'un capteur CCD de marque Sony(modèle ICX429ALL).

Cette caméra est disponible aux formats européen (CCIR) ou américain (EIA). Nous avons

retenu le format européen. La résolution (utile) du capteur est de 737pixels sur l'axe hori-

zontal et de 575 pixels sur l'axe vertical. Le signal vidéo est au format analogique CCIR (1

volt sous75 
 ). Le rendement quantique de la caméraest présenté �gur e C.1.

Deux cadencesd'acquisition sont possibles : le mode entrelacéet le mode non-entrelacé.

En mode entrelacé,l'image est composéede deux trames : la trame impair e qui correspond

aux lignes impair essuivie de la trame paire composéedes lignes paires.Chaque trame dur e

20 millisecondes. La cadenceest donc de 25 images par seconde.Dans ce mode, chaque

trame doit être exposéedurant le transfert de la précédente.L'image doit donc être statique

durant plus de 20 ms pour éviter les problèmesde �ou et de bougé.

Dans le mode non-entrelacé seule la trame paire et exposéeest transmise. On obtient

donc une image de 288lignes (donc de format 737par 288pixels). La cadenced'acquisition

estalors de 50 images par seconde.

5.1.2.2. Temps d'exposition

Plusieurs modesde contrôle du temps d'exposition sont possibles.Un mode automatique

permet à la caméra de générer les signaux de contrôle du CCD en fonction du temps d'ex-

position sélectionnégrâceà des interr upteurs de con�guration. Un mode longue exposition

permet d'acquérir des images avec un temps d'exposition très long ; ce mode est destiné

aux imagesastronomiques. Le mode retenu (“start/stop trigger mode”) permet de contrôler
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le temps d'exposition grâce à deux signaux électroniques. Le temps d'exposition doit être

compris entre 100 � s et 13 ms et multiple de la durée d'une ligne (64 � s). Dans ce mode

les signaux d'horloge ligne et trame doivent être fournis à la caméra, en plus du signal de

déclenchementde l'exposition.

5.1.3. Carte d'acquisition

La carte d'acquisition Imagenation PX610permet l'acquisition des signaux vidéo CCIR

et EIA. Dans le casdes signaux CCIR, l'image obtenue a une résolution de 768� 576 pixels

en mode entrelacéet 768� 288pixels en mode non entrelacé.La carte supporte des cadences

d'acquisition temps réel. L'acquisition peut être déclenchéepar un signal extérieur (ACQ).

Le fabricant fournit une librairie complète (DLL) pour le contrôle de la carte et le dévelop-

pement de logiciels de contrôle.

5.2. Motorisation et �ltres

Avant de choisir une technologie de motorisation, nous allons calculer la vitesse de ro-

tation et la puissancenécessaire. A�n de réaliser un asservissementde la vitesse, le moteur

doit être équipé d'un capteur de position ou de vitesse.Nous présenterons le capteur retenu

puis la �n de cettesection portera sur le choix des �ltr esainsi que sur leur disposition.

5.2.1. Choix de motorisation

Nous allons calculer la vitessede rotation du porte-�ltr eset la puissancenécessaire. Ces

élémentsvont nous permettr e de choisir une technologie de motorisation.

Vitesse de rotation Le systèmeest équipé de quatre �ltr es.En une rotation du porte-�ltr es,

on doit donc acquérir quatre images. Chaque image est composéede n = 312 lignes. Une

ligne dur e d = 64 � s. La vitessede rotation du disque estalors :


 =
1

4 � n � d
= 12; 52trs:s� 1 (5.1)

La vitessede rotation estdonc de 751,2tours par minute.

Puissancenécessaire La roue porte-�ltr espeut êtreassimiléeà un cylindr e de révolution de

rayon 66mm. Samassedépend des �ltr esutilisés, depuis des �ltr esgélatine de poids négli-

geable jusqu'à des �ltr esde verre beaucoup plus lour ds. La massemaximale a été évaluée à

200grammes. Le moment d'inertie de la roue est :

J =
M r 2

2
=

0:2 � 0:0662

2
= 435; 6:10� 6 kg:m2 (5.2)
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On �xe le temps de montée en vitesseà 0,25seconde.

Pu =
J � 
 2

2 � t
=

435; 6:10� 6 � (12; 52 � 2 � � )2

2 � 0; 25
= 5; 4 W (5.3)

TA B. 5.1. Synthèsedes technologies de moteur possibles

Technologie Avantages Limites

Moteur pas à pas
– Électronique de contrôle

simple
– Prix d'achat

– Vitesselimitée

Moteur “br ushless”
– Couple important – Coût

– Électronique de contrôle
importante

Moteur à courant continu
– Prix d'achat
– Modélisation simple

– Nécessite un asservisse-
ment ef�cace

Moteur retenu Pour des petites puissances,plusieurs technologies de moteur existent. La

tableau 5.1présenteune synthèserapide des technologies les plus courantes.

La vitessede rotation exigéesetrouve dans la limite haute d'utilisation des moteurs pas

à pas et dans la limite bassedes moteurs à courant continu. On peut envisager l'utilisation

d'un réducteur. Cette approche permet de conserver le produit couple� vitesse de rotation

constant (aux pertes près) mais peut conduir e à un asservissementmoins précis à causedes

jeux mécaniques.

Dans un premier temps nous avons utilisé un moteur pasà pas.Le contrôle de cemoteur

était effectué à l'aide du microcontrôleur. Toutefois, la vitesse exigée par notre application

était légèrement trop élevéepour permettr e un asservissementef�cace.

Nous avons alors choisi d'utiliser un moteur à courant continu. Le modèle retenu est un

moteur Portescapede puissance35W pour une tension d'alimentation nominale de 12V. Ce

moteur ne necessitepas de réducteur pour fonctionner à la vitesseretenue.

Capteur de vitesse/position Selon l'asservissement retenu (vitesse ou position), nous de-

vons choisir un capteur adapté. Toutefois, les capteurs de position permettent de détermi-

ner la vitesse par dérivation. Nous avons équipé le moteur d'un capteur de position pour

pouvoir obtenir les deux informations. Notr e choix s'est porté sur un capteur incrémental
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optique. Ce capteur est équipé de deux voies en quadratur e. Le modèle retenu comporte

en plus un signal de passagepar la position de référence.Le capteur est équipé de 500en-

coches.Il permet donc de mesurer 2000positions. Une rotation du porte-�ltr escorrespond à

312� 4 = 1248lignes vidéo. La précision du codeur est donc de 0; 624ligne, soit 40; 936� s.

5.2.2. Emplacement et choix des �ltres

Deux emplacementssont possiblespour les �ltr es.Les �ltr espeuvent être placésdevant

l'objectif de la caméraou entre l'objectif et le capteur CCD. Dans le premier cas,le réglagede

l'objectif n'est pas modi�é par la présencedes �ltr es dans notre application (en effet, nous

allons acquérir une image à grande distance de l'objet, les faisceaux lumineux peuvent être

alors considéréscomme parallèles à l'axe optique). Les �ltr es doivent avoir une surface au

moins aussigrande que l'objectif de la caméra.Dans le secondcas,la présencedes�ltr esmo-

di�e le parcours optique de la lumièr e.On doit alors s'assurer que tous les �ltr esont la même

épaisseurou alors modi�er le parcours de la lumièr e pour paralléliser les rayons lumineux

avant qu'ils ne traversent les �ltr es,puis les focaliser sur le CCD. Cette dernière approche

est assezsimilair e à l'assemblage optique évoqué dans la section 4.2.2.2.Cet emplacement

des �ltr espermet d'utiliser des �ltr esde très petits diamètres.Nous avons décidé de placer

les �ltr es devant l'objectif de la caméra pour éviter des modi�cations trop importantes du

chemin optique comme le montr e la �gur e 5.3.

Nous avons choisi d'utiliser les �ltr esKodak 87,25,58,et 47b.L'utilisation de ces�ltr esse

retrouve souvent dans la bibliographie comme nous l'avons présenté dans la section 4.3.1.

Ce sont des �ltr es en gélatine, bon marché et faciles à manipuler . Ces �ltr es ont été collés

sur une roue en plastique (en ABS). Nous pourr ons aussi réaliser ultérieur ement une roue

équipée de baguespour monter des �ltr esen verre de diamètre standard.

La �gur e 5.2,présenteles transmittances de ces�ltr es.Cescourbesde transmittances ont

étémesuréesà l'aide du spectromètredisponible à l'ENESAD. En effet, le fabricant ne fournit

pas de courbe de réponse précise de ces�ltr es.On constate tout d'abord que tous les �ltr es

ont une forte transmittance dans l'infra-r ouge. Dans cedomaine spectral, il y aura donc une

redondancedesdonnées.On constateque les transmittances totales de chaque�ltr esont très

dif férentes. Les temps d'exposition devront donc être corrigés en conséquencepour éviter

des problèmesde sous-exposition ou de sur-exposition.

5.2.3. Assemblage mécanique de l'ensemble

Nous avons réalisé une équerre en aluminium de 4 mm a�n d'installer le moteur au

dessus de la caméra. La caméra peut être positionnée au plus près des �ltr es grâce à des

trous oblongs et des vis de serrage.Le capteur de position a été placé derrièr e le moteur car

celui-ci dispose d'un arbre traversant. Une photographie du prototype réalisé est présentée

en �gur e 5.3.
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FIG. 5.2. Transmittances des �ltr esutilisés

5.3. Électronique de contrôle

Dans cettesection la carte électronique va être décrite, puis les principales fonctions réa-

liséesseront détaillées.

5.3.1. Principe

L'électronique de contrôle doit assurer deux fonctions principales : générer les signaux

d'horloge et de contrôle de la caméraet asservir le moteur qui entraîne les �ltr es.

A�n de con�gur er facilement lesdif férents paramètres,la cartedoit pouvoir être connec-

tée à un ordinateur PC. Il existe trois liaisons possibles avec un PC : le port série, le port

parallèle et le port USB.Nous avons retenu le port série (RS-232)qui permet des échanges

de données de façon simple. De plus, de nombreux microcontrôleurs sont dotés de cette

interface, ceux munis d'une interface USBsont plus rares1.

La carte de contrôle s'articule autour d'un microcontrôleur. Parmi les nombreux fabri-

cants,nous avons retenu Micr ochip. Ce fabricant proposeune vaste famille de microcontrô-

leurs. A�n d'en faciliter le choix, nous avons �xé une liste de caractéristiques importantes :

1 Les microcontrôleurs dotés de l'interface USB commencent à se répandre au détriment de l'interface
RS232.A l'heur e actuelle, cechoix pourrait être reconsidéré.



5.3. Électroniquedecontrôle 43

FIG. 5.3. Prototype réalisé

– Mémoir e de type �ash qui permet desdéveloppements beaucoup plus rapides qu'une

mémoire UV-EPROM2

– Interface RS232interne

– Au moins 3 ports de sortie sur 8 bits

Parmi les modèle répondant à cescontraintes, nous avons retenu le PIC16F877.

La �gur e 5.4présente le synoptique global de la carte réalisée.Pour des commodités de

lecture, seulesles fonctions principales ont été représentées.

FIG. 5.4. Synoptique global de la carte de contrôle

2 Mémoir e programmable électriquement et effaçableau rayonnement ultra-violet.
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5.3.2. Génération des signaux vidéo

Nous allons décrire, dans un premier temps, les signaux à générer pour la caméra et la

carte d'acquisition. Ensuite, nous allons présenter la solution mise en œuvre après en avoir

expliqué le choix.

5.3.2.1. Descriptif des signaux à générer

Nous avons quatre signaux à générer. Deux signaux d'horloge vidéo pour la caméra(HD

et VD) et un troisième signal pour régler le temps d'exposition. Le quatrième signal permet

le déclenchementd'une (ou plusieurs) acquisition(s) par la carte vidéo.

(a) HD

(b) VD

FIG. 5.5. Signaux VD et HD

Horloge horizontale (HD) L'horloge horizontale est utilisée par la camérapour synchroni-

ser les lignes vidéo. Elle est composéed'une partie à 0 pendant 5 � s (un écart de � 1 � s est

toléré). Le restedu temps, le signal vaut 1. La période de l'horloge horizontale est de H =

64 � s (�gur e 5.5-a).

Horloge verticale (VD) L'horloge verticale permet la synchronisation des images. Elle est

dé�nie en fonction de la période de HD. Le niveau haut dur e 304,5périodes et le niveau bas

dur e 7,5périodes. La période VD vaut donc 19,968ms avecun état haut de 19,488ms et un

état basde 480� s (�gur e 5.5-b).

Déclenchement de l'exposition (TRIG) Dans le mode choisi, l'exposition de l'image n + 1

a lieu pendant la lecture de l'image n. Le temps d'exposition est dé�ni grâce à ce signal.
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L'exposition commence sur le front descendant de TRIG et s'arrête sur le front montant de

VD. De plus, les changementsd'état du signal TRIG doivent être synchronisésavecHD.

Déclenchement de l'acquisition (ACQ) Ce signal déclenche l'acquisition d'une ou plu-

sieurs images par la carte PX610.L'acquisition commence par l'image consécutive à celle

où a eu lieu le passageà l'état haut de ACQ.

5.3.2.2. Solutions possibles

Deux solutions pouvaient êtreenvisagéesa�n de générer lessignaux vidéo : la génération

par le microcontrôleur ou l'utilisation d'une circuiterie dédiée.

Dans le premier cas,on utilise un des timers présents dans le microcontrôleur. Ce timer

permet la réalisation d'un sous-programme à intervales réguliers. Ce sous-programme cal-

cule les valeurs des dif férents signaux à générer. Le principal problème de cette approche

est lié à l'arithmétique du microcontrôleur. Le microcontrôleur retenu gèreune arithmétique

sur 8 bits. Le système doit compter 312 lignes pour chaque image. Ceci implique d'utili-

ser une arithmétique sur 16 bits ce qui entraîne des temps de calcul non négligeables : on

risque alors d'avoir dessignaux d'horloge non synchronisés.Or, chaquemodi�cation de ces

signaux d'horloge entraîne une reprogrammation du système.

La génération des signaux d'horloge par une circuiterie dédiée permet d'obtenir des si-

gnaux parfaitement synchrones.La mise en œuvre de compteurs et d'une mémoire est sou-

vent utilisée. Dans ce cas, chaque sortie de la mémoire correspond à un signal à générer.

Les compteurs incrémentent régulièrement l'adr esselue dans la mémoire. Il suf�t alors de

programmer les signaux à générer dans la mémoire. Cette approche permet de modi�er

facilement les signaux par une simple reprogrammation de la mémoire.

5.3.2.3. Choix de la mémoire et des compteurs

Plusieurs paramètres sont à déterminer pour choisir la mémoire : le nombre de bits de

sortie, la taille de la mémoire et le temps d'accèsaux données.

Le nombre de bits de sortie (connu aussi comme la taille du mot de sortie) dé�nit le

nombre de signaux que l'on peut générer. Il existe des mémoires ayant 4, 8, 9 ou 16 sor-

ties. Nous avons besoin de 4 sorties. Une mémoire ayant 4 bits en sortie peut donc suf�r e.

Nous avons, toutefois, choisi une mémoire ayant 8 bits en sortie pour plusieurs raisons.Tout

d'abord nous pourr ons ainsi générer des signaux supplémentair esen casde changement de

caméra ou de carte d'acquisition. De plus, les mémoires 8 bits sont actuellement les moins

onéreuses,car les plus utilisées.

Pour calculer la taille mémoire nécessaire, nous devons d'abord déterminer l'horloge de

comptage. En effet, c'est la période de l'horloge de comptage qui permet de déterminer la

taille de la mémoire. D'une part, nous disposons de l'horloge du microcontrôleur à 4 MHz

sur la carte. D'autr e part, le circuit de régulation nécessiteune horloge de 250 kHz. Pour
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générer cettehorloge nous devons donc diviser la fréquencede l'horloge du microcontrôleur

par 16.Nous avons choisi de faire cesdivisions à l'aide de 4 basculesD ce qui nous permet

d'obtenir des valeurs intermédiair es (comprises entre 2 MHz et 250kHz). La fréquence de

sortie de comptage correspond à celle de l'horloge choisie divisée par 2. On obtient donc des

périodes comprises entre 8 et 1 � s. La fréquence est selectionnableà l'aide d'un cavalier de

con�guration. Sion prend en compte lesspéci�cations temporellesdessignaux de la caméra,

les périodes d'horloge comprises entre 4 et 1 � s conviennent.

A�n de calculer la taille de mémoire nécessaire, nous allons considérer le plus petit dé-

coupage temporel : la valeur de baseest donc de 1 � s. La période d'horloge vidéo est de

64 � s cequi correspond donc à 64 adresses.Les signaux doivent être généréspour 4 images

de 312 lignes, soit un total de 79 872 éléments mémoires. La taille mémoire la plus proche

est de 13 1072octets (128kilo octets).En pratique, nous utilisons l'horloge de 1 MHz ce qui

nous permet de conserver une bonne précision temporelle, tout en diminuant les parasites

liés à l'utilisation de signaux à haute fréquence.

Les sorties de la mémoire ont été attribuées selon le tableau 5.2.La sortie D7 est utilisée

pour remettre les compteurs à zéro et donc générer les signaux pour une nouvelle sériede 4

images.Cette sortie est toujours à l'état bassauf pour la valeur d'adr esse79873où elle passe

à l'état haut.

TA B. 5.2. Correspondancesentre les sorties de la mémoire et les signaux générés

Sortie mémoire Signal généré

D0 HD
D1 VD
D2 TRIG
D3 ACQ

Concernant les temps d'accès, toutes les technologies de mémoire actuelles permettent

des temps d'accèssuf�samment courts pour notre application. Nous avons utilisé une mé-

moir e Toshiba TC551001.

Un espacemémoire de 128kilo octetscouvre 17bits d'adr esse.Nous devons donc choisir

un compteur ou un ensemblede compteurs couvrant ce domaine. Il n'existe pas de comp-

teurs générant dir ectement ces17 adresses,nous devons donc relier plusieurs circuits en-

sembles.Nous avons utilisé un compteur sur 12bits pour générer les 12premièresadresses.

Pour les adressessuivantes, nous aurions pu utiliser un compteur sur 8 bits. En pratique,

cetteméthode estdéconseilléecar, les deux circuits n'étant pas identiques, les temps de pro-

pagation sont dif férents.Lessignaux risquent alors de ne plus êtresynchronisés.Nous avons

donc utilisé un autrecompteur 12bits. Danscecas,seulesles5premièressortiessont câblées.

Remplissage de la mémoire Deux modes de remplissage de la mémoire sont possibles.

Le premier mode est un mode de développement. Les signaux sont créés par le PC qui
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FIG. 5.6. Synoptique du fonctionnement lors du remplissagede la mémoire

les transfère dir ectement au microcontrôleur par l'interface RS232.Le microcontrôleur écrit

alors dir ectement les donnéesdans la mémoire. Cette approche permet de tester facilement

dif férentescon�gurations de signaux. Le programme du PC a étéécrit pour pouvoir générer

facilement tous les signaux évoqués ci-dessuspour dif férentescon�gurations de la caméra.

Dans cemode la programmation de la mémoire prend environ 4 minutes.

Après validation des dif férents signaux, nous avons mis au point un mode de remplis-

sagebeaucoup plus rapide. Dans ce cas,le PC ne fournit que les valeurs des quatre temps

d'exposition. Le microcontrôleur calcule alors tous les signaux et remplit la mémoire. Cette

con�guration permet d'obtenir un temps de recon�guration d'envir on 6 secondes.

FIG. 5.7. Synoptique du fonctionnement lors de la génération des signaux vidéo

Génération des signaux vidéo Lorsque l'ensemble de la mémoire a été rempli, le microcon-

trôleur attend un passagepar zéro de la roue de �ltr e.Dès que celui-ci a eu lieu, les adresses

de la mémoire sont généréespar des compteurs. Comme nous l'avons expliqué ci-dessus,la

fréquence de comptage est sélectionnéeparmi trois valeurs possibles.L'espacemémoire est

ainsi balayé de façon régulière. La remise à zéro des compteurs peut être effectuée de deux

façons : soit en utilisant l'information de passagepar zéro du porte-�ltr es,soit par ligne D7

qui estmise à un après la dernière valeur d'adr essevalide. L'utilisation du passagepar zéro

permet de synchroniser la camérasur le moteur même si le moteur a un très léger décalage.
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5.3.3. Contrôle du moteur

Le moteur entraînant le porte-�ltr es doit être synchronisé en fonction de la caméra. La

position des �ltr es doit correspondre à l'image en cours. Il s'agit donc d'une régulation en

position avecune consignede position qui évolue en permanence.Cette partie de la réalisa-

tion a étéconçueavec l'aide de Pierre Navar ([102]).

5.3.3.1. Circuit de régulation

Concernant la régulation du moteur, deux approchessont possibles. La première solu-

tion consiste à contrôler le moteur à l'aide du microcontrôleur. Il s'agit alors de program-

mer un correcteur numérique. Cette solution présente l'avantage de limiter le nombre de

circuits électroniques utilisés. Une recherche bibliographique a montré que l'implantation

d'un correcteur performant à l'intérieur de ce type de microcontrôleur était possible mais

très coûteuseen ressources(mémoire et temps de calcul) ([74]).

L'autr e approche est baséesur l'utilisation d'un circuit dédié. Nous avons retenu le cir-

cuit HCTL-1100 produit par Agilent Technologies.Cecircuit permet le contrôle des moteurs

pas à pas, “br ushless” et à courant continu. Il permet l'asservissement en vitesse et en po-

sition. Il est équipé d'un correcteur numérique, d'une interface 8 bits pour l'échange avec

un microcontrôleur et d'une entrée pour codeur optique. Parmi les dif férents modes d'uti-

lisation existants nous avons retenu le mode “integral velocity”. Ce mode correspond à un

asservissementen position avec une consigne évoluant en permanence en fonction de la

vitesse souhaitée. La vitesse de consigne se calcule en fonction de l'horloge fournie (nous

avons retenu l'horloge nominale de 250kHz), du nombre de pas du codeur et d'un diviseur

interne. Nous avons con�guré le diviseur interne et la valeur de consigne pour obtenir la

vitessecalculéeen 5.2.1.L'utilisation de la même horloge pour le régulateur et la génération

des signaux vidéo garantit un excellent synchronisme.

5.3.3.2. Circuit de puissance

Le circuit HCTL-1100 propose dif férentes sorties pour le contrôle d'un moteur. Dans le

casd'un moteur à courant continu, deux types de sorties sont possibles.La première sortie

est une sortie numérique sur 8 bits en parallèle prévue pour commander un convertisseur

numérique-analogique. La secondesortie est une sortie sur deux �ls prévue pour la com-

mande de moteur en modulation de largeur d'impulsion. Cessorties fournissent dessignaux

compatibles avecla norme TTL (sous5 Volts) pour commander un moteur à courant continu.

Il existe de nombreux circuits de puissanceà la norme TTL. Notr e moteur est alimenté avec

une tension de 12 Volts. Nous avons retenu le LMD18200 de National Semiconductor. Ce

circuit est un pont en H dont la tension maximale est de 55 Volts sous 3 Ampèr es. Il est

entièrement compatible avecle HCTL-1100 par une connexion �l à �l sansaucune interface.



5.4. Informatiqueutilisée 49

5.4. Informatique utilisée

Cesystèmed'acquisition fait largement appel à la technologie informatique. Nous allons

d'abord exposer les con�gurations utilisées lors du développement puis de l'utilisation. En-

suite les dif férentesfonctions réaliséespar le logiciel de contrôle seront présentées.

5.4.1. Con�guration retenue

Deux con�gurations informatiques ont été utilisées : la première lors du développement

de la carte, la secondea été embarquée dans le drone. Nous allons présenter de façon suc-

cincte la con�guration de développement puis décrire plus en détail la con�guration embar-

quée dans le drone.

5.4.1.1. Con�guration de laboratoire

Lors du développement de la carte nous avons utilisé un PC de bureau. Le processeur

était un Celeron cadencéà 433 MHz doté de 64 Mo de mémoire vive et d'un disque dur

E-IDE.

5.4.1.2. Con�guration embarquée

A�n d'embarquer le système d'acquisition nous avons dû changer de PC. Nous avons

choisi un PC embarqué au format PC/104. Nous avons retenu un modèle SBC-GX1du fa-

bricant Ar com. Le processeurest un processeurde classePentium cadencéà 300 MHz. Il

est équipé de 32 Mo de mémoire vive. Cette carte permet de gérer des disques durs au for-

mat E-IDE. Nous avons utilisé un disque dur au format 2,5” (format communément utilisé

dans les ordinateurs portables). Cesdisques durs sont conçus pour être plus résistants que

les disques durs de PC de bureau. Lors des essais,nous avons constaté qu'un disque dur

de portable n'était pas assezrésistant aux vibrations du drone. Nous avons donc équipé le

drone d'une interface permettant d'installer une carte compact �ash sur le port E-IDE ([4]).

La cartePC estdotée d'une interface USBqui nous a permis d'utiliser une clef mémoire USB

pour exporter facilement les donnéesacquises.

5.4.2. Logiciel de contrôle

A�n d'automatiser la prise de vues, nous avons développé un logiciel qui contrôle la

caméra et l'acquisition d'image de manière automatique. Ce dispositif gère les temps d'ex-

position de chaque �ltr e et les corrige en cas de sur/sous-exposition. De plus, les images

sont comprimées sur une mémoire amovible pour permettr e un téléchargement rapide.

5.4.2.1. Initialisation de la caméraet du moteur

Le PC met une dizaine de secondespour démarrer ; durée pendant laquelle le moteur a

atteint sa vitesse nominale. La carte électronique est prête à recevoir les temps d'exposition
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des dif férentes images. Dès que le système d'exploitation est initialisé, il exécute le logiciel

de contrôle. Celui-ci envoie les quatre valeurs d'exposition à la carte de contrôle pour initia-

liser la caméra.La luminosité étant inconnue, le systèmeinitialise la caméraavecdes temps

d'exposition moyens.

5.4.2.2. Acquisition des images

Lors du développement, l'acquisition était effectuée par un clic de souris. Nous avons

dû trouver une autre approche lors de l'utilisation du drone. Le déclenchement à distance

était possible via la télécommande mais d'expérience nous savions que cette approche ne

donnait pasde résultats satisfaisants.Nous avons choisi de réaliser desacquisitions de façon

périodique. Le système acquiert une série d'images (quatre composantes en 80 ms) à une

fréquence choisie (par exemple, une sériepar seconde).

En même temps que les quatre images sont acquises,le systèmeécrit dans un �chier les

paramètresd'acquisition de la séried'images. Les temps d'exposition de chaqueimage ainsi

que la date, l'heur e et le nom de la parcelle sont stockés.

5.4.2.3. Stockage des images

Les images acquisessont stockéesau format bitmapsur la carte compact �ash. Dès que

le nombre d'acquisitions est atteint, le systèmearrête la rotation du moteur. Le programme

comprime alors tous les �chiers imagesainsi que tous les �chiers de paramètresdans un seul

�chier au format ZIP stockésur la mémoireUSB.Une fois cettetâcheaccomplie, l'or dinateur

s'éteint.

5.4.2.4. Con�guration des temps d'exposition

Pour toute image acquise le logiciel calcule la moyenne de la luminance. Si la valeur

moyenne n'est pas dans l'intervalle dé�ni par les seuils limites le temps d'exposition de

l'image concernéedoit êtrerecalculé.L'algorithme 1présentel'appr ocheretenue.Cesystème

permet de compenser les variations de luminosité ambiante mais aussi de trouver le temps

d'exposition optimal lors de l'initialisation de la caméra.L'image de chaquebande spectrale

estainsi acquiseavecun temps d'exposition adapté.

Algorithme 1 Calcul des temps d'exposition
EN TRÉES: sB : seuil bas,sH : seuil haut, M : moyenne des seuils, t i : temps d'exposition de

l'image I
pour i = 0 à 3 faire

Calculer la moyenne de l'image I : m I

si (mI > sH ) OU (mI < sB ) alors
t i  t i � ( M

m I
)

�nsi
�n pour
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5.5. Résultats durant la campagne de manipulations

Le système a été testé durant diverses campagnesde prises de vues sur le terrain. Ces

prises de vues sesont étaléesdu mois d'octobr e 2002au mois de juillet 2003.Trois cultur es

ont été suivies : du blé, du maïs et du tournesol. Nous avons pu évaluer l'ef �cacité de notre

dispositif lors de cesdif férentescampagnes.Au total, 17 vols ont été effectués.Nous allons

détailler les avantages et limites des dif férents ensemblesqui composent notre dispositif

dans les sectionssuivantes.

5.5.1. Électronique

Dans cettesection, nous allons faire un bilan du comportement de la carte de contrôle et

proposer quelques améliorations possibles.

5.5.1.1. Asservissement du moteur

Dans un premier temps, l'asservissement du moteur a été testé en laboratoire. Nous

avons cherchéà mesurer le décalagetemporel entre le passageà zéro du capteur de position

et la remise à zéro des signaux de caméra (par le signal D7). Le décalageest toujours resté

extrêmement faible (quelques � s). Il estprincipalement dû au temps de propagation dans la

circuiterie logique. Par sécurité, le microcontrôleur peut être programmé pour contrôler cet

écart, cequi n'a pas éténécessaire.

Après ces tests de véri�cation, le système d'acquisition a été embarqué dans le drone.

Nous n'avons jamais constatéde problème dans l'asservissementdu moteur.

5.5.1.2. Génération des signaux vidéo

L'appr oche retenue a montré une grande souplesse,permettant de programmer facile-

ment les dif férents signaux d'horloge durant le développement. Nous avions programmé

le microcontrôleur pour qu'il interface la mémoire et le PC. Ainsi, la modi�cation des si-

gnaux de contrôle est très simple, puisqu'elle n'entraîne que des modi�cations du logiciel

de contrôle. Le téléchargement de nouveaux signaux de contrôle dur e quelques minutes.

Dès que cette méthode a été validée nous avons programmé le microcontrôleur pour qu'il

génère les signaux de contrôle en fonction des temps d'exposition. Cette approche permet

une con�guration de la caméraen une dizaine de secondes.

Nous avons constatéque, dans certains cas,ce temps peut être trop important. En effet,

si on considère une vitesse de vol de 5 m/s, le drone s'est déplacé de 50 mètrespendant la

phase de con�guration. Nous avons été confronté à ce problème lors de la prise de vue de

parcellestrès dif férentesde leur voisinage (par exemple,une parcellede cultur eau milieu de

parcelles de terre nue). Le systèmese recon�gurait alors entre chaque acquisition, le drone

effectuant des passagesréguliers au dessusde la parcelle surveillée.
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Deux approches dif férentes peuvent permettr e de résoudre ce problème. La première

consiste à modi�er le programme dans le microcontrôleur pour qu'il ne reprogramme que

les octetsnécessaires(au maximum 8). Cette approchea le mérite d'êtr e simple mais le gain

de temps de calcul n'est pasprévisible. L'autr e approcheestbaséesur l'utilisation de circuits

logiques programmables comme des CPLD. Ces circuits doivent permettr e d'obtenir des

temps de recon�guration très rapides (au maximum le temps d'une image, soit 20 ms). Le

principal problème de cette approche est de conduir e à la conception d'une nouvelle carte

de contrôle.

Nous suggérons de tester la première méthode avant de modi�er la carte de contrôle. En

effet, les modi�cations du programme du PIC ne sont pas très conséquenteset ce test doit

pouvoir être effectué en peu de temps.

5.5.2. Informatique

Lors desessaissur le terrain nous avons pu évaluer lescapacitéset les limites de la partie

informatique du systèmed'acquisition. Lesperformances desfonctions principales vont être

présentées.

5.5.2.1. Acquisition des images

Globalement le système d'acquisition nous a donné satisfaction. Il a permis de montr er

la faisabilité de ce dispositif et l'intérêt des images ainsi acquises.Nous avons pu constater

certaines limites qui pourr ont être prises en compte lors du développement d'un dispositif

moins expérimental.

La cadenced'acquisition estde l'or dred'une série3 par seconde.Lors d'essais,nous avons

constatéque cette cadenceétait principalement limitée par le temps de transfert des images

vers la carte compact �ash. La caméra fournit des images de 768pixels par 288pixels à une

cadencede 50 images par seconde.Le débit des donnéespeut être évalué à l'aide du calcul

suivant :

d = 768� 288� 50 = 11M o:s� 1 (5.4)

L'acquisition en continu n'est pas envisageableà l'aide de ce type de support. Toutefois,

en pratique, cette cadencen'est pas nécessaire. En effet, un certain nombre d'images sont

inutiles car mal cadrées4. Dans notre cas,il suf�t de ne stocker que les images utiles. Deux

solutions peuvent être envisagées.La première approche consisteà prendre en compte des

informations de position (via un GPSet un altimètr e) pour décider de stocker l'image. Il est

également possible de disposer des repèresdans la parcelle (par exemple des carrés blanc)

3 Quatre images (rouge, vert, bleu et infra-r ouge) en 80ms
4 Soit l'altitude est mauvaise (avion trop haut ou trop bas), soit l'avion n'est pas au dessusde la parcelle

surveillée.
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et de les rechercher dans les images. On déclenche le stockagedes images seulement si un

nombre suf�sant de repèresa été acquis. Cesdeux approchespourr ont être facilement éva-

luées lors de prochainesmanipulations.

D'autr e part, nous avons constatéque les temps d'exposition devaient rester faibles pour

éviter les problèmes de �ou. Il suf�t simplement de veiller à ce que le diaphragme soit suf-

�samment ouvert. Un luxmètr e peut s'avérer utile pour estimer la luminosité ambiante et

obtenir une ouvertur e optimale.

5.5.2.2. Contrôle automatique du contraste

L'algorithme de contrôle automatique du contraste donne des résultats satisfaisants, il

permet de corriger les problèmes de temps d'exposition. La seule limite que nous ayons

rencontrée est le réglage des seuils haut et bas. Si ces seuils sont proches, le système de

contrôle tend à osciller entre cesdeux valeurs et se recon�gur e à chaque acquisition ce qui

ralentit la cadenced'acquisition. Il suf�t de veiller à respecterun intervalle suf�sant entre

cesdeux valeurs pour éviter cephénomène.

5.5.2.3. Stockage

Le stockageet la compressiondes images fonctionne sansproblème. Nous avons utilisé

une mémoire USBde 64Mo, cequi permet de stocker environ 150clichés (soit 600images et

150 �chiers de con�guration). On peut envisager d'augmenter la taille de la mémoire USB

pour stocker un plus grand nombre d'images.

5.5.3. Conclusion

Nous avons pu évaluer, en quelques manipulations, les capacitéset les limites de notre

dispositif embarqué d'acquisition d'images multispectrales. Nous venons de citer quelques

modi�cations qui pourr ont être faites a�n d'amélior er ce dispositif. La plupart de cesamé-

liorations pourr ont être apportées sansmodi�cation structurelle du système. Il s'agit prin-

cipalement d'une reprogrammation du microcontrôleur ou du programme de contrôle. De

plus, nous avons toujours utilisé la même série de �ltr es. Une ré�exion sur le choix opti-

mum des �ltr espourra être envisagéea�n d'optimiser cechoix en fonction des informations

recherchées.





Troisième partie III

Traitement des images
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FIG. 5.8. Représentation des dif férentesétapesde la méthode proposée

Lors de l'acquisition des images, le déplacement du drone conduit à un décalage des

images.Avant d'envisager des opérations de traitements d'image, une étapede recalageest

nécessaire. Le chapitre 6 formule le problème du recalageet exposela méthode choisie.

Les images sont composéesde pixels représentantstrois populations : le sol, la cultur e et

les adventices. Nous avons choisi de fusionner la classe“cultur e” et la classe“adventices”

en une classede “végétation”. Cette méthode permet d'utiliser une méthode de détection de

la végétation, présentéedans le chapitre 7. Dif férents classi�eurs sont ensuite mis en œuvre

pour séparer la cultur e et les adventices en utilisant les informations spectrales.

Pour compléter les résultats obtenus par la méthode de détection spectrale,la disposition

spatiale des cultur es et des adventices va être utilisée. En effet, les cultur es sont seméesde

façon mécanique alors que les adventices sont disposéesde façon non structurée dans les

parcelles.La localisation des cultur esdoit permettr e d'amélior er les résultats précédents.Le

chapitre 8 propose une méthode de détection des lignes de semis permettant la séparation

des classes“cultur e” et “adventices” dans l'image de végétation.

Les méthodes présentéesci-dessus restent inef�caces dans certains cas. Le chapitre 9

rappelle les dif férentessourcesd'err eurs. Ensuite, des méthodes de fusion de donnéessont

évaluées.En�n, un algorithme de regroupement de pixels nous permet d'arriver à un résul-

tat comportant peu d'err eurs.



Chapitre 6

Recalagegéométrique des images

6.1. Position du problème

Le recalaged'image est un problème classiqueen traitement d'image numérique. Nous

nous contenterons de présenter lesbasesde cedomaine sanschercher à être exhaustif. Nous

allons d'abord exposerlesdif férents types de recalagepuis nous présenterons la formulation

mathématique généralement admise.

6.1.1. Introduction générale

La problématique du recalaged'image seretrouve dans de nombreux domaines. On peut

citer l'imagerie médicale, où l'on chercheà combiner des imagesd'un patient acquisesà dif-

férents instants et/ou avecdescapteurs dif férents.On cherchepar exemple à suivr e l'évolu-

tion d'une maladie ou àcombiner une image IRM 1 et une image scanner. Dans le domaine de

la stéréo-vision, on cherche à combiner les images acquisespar le même appareil mais avec

des vues dif férentespour reconstruir e une structure tridimensionnelle de la scèneobservée.

Dans le cadre du suivi de cible, on cherche à connaître la position d'une objet dans une

séquenced'image a�n d'obtenir des informations sur sesdéplacements.Les paramètresde

recalagefournissent alors les coordonnéesdu déplacement d'une image à l'autr e.

D'une manière générale,suivant la typologie utilisée en imagerie médicale on peut dis-

tinguer plusieurs approchespour le recalage([88]).

– Un seulsujet,uneseulemodalité: On observe toujours le même patient (la même scène)

à l'aide du même capteur. Il peut, par exemple, s'agir de deux imagesradiographiques

prises à un mois d'intervalle, a�n d'évaluer les conséquencesd'une opération. D'une

manière générale, les deux images ont des contrastes procheset la même résolution.

De plus, les structurescaractéristiquesseretrouvent, en partie, d'une image à l'autr e.

– Un seulsujet,plusieursmodalité: La même scèneest observéeavecdeux capteurs dif fé-

rents (en même temps ou non). On cherchealors à obtenir plus d'informations qu'avec

un seul capteur. Dans le domaine médical, on chercheà combiner les informations ob-

tenues à l'aide d'un scanneret d'une IRM pour le même patient. Les images peuvent

1 Imagerie par RésonanceMagnétique
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donc être très dif férentes. De plus, elle ne sont pas nécessairement acquises avec la

même position du capteur et/ou du sujet. On retrouve donc tous les problèmesdu cas

précèdent auxquels s'ajoute celui des relations de contraste.

– Plusieurssujet,uneouplusieursmodalité: Dans cecas,on chercheà caractériserle même

élément dans des scènesdif férentes éventuellement acquisespar plusieurs capteurs.

Dans le domaine médical, il s'agit de suivr e le même organe chez dif férents patients

pour, par exemple, caractériserde façon précise des pathologies (ren�ement d'un or-

gane, déformation, . . .). Dans le domaine du suivi de cible, on peut chercher à suivre

les trajectoiresdesvoitur esdans le �ot de la circulation. On comprend facilement, qu'il

s'agit là du domaine de recalagele plus complexe à gérer.

Les imagesque nous devons recalercorrespondent aux deux premiers cas.Lesimages issues

de deux �ltr esdif férentsacquiseslors de la même séquencecorrespondent à une observation

de la même scèneselon plusieurs modalités. En revanche, deux images acquises avec le

même �ltr e mais issuesde deux séquencesconsécutives(donc espacéesde 80 ms) peuvent

être considéréescomme une observation de la même scèneavec la même modalité. Comme

nous l'avons expliqué dans le chapitre précèdent (C), la cadenced'acquisition du prototype

n'est pas suf�sante actuellement pour pouvoir stocker deux séquencessuccessives.

6.1.2. Formulation du problème

D'une manière générale, le recalagede deux images I 1 et I 2 suit un processussimple.

Une des image sert de référence,par exemple, I 1. On calcule les coordonnées de l'image I 2

après cette transformation. On mesure la similarité entre I 1 et I 2. Lorsque le maximum est

atteint, on applique alors la transformation à l'image I 2. On parle alors d'image recalée,on

peut la noter I R
2 . Usuellement, le problème du recalaged'image est exprimé à l'aide de la

formulation suivante :

Topt = argmax
T

S(I 1; T(I 2)) (6.1)

avec :

– Topt la transformation optimale,

– S une mesure de similarité entre deux images,

– argmaxT estune procédure de recherchedu maximum de la mesure de similarité. Elle

retourne les paramètresde la transformation T.

La transformation T peut être de dif férents types, comme nous allons le voir dans la section

suivante. Toutefois, on connaît généralement les causesphysiques de la déformation des

imageset donc le modèle mathématique de la déformation. Seulslesparamètresde cettedé-

formation doivent être déterminés. La majeure partie du problème consisteà choisir, d'une

part la fonction S et d'autr e part la procédure de recherche du maximum.
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6.2. Type de transformation

Nous allons présenter brièvement deux modèles de transformations couramment utili-

sés,puis nous détaillerons les transformations possibles.

6.2.1. Modèle de transformations continues

L'algorithme de transformation peut être appliqué de deux façons : globalement ou lo-

calement. Nous allons présenter ces deux approches pour choisir la plus adaptée à notre

problème.

6.2.1.1. Transformations globales

Dans le cas des transformations globales, toute l'image est déformée avec les mêmes

paramètres.Cette approche est conseillée lorsque l'on connaît les causesde la déformation.

Elle conserve la bijectivité de la relation. Dans notre cas,nous savonsque la transformation

de l'image estprincipalement due au déplacement du drone et aux variations d'altitude, elle

estdonc globale.

6.2.1.2. Transformations locales

Pour les transformations locales,on divise les images en un certain nombre de régions.

On cherche alors à optimiser la fonction de ressemblancedans chacune de cesrégions. On

obtient donc des paramètres de transformation dif férents selon la région. Cette méthode

permet d'optimiser le recalagepour chaque zone considérée.Toutefois, de nombreusesli-

mites existent. Cette méthode estplus sensibleau bruit que les transformations globales.De

plus, lors de la création de l'image recalée,les régions peuvent se recouvrir, ou à l'inverse,

présenter des trous. La fonction de transformation n'est plus bijective.

6.2.2. Les grandes classesde transformations géométriques

Les transformations géométriques se classent en deux grandes familles : les transfor-

mations linéaires et les transformations non-linéair es. Dans le premier cas, les droites sont

conservéesalors que dans le secondcas,les droites setransforment en courbes ([124]).

6.2.2.1. Transformation linéaire

Les transformations linéaires sont les transformations les plus simples. Nous allons les

détailler par ordre croissant de complexité a�n de permettr e la compréhension du principe.

Transformation contrainte On considère uniquement une translation entre l'image I 1 et

l'image I 2. Elle est dé�nie par deux paramètrestX et tY .

x2 = x1 + tX

y2 = y1 + tY
(6.2)
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Transformation euclidienne (ou orthogonale) A la transformation précédente,on ajoute la

possibilité d'une rotation d'un angle � . On utilise les coordonnéeshomogènespour écrire :
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7
5 (6.3)

Similitude On ajoute un paramètre d'échelle isotrope (A) aux transformations précédentes.

On obtient alors :
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Les trois transformations présentéesci-dessussont regroupéessous le nom de transfor-

mations rigides. Les relations géométriques entre les points ne changent pas (les angles, les

rapport de longueurs).

Transformation af�ne Dans le casdes transformations af�nes, le paramètre d'échelle peut

être dif férent pour chaquedimension. De plus, on peut rajouter desparamètresde déforma-

tion de l'image (“ skew”) 2. La forme généraleestdonnée ci-dessous:
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Les paramètresgéométriques ne sont plus dir ectement interprétables sauf pour les para-

mètresde translation (tX = a13 et tY = a23).

6.2.2.2. Transformation non-linéaire

Les transformations non linéairessont multiples. Nous allons nous limiter à la présenta-

tion des deux les plus couramment utilisées : la transformation polynomiale et la transfor-

mation élastique.

Transformation polynomiale Les coordonnées du point x2; y2 dans l'image résultat sont

liées aux coordonnées du point x1; y1 dans l'image source par une relation polynomiale

d'or dre n

x2 =
P i + j � n

i =0

P i + j � n
j =0 aij x i

1yj
1

y2 =
P i + j � n

i =0

P i + j � n
j =0 bij x i

1yj
1

(6.6)

2 Le skew (=inclinaison) permet de transformer un rectangleen parallélogramme.
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TA B. 6.1. Effet des dif férentestransformations

Image

originale

Rigide Af �ne Polynomiale Élastique

Quand n vaut 1, on retrouve le cas des transformations af�nes. Mais d'une façon gé-

nérale, cette approche transforme les droites en courbes, donc toutes les propriétés géomé-

triques sont modi�ées. Cette méthode est utilisée pour compenser des déformations op-

tiques (distorsions en barillet ou en coussinetdues à l'objectif de la caméra).

Transformation élastique On considère que l'image à déformer est une surface élastique.

Toutessortesde déformations sont alors envisageables.Un certain nombrede paramètresde

contrôle (notamment l'énergie de la déformation) permet d'éviter des déformations incohé-

rentesentraînant des déchirements ou des repliements de l'image. En pratique, les résultats

de cetteapprocherestent assezprochesde ceux fournis par la précédente.

6.3. Interpolation

Les images à traiter sont discrètes.Après calcul de la transformation, une image discrète

devient une image discrète mais avecune grille d'échantillonnage dif férenteàpasnon entier.

Le problème de l'interpolation consiste à faire correspondre les deux grilles en minimisant

les erreurs.

Après avoir poséle problème de l'interpolation, nous allons présenter trois méthodesuti-

liséespour approcher le résultat : la méthode du plus prochevoisin, l'interpolation bilinéair e

et l'interpolation bicubique. En�n, une synthèseconcluera ceparagraphe.

6.3.1. Position du problème

L'interpolation repose sur le principe de l'existence d'une image continue préexistante

à l'échantillonnage. Si l'échantillonnage est critique ou subcritique (c.-à-d.que la fréquence

d'échantillonnage estégaleou supérieure à la fréquence de Nyquist) un �ltr e passe-baspar-

fait est l'interpolateur idéal. Ce �ltr e passe-basa une réponse impulsionnelle in�nie. Il est

donc impossible de l'utiliser en pratique. On met alors en œuvre des approximations. Les

approximations polynomiales sont les plus utilisées. Le degré du polynôme détermine sa

dérivabilité et la vitessede décroissancedu �ltr e passebaséquivalent.
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FIG. 6.1. Présentation du problème de l'interpolation

6.3.2. Méthode d'interpolation

Lors du calcul des coordonnées d'un point - quelque soit la méthode choisie - les ré-

sultats des calculs sont rarement entiers. Nous cherchons à obtenir la valeur d'un pixel de

coordonnées(u; v) avecu et v non entiers (�gur e 6.1).

6.3.2.1. Méthode du plus proche voisin

Cette méthode est la plus simple et la plus rapide. On prend en compte les quatre pixels

voisins du pixel P de coordonnées(X ; Y ). On calcule la distanceentreP et sesquatrevoisins

et on attribue à P la valeur du pixel le plus proche.Cetteméthode conservela dynamique de

l'image, ne créant pas de niveau de gris intermédiair e. Elle restetrès sensibleau bruit. Cette

méthode crée des discontinuités dans l'image, modi�ant (notamment) sescaractéristiques

spectrales.Cette méthode est une interpolation polynomiale d'or dre 0. Ce �ltr e passe-basa

une décroissancelente en 1
f .

6.3.2.2. Interpolation bilinéaire

L'interpolation bilinéair e considèreune relation de continuité (C 1 ) entre lespixels voisins

de P. La relation est de la forme :

p(X ; Y ) = a:X + b:X:Y + c:Y + d (6.7)

Les paramètres a;b;c;d sont calculés en résolvant l'équation pour les quatre pixels voi-

sins. Cette méthode est un peu plus complexe à utiliser que la méthode précédente(6.3.2.1).

Cette méthode offre l'avantage de ne plus provoquer de discontinuités dans l'image résul-

tat. Par contre des niveaux de gris intermédiair es sont ajoutés modi�ant la dynamique de

l'image. La décroissancedu �ltr e esten 1
f 2 .
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6.3.2.3. Interpolation bicubique

L'interpolation bicubique permet d'obtenir une continuité de la dérivée (C 2). On utilise

lesvaleurs desquatrepixels voisins mais aussi la valeur de la dérivée en cespoints. La valeur

du pixel p aux coordonnées(X ; Y ) estdé�nie par :

p(X ; Y ) = a:X 3 + b:X2:Y + c:X:Y 2 + d:Y3 + e:X 2 + f :X :Y: + g:Y 2 + h:X + i:Y + j (6.8)

Les paramètresa; : : : ; j sont calculésen résolvant l'équation 6.8aux points A; B ; C; D en

utilisant la valeur de cespoints ainsi que la dérivée en cespoints.

Cette méthode ajoute la continuité du gradient aux propriétés de l'interpolation linéaire.

On obtient un effet de régularité plus satisfaisantque pour l'interpolation linéaire.Parcontre,

la prise en compte du gradient, entraîne quelques fois des dépassementsde la dynamique

originale et donc un dépassementdes valeurs limites. La décroissancedu �ltr e équivalent

est très rapide (en 1
f 3 ) et serapprochede l'idéal.

6.3.3. Synthèse

Nous avons présentétrois méthodespossibled'interpolation. Cette liste n'est pasexhaus-

tive, on aurait pu ajouter les B-splines ([139]), qui permettent une approximation à un ordre

quelconque (le temps de calcul esten conséquence.. .). D'une manière générale,quelque soit

la méthode, la qualité de l'interpolation est liée au temps de calcul.

Il est intéressantde prendre en compte la suite du processusde recalagepour choisir la

méthode d'interpolation. Après l'interpolation, un critère de ressemblanceest calculé (via la

fonction S). Il convient de minimiser les erreurs liées à l'interpolation dans cecalcul.

A�n de présenter les erreurs possiblesliéesà l'interpolation, nous allons prendre comme

exemple le calcul du coef�cient de corrélation d'une image avec la même image translatée

selon l'axe horizontal. Cette image est composéed'un fond noir avec un barre blanche ver-

ticale au milieu. Pour une translation nulle, le coef�cient de corrélation vaut 1. En théorie,

pour des imagescontinues, la variation du coef�cient de corrélation en fonction du décalage

doit être linéaire. La �gur e 6.2 présente l'allur e du coef�cient de corrélation pour les trois

méthodes présentéesci-dessus.On constateque la méthode du plus prochevoisin conduit à

de nombreux “plateaux” qui rendent dif �cile la recherchedu maximum.

6.4. Mesures de similarité

Dans l'intr oduction générale,nous avons présentéune mesurede similarité S. La mesure

de similarité peut être précédéed'un prétraitement. Nous allons rapidement exposer cette
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(b) Appr oximation bilinéair e
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(c) Appr oximation bicubique

FIG. 6.2. Évolution du coef�cient de corrélation en fonction de la méthode d'appr oximation
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approche,puis nous allons présenterun ensemblede mesuresde similarité qui ne font appel

à aucun prétraitement.

6.4.1. Avec prétraitements

Les mesures de similarités baséessur des prétraitements sont utilisées dans plusieurs

cas.Tout d'abord, lorsque l'on dispose de marqueurs communs aux deux images, on seg-

mente les deux images a�n de localiser précisément les marqueurs. L'opération de recalage

consistealors à faire correspondre les marqueurs.

Une autreapprocheestbaséesur une détection de contours préalable. Cette approcheest

notamment utilisée en imagerie cérébrale,dans cecas,on rechercheen général le contour du

crâne qui sert de point de comparaison entre les deux images.

En�n, un changement d'espace de représentation des images peut permettr e une re-

chercheplus facile desparamètresde la transformation géométrique. La transformée de Fou-

rier permet de retrouver facilement certains paramètresde transformation. Deux images ne

variant que par translation ont le même module de transformée mais leurs phasesdif fèrent

d'un paramètre dépendant de la translation.

Wolberg propose un algorithme de recalagebasésur des relations polair es et logarith-

miques ([149]). Les relations polair es transforment les rotations en translations, les relations

logarithmiques transformant les changementsd'échelle en additions.

6.4.2. Sansprétraitement

Les méthodes les plus rapides sont baséessur un calcul de ressemblancesanssegmen-

tation préalable. Elles sont baséessur dif férentesapprochesqui sedif férencient par le choix

de la fonction de similarité. Tout d'abord, nous allons présenter les deux fonctions les plus

simples qui sont baséessur un calcul de dif férenced'intensités. Ensuite, nous aborderons les

fonctions baséessur les statistiques. Nous conclurons cette partie avec les fonctions basées

sur la théorie de l'information.

6.4.2.1. Fonctions de similarité baséessur l'intensité

La somme de la dif férence, point à point, entre les deux images permet d'obtenir un

facteur de ressemblance.Deux facteurs baséssur cette approches existent. La somme des

dif férencesau carré (SDC) et la somme des dif férencesabsolues (SDA). Ces deux mesures

correspondent à la distance de Minkowski pour n = 0 et n = 1 (cette distance est présentée

dans l'annexe B). On a :

SDA =
XX

x=0

YX

y=0

jI 1(x; y) � I 2(x; y)j (6.9)
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SDC =
XX

x=0

YX

y=0

(I 1(x; y) � I 2(x; y))2 (6.10)

La distance est nulle ou minimale quand les images sont les plus semblables possible.

Pour obtenir des critèrescroissants,ils suf�t de leur soustraire la valeur maximum possible.

6.4.2.2. Fonctions de similarité baséessur les statistiques

Les outils statistiques sont souvent mis en œuvre pour obtenir une mesure de simila-

rité. Les niveaux de gris des images sont considéréscomme des variables statistiques. Nous

allons présenter brièvement l'inter -corrélation et le coef�cient de corrélation qui sont cou-

ramment utilisés, mais aussi le � 2 qui est proposépar un seul auteur.

L'inter -corrélation peut être utilisée pour exprimer la similarité ([121]) :

� =
(
P X

x=0
P Y

y=0 I 1(x; y):I 2(x; y))2

P X
x=0

P Y
y=0 I 2

1 (x; y):
P X

x=0
P Y

y=0 I 2
2(x; y)

(6.11)

Le coef�cient de corrélation est basésur l'hypothèse d'une relation linéaire entre les in-

tensités des deux images du type I 2(x; y) = �I 1(x; y) + � + � , avec � et � deux réels et � un

bruit blanc gaussien.Le coef�cient de corrélation s'écrit :

r =

P X
x=0

P Y
y=0 (I 1(x; y) � �I 1):(I 2(x; y) � �I 2)

q P X
x=0

P Y
y=0 (I 1(x; y) � �I 1)2:

P X
x=0

P Y
y=0 (I 2(x; y) � �I 2)2

(6.12)

Le � 2 de Pearsonest souvent utilisé en statistiques pour tester une hypothèse lors de la

modélisation d'un processusstatistique. Sarrut propose de l'utiliser pour mesurer la simi-

larité entre deux image ([124]). On utilise p(i ) (et p(j )) la probabilité pour qu'un pixel de

l'image I (et J ) ait la valeur i (et j ). De plus, on a p(i; j ) la probabilité qu'un pixel de l'image

I ait la valeur i alors que le même pixel à la valeur j dans l'image J . Cet auteur propose la

dé�nition normalisée :

� 2 =
X

i

X

j

(p(i; j ) � p(i )p(j ))2

p(i )p(j )
(6.13)

6.4.2.3. Fonctions de similarité baséessur la théorie de l'information

La théorie de l'information (notamment les travaux de Shannon) fournit des outils per-

mettant de comparer la quantité d'information commune entre deux sources.Certains de

cesoutils ont été utilisés pour estimer la ressemblanceentre deux images.

On peut citer l'entr opie conjointe qui estdé�nie par :

H = �
X

i

X

j

p(i; j ) log2 p(i; j ) (6.14)
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L'utilisation de l'information mutuelle comme fonction de similarité est sourcede discu-

tions dans la litteratur e. Elle est utilisée dans [8] alors que [119] montr e que l'information

mutuelle (I M ) estplus pertinente :

I M =
X

i

X

j

p(i; j ): log2

�
p(i; j )

p(i ):p(j )

�
(6.15)

6.4.3. Calcul à l'aide de l'histogramme joint

Lorsque l'on cherche à comparer dif férentes fonctions de similarité, l'histogramme joint

est souvent utilisé. Nous allons d'abord en présenter le principe théorique, puis nous expo-

serons saconstruction lors de la mise en correspondanced'image. En�n, nous présenterons

le calcul des dif férents paramètresprésentésci-dessusà l'aide de celui-ci.

6.4.3.1. Présentation

L'histogramme joint 3 est un outil exprimant les liens entre deux images, I et J . Il s'agit

d'un tableau de taille n � n avecn le nombre de niveaux de gris des images.L'histogramme

est construit de manière itérative. On appelle i un niveau de gris dans l'image I et j un ni-

veau de gris dans l'image J . L'histogramme représentele tableau de contingencedescouples

d'intensités ((i; j )) associésaux pixels appariés. C'est donc le nombre de pixels de l'image I

valant i alors que les pixels associésdans l'image J ont la valeur j .

n ij = Card f x 2 [0; : : : ; X � 1]; y 2 [0; : : : ; Y � 1]; I (x; y) = i; J (x; y) = j g (6.16)

L'histogramme joint de deux images identiques estune matrice diagonale.

6.4.3.2. Construction pour le recalage

La construction de l'histogramme conjoint pendant une opération de recalaged'image

estsimple. Considérons I l'image de référenceet J l'image à recaler. L'algorithme 2 présente

la procédure. L'image de référence est entièrement parcourue (lignes 1 et 2). Pour chaque

point de cette image, on calcule les coordonnées du point associédans l'image J (ligne 3).

Ensuite, la valeur du point obtenu (de coordonnées(x0; y0)) est calculée(ligne 5). Deux opé-

rations sont effectuées.On véri�e d'abord que le point obtenu est à l'intérieur de l'image

J , si c'est la cas,on calcule la valeur de l'image J à cescoordonnées (on utilise pour cela

un des algorithmes d'interpolation présentésen 6.3.2.Après un éventuel arrondi, on incré-

mente la casecorrespondante dans l'histogramme joint (ligne 6). A l'issue de ce processus,

l'histogramme joint est construit.

3 On trouve aussi le terme d'histogramme conjoint.
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n � 10

n � 1

i

j

0

n i;j

I

J

FIG. 6.3. Présentation de l'histogramme joint

Algorithme 2 Construction de l'histogramme joint
EN TRÉES: L'image de référence(de taille X � Y : I

L'image à recaler : J
La matrice de transformation : T

SORTI ES: H : l'histograme joint
1: pour x de 0 à X � 1 faire
2: pour y de 0 à Y � 1 faire

3: Calculer
�

x0

y0

�
= T:

�
x
y

�

4: i  I (x; y)
5: j  J (x0; y0)
6: H (i; j )  H (i; j ) + 1
7: �n pour
8: �n pour
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6.4.3.3. Calcul des dif férents paramètres à l'aide de l'histogramme joint

L'histogramme conjoint permet de calculer tous les critères de ressemblanceprésentés

ci-dessus.En effet, si on considère les imagescomme desvariables aléatoires.On peut consi-

dérer que la valeur pij est la distribution de probabilité pour que l'image I ait la valeur i alors

que l'image J a la valeur j (qui s'écrit p(I = i jJ = j )). On peut alors calculer une estimation

de cettedistribution, pij , en utilisant une estimation fréquentielle :

pij =
n ij

N
(6.17)

Dans cetteéquation N est le nombre total d'éléments dans H .

Les fonctions de similarité présentéesci-dessus (6.4) sont aisément exprimées en fonc-

tion des probabilités . Pour certaines, le calcul de l'histogramme joint n'est toutefois pas

nécessaire (SDC, SDA par exemple). L'intérêt principal de l'histogramme conjoint est qu'il

permet de comparer facilement dif férentesmesuresde similarité. Le tableau 6.2présenteles

expressionsdes dif férentesfonctions de similarité en utilisant les probabilités.

6.5. Algorithme de recherche d'extrema

Si on considère le nombre de paramètresde la transformation et leurs dynamiques, une

recherche exhaustive de toutes les combinaisons pour trouver le maximum est inenvisa-

geable. On doit donc utiliser un algorithme de recherche optimum. Nous allons présenter

quelques algorithmes d'optimisation. Nous cherchons à optimiser une fonction F non li-

néaire dé�nie pour un vecteur d'entrée x (à n dimensions). Nous allons présenter trois fa-

milles d'algorithmes : desalgorithmes déterministes baséssur la descentedu gradient et des

algorithmes stochastiques: le recuit simulé et les algorithmes génétiques.

6.5.1. Descente de gradient

Parmi les algorithmes de recherche d'extr ema, les plus ancienssont ceux qui sont basés

sur la descentede gradient.

6.5.1.1. Algorithme de base

Le principe de la descentede gradient peut être expliqué à l'aide d'une analogie phy-

sique. Considérons une bille sur une pente. Elle descendnaturellement la pente sousl'action

de son poids. L'algorithme de descentede gradient fonctionne selon ceprincipe. Le vecteur

des paramètresx suit la pente de plus fort gradient. L'algorithme estprésentéen 3. Dans cet
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TA B. 6.2. Paramètre calculé avec l'histogramme conjoint

Mesure Expression

SDA X

i

X

j

pi;j (i � j )2

SDC X

i

X

j

pi;j ji � j j

Inter-corrélation X

i

X

j

pi;j
ij

ei ej

Coef�cient de corrélation X

i

X

j

pi;j
(i � I )( j � J )

� i � j

� 2 de Pearson X

i

X

j

(pi;j � pi pj )2

pi pj

Entropie conjointe
�

X

i

X

j

pi;j log2 pi;j

Information mutuelle X

i

X

j

pi;j log2(
pi;j

pi :pj
)

N OTATION S :

pi =
X

j

pi;j pj =
X

i

pi;j e2
I =

X

i

X

j

pi;j i2

I =
X

i

pi :i J =
X

j

pj :j e2
j =

X

i

X

j

pi;j j 2

� 2
I = e2

I � I
2

� 2
J = e2

J � J
2
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F (x)
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FIG. 6.4. Principe de la descentede gradient

algorithme, r F =

2

6
6
6
6
4

@F
@x1
@F
@x2
...

@F
@xn

3

7
7
7
7
5

est le gradient de F . Le paramètre � estun paramètrequi dé�nit

la vitessede convergencede l'algorithme (il simule la massede la bille).

Cette méthode est inef�cace sur les fonctions ayant plusieurs minima locaux. La �gur e

6.4présentel'évolution de la fonction F en fonction d'un desparamètres(x i ) de x. Pour une

Algorithme 3 Principe des l'algorithme de descentede gradient
EN TRÉES: x0 une con�guration initiale des paramètres

F la fonction à optimiser
nmax le nombre maximum d'itérations

1: n  0
2: x  x0

3: répéter
4: x  x � � r :F (x)
5: jusqu'à n > nmax OU r :F (x) = 0

recherchede maximum, la ligne 4 est remplacéepar x  x + � r F (x).

6.5.1.2. Améliorations possibles

En pratique, l'algorithme précédent n'est pas utilisé, on lui préfère dif férentesvariantes.

Nous allons en présenter quelques-unessanstoutefois être exhaustif.

Si on reprend l'analogie avec la physique, la bille de s'arrête pas brutalement dans un

creux. Elle tend à remonter le long de la pente à cause de l'énergie potentielle qu'elle a

emmagasinée.L'algorithme est légèrement modi�é pour prendre en compte cetteénergie.

On peut aussi citer la méthode de Widr ow et Hof f qui permet d'intr oduir e des modi�-

cations sur chacun des termes du gradient de manière itérative, plutôt qu'une modi�cation

globale.

Le principal défaut de cesalgorithmes est l'impossibilité de trouver le minimum global
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des fonctions non convexes.Nous allons maintenant présenter lesalgorithmes stochastiques

qui convergent eux vers le minimum global des fonctions non convexes([7]).

6.5.2. Recuit simulé

Les algorithmes de recuit simulé sont baséssur une analogie avec le processusmétallur -

gique de recuit. Il est courant de faire fondr e des métaux et de les refroidir lentement. Le

refroidissement lent permet à la structure du métal de sestabiliser vers l'état énergétique le

plus bas([73]).

Une solution initiale (Ft ) est utilisée. On la modi�e légèrement de façon aléatoire. Si le

résultat (Ft+1 ) est meilleur on garde la modi�cation, sinon la modi�cation est acceptéeavec

une probabilité T (n)
� F avec� F l'écart entre Ft et Ft+1 . La fonction T(t) s'appelle le schémade

température.Les schémasgénéralement utilisés sont de la forme :

T(t) =
A

log t

Ce système est itératif (avec t l'indice d'itération). On constate que plus le temps passe

plus la probabilité d'accepter une augmentation de la fonction est faible. On simule ainsi

l'évolution de l'agitation thermique lors de la baissede température.

6.5.3. Algorithme génétique

Parmi les nombreux algorithmes d'optimisation qui existent pour des problèmes non

convexes,les algorithmes génétiquesoffrent dif férents avantages([114]).

Ils rendent possible l'exploration des espacesde recherche comportant de nombreux ex-

trema locaux. La mise en oeuvre est simple et rapide. En effet, aucun calcul de dérivée n'est

nécessaire (contrairement à la descentede gradient, par exemple) et aucun calcul n'est effec-

tué (hors celui de la fonction F , contrairement au recuit simulé où il faut calculer le schéma

de température).

6.5.3.1. Principe

Les premiers travaux sur l'évolution des espècessont dus à Lamarck4 au début du XIX	

siècle.D'après lui, lescaractèresacquissousla contrainte de l'envir onnement setransmettent

desparents aux enfants.Cette théorie a vite étéoubliée au pro�t de la théorie de Darwin. Il a

constatéque dans chaque portée on trouve des individus ayant des caractèresdif férents de

ceux desparents,donc la théorie de Lamarck est incomplète. Par contre, certains sont mieux

adaptéspour survivr e aux contraintes du milieu 5 ; leur probabilité de pouvoir sereproduir e

est donc plus forte. Ainsi, dans les générations suivantes, les paramètres qui caractérisent

4 Jean-BaptistePierre Antoine de Monet, Chevalier de Lamarck
5 Charles Darwin reconnaît avoir emprunté cette idée à Thomas Robert Malthus, économisteanglais.
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cesindividus ont plus de chancede seretrouver présents.La pressiondu milieu n'entraîne

pas une modi�cation d'un caractère qui serait alors transmis aux enfants comme le pensait

Lamarck, mais favorise la transmission de certains paramètresaux enfants.

Il restait alors à expliquer la transmission et le codage de cesparamètres.Gregor Men-

del, en 1865,proposeune explication à cette transmission. Sathéorie seracon�rmée en 1965

par la découverte de l'ADN par Watson et Crick. L'ADN est une immense molécule codant

tous les paramètres d'un individu à l'aide de quatre “lettr es” A, C, T et G6. Le système de

l'évolution est donc un système pseudo-numérique. En 1975, John Holland propose une

méthode informatique pour sélectionner et combiner des solutions a�n de résoudre un pro-

blème d'optimisation non convexe : les algorithmes génétiques(AG).

Un AG cherche à optimiser une fonction d'adaptation 7 (F ). Cette fonction correspond à

la pressiondu milieu naturel. On travaille sur une population d'individus dont lescaractères

sont codéspar les chromosomes.On retrouve ceschromosomesdans les AGs, ils codent les

valeurs du vecteur x. Ceschromosomessont composésde gènes.Dans lesalgorithmes géné-

tiques, on peut dé�nir dif férentsensemblespour lesgènes(0ou 1,de 0à 9,.. .).Un algorithme

génétique est conçu autour de trois opérations qui portent sur les individus : la sélection, la

reproduction et la mutation. L'opération de sélection correspond à la pressiondu milieu sur

les individus. Elle permet de déterminer la probabilité qu'un individu sereproduise à l'aide

de la fonction d'adaptation. Plus un individu est adapté au milieu (plus F (x) est grande),

plus l'individu a de chancesde se reproduir e. L'opération de reproduction forme un nou-

vel individu à partir de deux individus existants. Comme dans la nature, l'enfant héritera

des caractéristiques de sesdeux parents. En�n, la mutation correspond aux modi�cations

aléatoiresqui altèrent les caractèresdes individus.

6.5.3.2. Implantation informatique

A�n de comprendre la mise en œuvre d'un algorithme génétique, nous allons en présen-

ter les dif férentesphases,la fonction de �tness à optimiser est notée F (x) avecx un vecteur

d'entrée à n composantes.

Codage des données Les données peuvent être codées de dif férentes manières. La plus

simple consisteà associerun gèneà un bit. On construit alors un vecteur de bits pour chaque

chromosome. Les donnéespeuvent aussi être codéesavec le code binaire naturel ou le code

6 En fait, cesont les initiales de quatre noms de molécules.
7 On utilise souvent le terme de �tness pour caractériserl'adaptabilité d'un individu au milieu.
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Reproduction

Mutation

Calcul de F (x)

Nouvelle population
P �

P  P �

Selection

Population initiale : P

FIG. 6.5. Principe d'un algorithme génétique

de Gray. Un individu pourra par exemple être représentépar :

x i =

2

6
6
6
6
4

10001011

00110001
...

10100011

3

7
7
7
7
5

Si on considère un codagebinaire naturel, cet individu représentera:

x i =

2

6
6
6
6
4

139

49
...

163

3

7
7
7
7
5

On dit que 10001011estun génotype codant le phénotype 139. Une autresolution utilisée

est le codageen tableau d'entier . On peut alors facilement associerun gèneà un entier ou à

un réel en �xant une vir gule par exemple le chromosome 14523code le phénotype 14; 523.

La vir gule étant positionnée entre le gène2 et le gène3.
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TA B. 6.3. Sélectionpar la méthode de la roulette

Individu Fitness Probabilité de reproduction

1 12 0,14
2 41 0,48
3 6 0,08
4 26 0,30

Population 85 1

Population initiale La population initiale est constituée de p individus. Usuellement on

les choisit aléatoirement. On peut aussi les disposer de façon régulière dans l'espace de re-

cherche.

Sélection Avant d'aborder le processusde reproduction, on détermine un facteur caracté-

risant l'adaptation de l'individu face au milieu. Cette fonction est nommée �tness. Généra-

lement, le �tness correspond simplement à la valeur de F calculéeà l'aide des phénotypes.

Deux méthodes sont parmi les plus utilisées : celle dite du tournoi et celle de la roulette.

Tournoi Un ensemblede k individus est composé par un tirage aléatoire. On garde l'indi-

vidu ayant la valeur de �tness la plus élevéecomme parent. Cette procédureestconnue sous

le nom de tournoi de taille k.

Roulette Cette méthode de sélection permet de favoriser fortement les individus ayant une

valeur élevée de �tness. La probabilité de reproduction correspond à la valeur du �tness

divisée par la somme de �tness de toute la population. Le tableau 6.3présente un exemple

sur une population de 4 individus. On utilise un tirage aléatoire pour choisir chaqueparent.

Reproduction Lors de la construction de la population enfant, on choisit de générer d en-

fants (d � p) et on conserveles (p � d) parents ayant le meilleur �tness.

Le processusde reproduction permet de construir e un nouvel individu à partir de deux

parents. Pour chaquechromosome de l'enfant, on choisit aléatoirement le chromosome cor-

respondant de l'un desparents.La �gur e 6.6présenteun exemple de reproduction d'indivi-

dus à 4 chromosomes.L'enfant a hérité des chromosomes1 et 4 du parent 1 et des chromo-

somes2 et 3 du parent 2. On crééainsi un nouvel individu.

Le processussélection/r eproduction est réitéré jusqu'à la création de tous les enfants.

Reproduction avecrecombinaison (crossing-over) Lors de la reproduction, un mélangedes

chromosomes parent s'effectue aléatoirement. Dans ce cas, le chromosome �ls est un mé-

lange des deux chromosomesparents. Une valeur typique de la probabilité de recombinai-

son est de l'or dre de 80 %. La �gur e 6.7présente la forme la plus usuelle de recombinaison.

Le chromosome �ls est formé de deux parties issuesdes parents. Le point de séparation est
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Parent 1 Parent 2

REPRODUCTION

Enfant

FIG. 6.6. Principe de la reproduction

généralement tiré aléatoirement. D'autr es formes de recombinaison sont possibles, comme

par exemple la séparation des chromosomesen trois parties.

Mutation d'un gène La mutation est l'une des étapesles plus importantes des algorithmes

génétiques.Il existe diverses mutations possibles: la mutation d'un gène,la permutation de

deux gènes,la permutation de deux parties d'un chromosome.La forme de mutation la plus

utilisée est la mutation d'un gène.On remplaceun gènepar une autre valeur choisie aléatoi-

rement. Après la construction d'une nouvelle génération, un très faible taux d'individus (de

1 à 5 % usuellement) sélectionnésaléatoirement sont candidats à la mutation.

Reproduction

Point de
crossing-over

OU

FIG. 6.7. Principe de la recombinaison
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Arrêt de l'algorithme Lesalgorithmes génétiquesétant desalgorithmes itératifs, descritères

d'arrêt doivent être dé�nis. Généralement,de nombreux critèresd'arrêt sont utilisés simul-

tanément. On �xe un nombre maximum de générations pour éviter des calculs trop longs,

ce critère est généralement utilisé comme sécurité. Si on recherche une valeur particulièr e

de F , on l'utilise comme critère d'arrêt. En�n, il peut être intéressantd'arrêter l'algorithme

après un certain nombre de générations identiques.

6.6. Application à nos images

Nous avonsdéveloppé un logiciel nous permettant de recalerautomatiquement lesquatre

images d'une même séquence.

6.6.1. Type de transformation retenu

Les déformations d'une image à l'autr e (donc les acquisitions sont espacéesde 20 ms)

sont dues au déplacement du drone. La vitesse d'avancement conduit à une translation. Le

drone peut changer d'altitude entre deux images créant ainsi une variation d'échelle. A ces

deux paramètress'ajoutent les déformations dues aux angles de lacet8, roulis9 et tangage10.

En pratique, si on considère la vitessede l'avion, lesaccélérationspossibles11 et la résolution

des images,lesdéformations liéesà cestrois paramètressont très faibles. Sion conservecette

approche, les transformations globales et linéairessuf�sent à traiter le problème.

Le système permet de choisir les paramètres à optimiser (décalageen x, décalageen y,

angle de rotation, échelle en x, échelle en y, skewen x et skewen y) a�n de minimiser les

temps de calculs. La transformation d'une image I 1à une image I 2 s'écrit donc :

2

6
4

x2

y2

1

3

7
5 =

2

6
4

a11 a12 a13

a21 a22 a23

0 0 1

3

7
5 :

2

6
4

x1

y2

1

3

7
5 (6.18)

6.6.2. Méthode de recherche du maximum

Nous devons rechercher le maximum de la fonction de ressemblance.Nous avons pré-

senté trois méthodes dans la section précédente (6.5).La méthode choisie va être présentée

puis le codagedes paramètresseradétaillé.

8 Rotation autour d'un axevertical
9 Oscillation de droite à gauche
10 Oscillation d'avant en arrière
11 Les accélérationspossibles sont assezfaibles car la structure du drone ne résiste par aux fortes accéléra-

tions.
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FIG. 6.8. Évolution de l'inter corrélation en fonction de la translation pour deux images de la même
série.

6.6.2.1. Méthode retenue

Parmi lesnombreux algorithmes de recherchesde maximum, nous avons retenu lesalgo-

rithmes génétiques.Plusieurs raisons nous ont conduit à cechoix. Tout d'abord, l'espacede

recherchepeut être très vaste.L'espacede recherchecomprend de nombreux minima locaux

(�gur e 6.8), la méthode de recherche doit donc être suf�samment robuste vis-à-vis de cette

contrainte. De plus, l'ef �cacité des algorithmes génétiques pour résoudre les problèmes de

recalagea étémontrée ([121]).

6.6.2.2. Codage des paramètres

Nous devons donc retrouver les paramètres de la transformation dé�nie par l'équa-

tion 6.18,deux possibilités se présentent. La première consiste à associerun chromosome

à chaque paramètre a. On obtient donc 6 chromosomes.L'étendue de recherche resteà dé-

�nir . La dé�nition de cette étendue est complexe, en effet cette représentation ne prend pas

en compte les dif férentes relations existant entre cesparamètres.L'autr e approche consiste

à associerun chromosome à chaque composante de la transformation comme le montr e le

tableau 6.4.Le tableau présente une étendue possible de chaque paramètre. Le logiciel que

nous avons développé permet de con�gur er les étenduesfacilement.

Le calcul de la matrice de transformation se fait automatiquement par produit matri-

ciel. On note T la matrice correspondant aux translations (T =

2

6
4

1 0 dx

0 1 dy

0 0 1

3

7
5), R la ma-
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TA B. 6.4. Dé�nition des chromosomes

Nom du chromosome Paramètre Étendue

dx Décalageen x [� 100;100]
dy Décalageen x [� 100;100]
Ex Échelle en x [0; 8;1; 2]
Ey Échelle en y [0; 8;1; 2]
� Angle de rotation (en dégrées) [� 45;+45]
Sx Skewen x [0; 9;1; 1]
Sy Skewen y [0; 9;1; 1]

trice correspondant à la rotation (R =

2

6
4

cos� sin � 0

� sin � cos� 0

0 0 1

3

7
5), E la matrice correspondant

aux échelles (E =

2

6
4

Ex 0 0

0 Ey 0

0 0 1

3

7
5) et en�n S la matrice de déformation “skew” (S =

2

6
4

1 Sx 0

Sy 1 0

0 0 1

3

7
5). On a :

T:R:E:S =

2

6
4

a11 a12 a13

a21 a22 a23

0 0 1

3

7
5

Les chromosomes sont dé�nis comme des tableaux d'entiers. On �xe la position d'une

vir gule a�n d'obtenir des valeurs réelles. La précision voulue sur chaque paramètre ainsi

que l'étendue des paramètrespermet de �xer le nombre d'éléments dans le tableau (égal au

nombre de gènesdans le chromosome) ainsi que la position de la vir gule.

6.6.2.3. Fonction de ressemblance

La fonction de �tness correspond dir ectementà la valeur de la fonction de ressemblance.

Nous avons choisi d'implémenter toutes les fonctions présentéesprécédemment (6.4) a�n

de pouvoir les comparer. Nous avons utilisé la procédure de l'histogramme joint a�n de

faciliter les calculs.

6.6.3. Évaluation sur des images synthétiques

L'annexe D présente des résultats de recalagesur des images synthétiques. Nous avons

testédif férentestransformations ainsi que dif férentesfonctions de similarité.
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D'une manière générale,on constateque la fonction de similarité n'a que peu d'in�uence

sur la qualité du résultat. Il est admis que les algorithmes génétiques sont peu sensibles

vis-à-vis de la régularité de la fonction de �tness. Deux remarques globales peuvent être

ajoutées: les fonctions baséessur les logarithmes sont plus longues à calculer que les autres

fonctions, sans dif férence sur la qualité du résultat, d'une part. D'autr e part, les fonctions

baséessur les dif férencespixel à pixel sont plus sensiblesau bruit.

6.6.4. Évaluation sur des images issues du dispositif d'acquisition multispectrale

Nous utilisons cette méthode pour recaler les images issues de la même série. Chaque

séquenceest composéede quatre images. Une des images sert de référencepour recaler les

trois autres.A�n d'obtenir la plus grande surface commune, l'image de référencedoit être

l'image issuedu �ltr e 2 ou du �ltr e 3. Les images issuesdes �ltr es1,2et 4 ont des contrastes

très proches,alors que l'image 3 a un contrasteplus faible. Nous avons donc choisi d'utiliser

l'image 2 comme référence.On constate que les fonctions de ressemblancecomportent de

nombreux minima locaux dus à la répétition des lignes de semis.

Martin-Chefson a utilisé un dispositif d'acquisition basé sur une roue de �ltr es. Il a

constatédes phénomènesde décalagedes images et notamment le long des contours. Nous

avons choisi d'utiliser la même méthode pour évaluer les décalages.L'annexe D présente

des résultats en utilisant cetteméthode. On constateune superposition des contours proche

de la perfection.

De même, les coordonnées du décalagesemblent cohérentes, les coordonnées du déca-

lage de l'image 3 sont les opposéesde celles de l'image 1. De même, les coordonnées du

décalagede l'image 4 sont environ le double de cellesde l'image 3. De plus, l'angle de rota-

tion est très faible, cequi correspond bien au contraintes de déplacement du drone. En effet,

le drone n'est pas capablede subir un angle de lacet important rapidement.



Chapitre 7

Discrimination spectrale

7.1. Basesde la classi�cation

Nous allons d'abord présenter les notations utilisées dans ce chapitre. Puis nous abor-

derons les méthodes de classi�cation non superviséeset ensuite nous détaillerons certaines

méthodes de classi�cation supervisées.

7.1.1. Notations

Le problème de la classi�cation consisteà créerdesgroupes (aussinommés classes)dans

une population d'individus. On note Cl'ensemble desclasseset P la population d'individus.

On cherchedonc à associerà tout individu de P une classede C. La population P estdécrite

dans un espaceE à d dimensions, souvent, il s'agit de Rd. Chaque individu estreprésentépar

un vecteur x. Après classi�cation, chaque individu x i est associéà une classey i . Le tableau

7.1présente les principales notations utilisées dans cechapitre.

TA B. 7.1. Notations utilisées

x =

0

B
@

x1
...

xd

1

C
A Un vecteur à d dimensions

kxk La norme du vecteur x
P Une population de p individus
x i Un individu de la population P
x i;j La valeur de la composante j du vecteur x i

E L'espacede représentation des individus (souvent Rd)
C L'ensemble des classes
c Le nombre de classes


 i Une classede C
y i La classede l'individu i aprèsclassi�cation

7.1.2. Méthodes non supervisées

Les méthodes de classi�cation non supervisées permettent de créer des classesd'indi-

vidus homogènes avec très peu d' a priori sur a population présente.Parmi les nombreuses
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méthodes existantes,nous allons présenter l'analyse en composantesprincipales, les centres

mobiles ainsi que les méthodes qui en sont dérivées.

7.1.2.1. Analyse en composantes principales (ACP)

Lorsque le nombre de dimensions croit, on constatesouvent une augmentation de la cor-

rélation entre les dif férents attributs de description. Dans cecas,il est intéressantde trouver

un espacede description ~E qui minimise cettecorrélation. On utilise la matrice de covariance

C qui est dé�nie par :

C =
1
p

dX

i =1

(x i � x):(x i � x)T (7.1)

Dans cette équation x est le vecteur des moyennes de chaque composante. Il est calculé

à l'aide de :

x j =
1
p

pX

i =1

x i;j (7.2)

Dans l'espace ~E, on cherche à obtenir une matrice de covariance diagonale cequi assure

des vecteurs de description parfaitement décorrélés. Il suf�t donc de trouver les vecteurs

propresvn et les valeurs propres � n de la matrice C. On construit la matrice de passage,A,

de l'espaceE vers l'espace ~E à l'aide des vn :

A =

2

6
6
4

v11 � � � vd1
...

. . .
...

v1d � � � vdd

3

7
7
5 (7.3)

La projection des individus composant P dans ~E est connue sous le nom de transformée

de Karhunen-Loève. Les valeurs propres � n correspondent à la variance des vecteurs attri-

buts de l'espace ~E. Usuellement, on ne conserveque les composantesayant les plus grandes

variances.On diminue ainsi la taille de l'espacede description.

On peut aussicalculer l'ACP sur desdonnéesréduites et/ou centrées.Posons� j l'écart-type

du paramètre j . Les valeurs centrées(notée xc
i;j ) s'obtiennent par :

xc
i;j = x i;j � x j (7.4)

De même, on dé�nit les donnéescentrées(notée x r
i;j ) réduites à l'aide de :

xr
i;j =

x i;j � x j

� j
(7.5)

Dans un contexte prochedu nôtre,des images sur les composantesrouge, verte, bleue et
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infra-r ouge, Martin-Chefson a utilisé cette approche pour séparer la végétation du sol dans

des scènesde cultur e de maïs [95].

7.1.2.2. Centres mobiles

La méthode des centresmobiles utilise un centre de gravité ! j pour représenter chaque

classe.Chaque centre ! j est initialisé en utilisant un élément x i choisi aléatoirement dans E.

Chaque élément est affecté à la classedont le centre ! j est le plus proche. Usuellement, on

utilise la distanceeuclidienne, bien que l'on puisseaussiutiliser la distancede Mahalanobis1.

On calcule ensuite le centre de gravité de chaqueclasseet on l'associeà ! j . Ce processusest

réitéré jusqu'à stabilisation. A cemoment, tous les points sont classés([30, 31]).

Algorithme 4 Algorithme des centresmobiles
EN TRÉES: Le nombre de classes: c

Le nombre d'individus : p
Le nombre de dimensions : d

1: pour j de 1 à c faire
2: Initialiser aléatoirement le centre ! j

3: �n pour
4: tantque nb 6= 0 faire
5: nb  0
6: pour j de 1 à c faire
7: demin  1
8: pour i de 1 à p faire
9: de  distance(x i , ! j )

10: si de < demin et yi 6= j alors
11: yi  j
12: nb  nb + 1
13: demin  de
14: �nsi
15: �n pour
16: �n pour
17: Mettr e à jour les ! j

18: �n tantque

Plusieurs variantes de cet algorithme existent. Les nuéesdynamiques utilisent le même

principe. Les centresde classe(! j ) ne correspondent plus aux centresde gravité des classes,

mais à l'élément x i qui en est le plus proche.Dans le casdes k-means, les centresde gravité

sont recalculésà chaquenouvelle affectation d'un élément à une classe.

Ces trois méthodes nécessitentde connaître le nombre de classesprésentes(c). Il existe

une variante de cet algorithme qui ne nécessitepas cette information. L'algorithme des

ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques A ([133]) ) est basésur les

1 La distance de Mahalanobis est dé�nie en 7.1.3.1.
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k-means.Le nombre de classesest modi�é au cours du processusselon les règles suivantes

([46]) :

– Si la somme des variances des éléments appartenant à une classedépasseun seuil

préalablement �xé, la classeest divisée en deux classes.

– Si la distance entre deux centres de gravité devient inférieur e à un seuil, les deux

classessont fusionnées en une seule.

Généralement, on ajoute une contrainte sur le nombre d'éléments devant composer une

classe.

La méthode des centres mobiles peut être appliquée sur les données brutes ou sur les

donnéesissuesde l'analyse en composantesprincipales.

7.1.3. Méthodes supervisées

Les méthodes supervisées font appel à une population de référencepour construir e un

ensemble de règles permettant de classer les individus. La population de référence A est

composéepar un expert, pour tout individu x �
i on connaît la classe,notée y �

i . Le tableau 7.2

présente les principales notations utilisées dans cechapitre.

TA B. 7.2. Notations utilisées

A La population d'appr entissagecomposéede a individus
Sm L'ensemble des individus de A appartenant à la classe
 m

x �
i Un individu de la population A

y �
i La classede l'individu x �

i

7.1.3.1. Méthodes baséessur une distance

Plusieurs méthodes de classi�cations sont baséessur une mesure de distance2 entre l'in-

dividu x i et un ou plusieurs individus appartenant à A . Dans un premier temps nous allons

dé�nir deux distancesusuellement utilisées : la distance euclidienne et la distance de Maha-

lanobis. Ensuite, deux méthodes seront présentées: le classi�eur à distance minimale et la

méthode desk plus prochesvoisins. En�n, nous présenteronsune synthèsede cesdif férentes

méthodes sur un exemple simple.

Distance Euclidienne La distance la plus connue est la distance euclidienne. Considérons

deux points a et b dé�nis dans un espaceà n dimensions. La distance euclidienne entre a et

b s'écrit :

d2
a;b =

nX

i =1

(ai � bi )2 (7.6)

2 L'annexe B rappelle les propriétés des distances.
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Distance de Mahalanobis La distance de Mahalanobis permet d'évaluer le degré d'appar -

tenanced'un individu à une classeen prenant en compte la variance de la classeconsidérée.

On appelle sm l'individu moyen de l'ensemble Sm . Pour calculer la distance de Mahalanobis

entre un individu xi et sm on utilise la matrice de covariance de Sm :

Cm =
1

card Sm

X

bi 2S m

(bi � sm ):(bi � sm )T (7.7)

La distance de Mahalanobis secalcule alors comme :

d2
x i ;sm

= (x i � sm )T :C � 1
m (x i � sm ) (7.8)

Dans le cadreagronomique, Manh utilise cettedistance pour caractériserlespixels de vé-

gétation àpartir d'un relevéstatistique initial. La distancede Mahalanobis lui permet ensuite

d'initialiser des modèles déformables conçuspour suivr e le contour des feuilles ([89]).

Classi�eur à distance minimale On dispose d'un ensemblede référenceD qui contient des

représentantsde toutes les classes.Pour chaque classeSm , on calcule le centre sm . Le centre

d'une classecorrespond à la moyenne des individus appartenant à cette classesur chaque

dimension. Lorsque l'on utilise un classi�eur à distance minimale basésur la distance de

Mahalanobis, on calcule en plus la matrice de covariance de chaque classeCm comme nous

l'avons expliqué ci-dessus(eq. 7.7).

Pour classerun point x i , on calcule la distance entre le point x i et tous les centres sm .

Le point x i appartient alors à la classedu plus proche des centres (donc à la distance la

plus faible). Si la distance utilisée est la distance euclidienne, on parle alors de classi�eur à

distance euclidienne minimale, si la distance utilisée est la distance de Mahalanobis, on a

alors un classi�eur à distance de Mahalanobis minimale.

Cesdeux méthodes sont très rapides, le calcul de la distance de Mahalanobis est légère-

ment plus lent puisque l'on doit effectuer des opérations matricielles.

Méthode des k plus proches voisins La méthode des k plus proches voisins (kPPV) fait

partie desméthodes de classi�cation lesplus simples. Considérons deux populations, repré-

sentéespar � et � . Nous devons classerl'individu représentépar ?. Si nous utilisons un algo-

rithme basésur la distance minimale (ici, la distance euclidienne), cet individu appartiendra

à la classedes “carrés”. En effet, le cercle rouge nous montr e que c'est un élément “carré”

qui est le plus proche de l'individu à classer. L'algorithme des kPPV utilise un voisinage

de k individus pour classerun point. On attribue à l'individu inconnu la classemajoritair e

de ce voisinage. Prenons comme exemple k = 3. Le voisinage de notre point est représenté

par le cercle bleu. Il y a deux “cercle” et un “carré”, la classe“cercle” sera donc attribuée à

l'individu à classer([126]).
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FIG. 7.1. Exemple de classi�cation par la méthode des k plus prochesvoisins

Le nombre de calculs est dir ectement proportionnel au nombre d'individus composant

la base d'appr entissageainsi qu'à la dimension du problème. L'algorithme est donc rela-

tivement lent pour les problèmes complexes. Il existe des méthodes d'accélération de cet

algorithme permettant de réduir e les temps de calcul ([31]).

Synthèse A�n de comparer de façon simple lesméthodesprécédentesnous allons présenter

des résultats sur deux jeux de donnéesen deux dimensions. Pour l'un de cesensembles,les

classessont linéairement séparables, pour l'autr e , deux classessont confondues. Les�gur es

7.2-aet 7.3-aprésentent les donnéesd'appr entissages.Les zonesd'appartenance de chaque

classeont été calculéesavec les trois méthodes présentéesci-dessus (classi�eur à distance

euclidienne minimale, classi�eur à distance de Mahalanobis minimale et méthode desk plus

proches voisins). Le classi�eur basésur la distance euclidienne crée une frontière linéaire

entre les régions, il estdonc inef�cace pour lesclassesconfondues (�gur e 7.3-b).L'utilisation

de la distance de Mahalanobis permet de créer des frontières non linéaires. Toutefois, ces

frontières restent curvilignes. La méthodes des kPPV permet un résultat de classi�cation

prochede l'optimum de Bayes3 (�gur e 7.2-d et 7.3-d).

7.1.3.2. Réseauxneuromimétiques

Parmi lesoutils utilisés pour la classi�cation, les réseauxde neuronesoccupent une place

importante.

Nous allons brièvement présenter les réseauxde neurones.Dans un premier temps, nous

allons intr oduir e le neurone élémentaire,puis le perceptron multicouche et en�n les réseaux

3 Le lecteur trouvera un rappel du thèorème de Bayesdans l'annexe E.
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(a) Donnéessources (b) Classi�eur à distance minimale à
basede distance euclidienne

(c) Classi�eur à distance minimale à
basede distance de Mahalanobis

(d) Classi�eur basé sur les k plus
prochesvoisins (aveck = 3)

FIG. 7.2. Comparaison des trois classi�eurs pour des donnéeslinéair ement séparables

à noyaux gaussiens.Le lecteur trouvera de nombreux livr esconsacrésau sujet (comme [71,

72, 42]).

Le neurone élémentaire Un neurone informatique est un objet construit à partir d'une ob-

servation des neurones biologiques. Un neurone est composé de d entrées e, d'une fonc-

tion de sommation, d'une fonction de décision4 (f ) et d'une sortie (s). Le neurone calcule la

somme pondérée de cesentrées (� ) puis calcule la valeur de la fonction f . La valeur de la

sortie s s'écrit :

4 Elle est aussi appelée fonction de noyau.
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(a) Donnéessources (b) Classi�eur à distance minimale à
basede distance euclidienne

(c) Classi�eur à distance minimale à
basede distance de Mahalanobis

(d) Classi�eur basé sur les k plus
prochesvoisins (aveck = 3)

FIG. 7.3. Comparaison des trois classi�eurs pour des donnéesnon linéair ement séparables

s = f

 
dX

i =1

ei :wi + b

!

= f (� ) (7.9)

Les valeurs w sont appelées les poids synaptiques du neurone. En pratique, le coef�-

cient bcorrespond à une entrée supplémentair e (ed+1 ) �gée à 1. Cette approchesimpli�e les

implémentations informatiques en permettant l'utilisation de boucles simples.

Fonctions de noyau usuelles De nombreusesfonctions de noyau existent, nous allons pré-

senter lesplus couramment utilisées. La fonction la plus simple est la fonction dite ”identité”

dé�nie par l'équation suivante :
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e1

e2

ed

...

w1

w2

wd

f s

FIG. 7.4. Neurone élémentaire

s = � (7.10)

Cette fonction est souvent utilisée dans la couche d'entrée des perceptrons, mais les

autrescouchescomportent des fonctions d'activation non linéaires.La fonction non linéaire

la plus simple est la fonction signe.

s = sign� (7.11)

La fonction seuil est proche de la fonction signe, elle est positive si � est positive, nulle

sinon.

� � 0 , f (� ) = 1

� < 0 , f (� ) = 0 (7.12)

Les fonctions les plus utilisées sont la fonction sigmoïde exponentielle (eq. 7.13) et la

fonction sigmoïde tangentielle (eq. 7.14).

s =
1

1 + e� �� (7.13)

Le paramètre � permet de paramétrer la courbe. Pour � très grand, la fonction se rap-

proche d'une fonction seuil. Pour les faibles valeurs de � , la fonction est linéaire autour de

l'origine.

s = tanh( �� ) (7.14)

Ces deux fonctions permettent une non linéarité sans discontinuité et sont facilement

dérivables. La �gur e 7.5présente l'évolution de cesdeux fonctions pour dif férentesvaleurs
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de � . On constateque, selon la valeur de � , la tangente hyperbolique peut devenir prochede

la fonction signe (pour � grand) ou proched'une droite (pour � petit).
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(a) Fonction sigmoïde exponentielle
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(b) Fonction tangente hyperbolique

FIG. 7.5. Fonction de noyaux non linéair es sigmoïde exponentielle et tangente hyperbolique pour
dif férentesvaleurs de � .

Apprentissage Le principal avantage des neurones (et des réseaux de neurones) est leur

capacitéd'appr entissageet de généralisation.

Lorsque l'on utilise les réseauxde neuronespour résoudreun problème de classi�cation,

on présente les x i en entrée et le système fournit les yi en sortie (il s'agit de la méthode la

plus souvent utilisée, d'autr escodagesdes classessont possibles).

Pour obtenir cerésultat, on procèdeà une phased'appr entissage.On présenteles indivi-

dus x � dont on connaît les sorties y � associées.

A�n d'expliquer le principe de l'appr entissage,considérons le casd'un seul neurone (et

donc une sortie) avec une fonction de noyau à seuil. Les deux classessont telles que les

éléments y �
i valent +1 ou 0. L'algorithme d'appr entissageest présentépar l'algorithme 5, il

s'agit d'un algorithme de descentede gradient comme présentéau chapitre 6.

L'algorithme présenté est un algorithme itératif. La seule condition d'arrêt que nous

avons présentée est un nombre maximum d'itérations. On ajoute généralement un critère

d'arrêt sur la valeur de la sortie.

Considérons maintenant le même neurone avecune fonction de noyau linéaire. L'erreur,

calculéedans la ligne 7 est de la forme :

� = y �
i � s (7.15)

La sortie du neurone vaut :

s = � (7.16)
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Algorithme 5 Appr entissagepour un neurone
EN TRÉES: Le nombre maximum d'itérations : tmax

Le pas de calcul (non nul et positif) : �
1: Initialiser aléatoirement les poids w du neurone
2: t  0
3: tantque t � tmax faire
4: Choisir aléatoirement un couple (x �

i ,y �
i )

5: pour n allant de 1 à d + 1 faire
6: ei  x �

i
7: Calculer la sortie du neurone s
8: � wn  �x �

i;n (y �
i � s)

9: wn  wn + � wn

10: �n pour
11: t  t + 1
12: �n tantque

La modi�cation des poids sefait de la même façon, la ligne 7 devenant :

� wn  �x i;n (y �
i � � ) (7.17)

Réseaude neurones à une couche Si on souhaite créer plus de deux classes,les y � sont des

vecteurs à c dimensions. On utilise le même principe que précédemment en créant un neu-

ronepar classe.On adonc cneurones.On note wi;j le poids du neurone j pour la composante

ei . On conservedes fonctions d'activation linéairespour les neurones.La �gur e 7.6présente

la construction d'un tel réseau.On calcule le vecteur sj à l'aide de l'équation suivante :

s =
d+1X

i =1

wi;j :ej (7.18)

e1

e2

ed

...

w1;1

wd;c

s1

...ei

...

s2

sc

FIG. 7.6. Réseaude neuronesà une couche
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L'erreur de sortie du réseaupour un prototype y � est généralement exprimée par la for-

mule suivante5 :

� =
1
2

cX

j =1

(y �
j � sj )2 (7.19)

Comme la fonction de noyau est linéaire on a :

� =
1
2

cX

j =1

(y �
j � � j )2 (7.20)

Calculons le gradient de cetteerreur par rapport aux poids wi;j :

@�
@wi;j

=
@�
@� j

:
@� j

@wi;j
(7.21)

=
1
2

(
@(y �

j � � j )2

@� j
):

@� j

@wi;j
(7.22)

= (� i � y �
i ):ei (7.23)

@�
@wi;j

= (si � y �
i ):ei (7.24)

Comme on chercheà minimiser � , on modi�e l'algorithme précédent (algorithme 5) pour

obtenir l'algorithme 6.

Algorithme 6 Appr entissagepour un réseaude neuronesà une couche
EN TRÉES: Le nombre maximum d'itérations : tmax

Le pas de calcul (non nul et positif) : �
1: Initialiser aléatoirement les poids w du neurone
2: t  0
3: tantque t � tmax faire
4: Choisir aléatoirement un couple (x � ,y � )
5: pour i allant de 1 à d + 1 faire
6: e  x �

7: pour j allant de 1 à c faire
8: Calculer la sortie du neurone sj

9: � wi;j  � x �
i (y �

j � sj )
10: wi;j  wi;j + � wi;j

11: �n pour
12: �n pour
13: t  t + 1
14: �n tantque

5 Rigoureusementon devrait noter � i = 1
2

P c
j =1 (y �

i;j � si;j )2 , nous avons simpli�é la notation par souci de
lisibilité.
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Un critèred'arrêt sur la valeur de l'err eur estgénéralementajouté. On peut, par exemple,

remplacer la ligne 3 par :

tan tque (t � tmax ) ET (� � � max )

avec � max l'err eur maximale admise.

Nous allons maintenant modi�er la fonction de noyau linéaire pour la remplacer par une

fonction f donc :

s = f (� ) (7.25)

Comme précédemment, nous allons calculer la dérivée de l'err eur en fonction de w i;j :

@�
@wi;j

=
@�
@si

:
@si

@� i
:

@� i

@wi;j
(7.26)

=
1
2

(
@(y �

i � si )2

@si
):

@si

@� i
:

@� i

@wi;j
(7.27)

@�
@wi;j

= (si � y �
i ):ej :f 0(� i ) (7.28)

Usuellement on note � i = (si � y �
i ):f 0(� i ) d'où l'équation suivante :

@�
@wi;j

= � i :ej (7.29)

On remplace la ligne 8 de l'algorithme par 6 :

� wi;j  � �:� i :y�
j (7.30)

On peut ainsi utiliser n'importe quelle fonction de noyau sous réserve de connaître sa

dérivée. On ajoute ainsi facilement une non linéarité au système.

Réseauà plusieurs couches Parmi les nombreux réseauxde neuronesà plusieurs couches,

les plus usuels sont les perceptrons multicouches. Ils sont constitués d'un assemblagede

couches élémentaires identiques au réseau monocouche présenté précédemment. Il n'y a

aucune liaison entredeux neuronesde la même couche.Lesentréesdu réseaune sont reliées

qu'à une seule couchenommée couched'entrée (la couche1 sur le schémade la �gur e 7.7).

Lessortiesd'une couchesont reliéesexclusivement aux entréesde la couchesuivante jusqu'à

la dernière couchequi fournit les sorties. Le nombre de neuronescomposant chaquecouche

est indépendant du nombre d'entrées ou du nombre de neurones dans les autres couches.

De même, il n'y a aucune contrainte sur le nombre de couches.Sur le schémade la �gur e 7.7
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nous avons représenté le neurone m de la couche 2 ainsi que toutes les liaisons depuis ou

vers celui-ci. On note s(2)
m la sortie de ceneurone. De même, les poids synaptiques appliqués

aux sorties des neuronesde la coucheprécédentesont notés w(2)
1;m à w(2)

h;m où h est le nombre

de neuronesdans la coucheprécédente.

e1

ed

...

s(3)
1

...

ei

...

s(3)
2

s(3)
c

...

couche2

m

couche3

...

couche1

s(2)
m

w(2)
1;m

w(2)
h;m

h

w(2)
2;m

FIG. 7.7. Réseaude neuronesà plusieurs couches

Le calcul des sorties du réseau lors de la présentation d'un nouvel individu est très

simple. On calcule d'abord les sorties des neurones de la couche d'entrée, puis avec les

valeurs obtenues on calcule les valeurs des sorties de la couche cachée,et on continue à

propager l'information jusqu'à la couche de sortie. On constate qu'il y a deux niveaux de

calcul. Les neurones d'une même couche sont synchrones, ils reçoivent l'information en

même temps. Par contre, les couches sont asynchrones, puisque l'information se propage

d'une coucheà une autre. Cette structure permet d'envisager une parallélisation des calculs

lors d'une implantation matérielle (DSPou FPGA6).

Apprentissage des réseaux à plusieurs couches Le principe de l'algorithme d'appr entis-

sageest le même que précédemment, on cherche à minimiser l'err eur sur chaque individu

x �
i de la based'appr entissage.L'erreur pour cet individu s'écrit :

� i =
1
2

cX

j =1

(y �
j � sj )2 (7.31)

Pour la couchede sortie, on retrouve la même expressionque précédemment7 et on peut

écrire l'équation 7.26comme étant :

6 Les DSP(Digital SignalProcessor) et les FPGA (FieldProgramableGateArray) sont des composants électro-
niques permettant d'ef fectuer des grandes quantités de calculs très rapidement.

7 Les indices i ont étésupprimés par souci de lisibilité.
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@�
@wi;j

= � i :ej (7.32)

Pour lescouchescachéeset la couched'entrée on utilise la même approche.Par exemple,

pour un neurone de la couche2 on a :

@�

@w(2)
i;j

=
@�

@� (2)
j

:
@� (2)

j

@w(2)
i;j

(7.33)

=
@�

@� (2)
j

:e(2)
i (7.34)

@�

@w(2)
i;j

= � (2)
j :e(2)

i (7.35)

Il suf�t maintenant d'exprimer � (2)
j :

� (2)
j = f 0(� (2)

j ):
cX

i =1

w(3)
i;j � (3)

i (7.36)

On peut donc appliquer une modi�cation des poids synaptiques de la couche 2. On ap-

plique la même méthode pour la première couche.On constateque l'on commencepar cal-

culer l'err eur de la sortie du réseaupour ensuite calculer leserreurs de chaquecouche.Cette

méthode porte le nom de rétropropagation du gradient de l'erreur . On obtient l'algorithme

proposéen 7 pour effectuer l'appr entissage.

L'algorithme proposé reste un algorithme de descente de gradient comme précédem-

ment. Pour les réseaux à une seule couche, cet algorithme donne de bons résultats car on

montr e que � est une fonction quadratique n'admettant qu'un seul minimum. Dans le cas

des réseaux multicouches, � admet de nombreux minima locaux rendant l'algorithme de

descentede gradient inef�cace. Plusieurs solutions sont possibles. La plus simple consiste

à relancer le processusd'appr entissage plusieurs fois jusqu'à obtenir une solution satis-

faisante (donc une erreur totale faible). On cherche une initialisation proche du minimum

global permettant une descentede gradient ef�cace. Cette solution peut s'avérer très lente.

Une autre solution consiste à ajouter du bruit lors de la recherche pour sortir des minima

locaux, on retrouve une méthode proche du recuit simulé (chapitre 6.5.2).De nombreuses

approchesexistent pour obtenir un processusd'appr entissageplus ef�cace et plus rapide.

Une approchecouramment utilisée estbaséesur une modi�cation de la fonction du poids :

w(k)
i;j (t + 1)  w(k)

i;j (t) � �� i sj + 
 � w(k)
i;j (t)
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Algorithme 7 Appr entissagepour un réseaumulticouche
EN TRÉES: Le nombre maximum d'itérations : tmax

Le pas de calcul (non nul et positif) : �
EN TRÉES: Le nombre de couches: nc
EN TRÉES: Un tableau regroupant le nombre de neuronespar couche: nn

1: Initialiser aléatoirement les poids w du neurone
2: t  0
3: tantque t � tmax faire
4: Choisir aléatoirement un couple (x � ,y � )
5: pour i allant de nc à 0 faire
6: e  x �

7: pour j allant de 1 à nn(i ) faire
8: Calculer sj et � j

9: pour k allant de 1 à nn(i � 1)+1 faire
10: � w(i )

k;j  �� j sj

11: �n pour
12: �n pour
13: �n pour
14: Mettr e à jour tous les poids : w(i )

k;j  w(i )
k;j + � w(i )

k;j
15: t  t + 1
16: �n tantque

avec � w(k)
i;j (t) = w(k)

i;j (t) � w(k)
i;j (t � 1) et 0 < 
 < 1.

Le paramètre � w(k)
i;j (t) est connu sous le nom de momentumest correspond à une inertie

ajoutéedans le processusde descentede gradient.

Codage des informations Il existe de nombreusespossibilités pour coder les informations.

La plus simple consisteà associerune sortie du réseauà chaque composante de y. D'autr es

codagesexistent. Par exemple, il existe un codage”thermomètr e”. Si on a 3 classes,on code

la première classe(1; 0; 0), la secondeclasseest codée (1; 1; 0) et en�n la troisième (1; 1; 1).

On peut aussicoder lesclassesen fonction descodagesbinaires(naturel ou codagede Gray).

Limites des réseauxperceptrons La popularité de cettearchitecture estdue à plusieurs fac-

teurs. Il a étémontré qu'un perceptron à une couchecachéepeut approcher n'importe quelle

fonction sur une portion de Rn (avecn, la dimension des entrées),on utilise le terme ”d'ap-

proximateur universel”. Le perceptron est très utilisé en classi�cation grâceà safaible sensi-

bilité au bruit ainsi qu'à sacapacitéà traiter desdonnéesfortement corrélées.La principale li-

mite de cettearchitectureest l'absencede règlesde construction. Il n'existe pas,actuellement,

de règlespermettant de savoir le nombre de couchesnécessairesà la modélisation d'un pro-

blème ainsi que le nombre de neuronesdans chaquecouche.Généralement,plusieurs essais

successifspermettent de trouver une structure satisfaisante(mais non-optimale).
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RéseauxRBF Les réseauxde neuronesà noyau gaussien(RBF)8 présentent quelques dif fé-

rencespar rapport aux réseauxde neuronesmulticouches. Ils sont généralement composés

de deux couches.La couche d'entrée mesure la distance entre les entrées et un centre de

référence. La couche de sortie est une couche dont les fonctions de noyaux des neurones

sont linéaires.La �gur e 7.8présenteun exemple de réseaude neuronesRBF.

e1

ed

...

s2
1

...

ei

...

s2
2

s2
c

couche2

...

couche1

w1;2

wh;2

w2;2

c1

c2

ch

s1
1

s1
2

s1
h

FIG. 7.8. Réseaude neuronesRBF

Les neurones qui composent la couche d'entrée sont dif férents des neurones vus précé-

demment. Chaque neurone est caractérisépar un centre de même dimension que le nombre

d'entrées.

Considérons le neurone i de la couche d'entrée. Il possède d entrées représentant un

vecteur ei =

0

B
B
@

e1
...

ed

1

C
C
A et un centre ci =

0

B
B
@

c
...

cd

1

C
C
A . La première opération effectuée par le

neurone est le calcul de la distance entre e et c :

� i = kei � ci k (7.37)

La secondeétaperéaliséepar ceneurone est le calcul de la sortie (si ) :

s1
i = e�

� 2
i

� i (7.38)

La secondecouche est une couche linéaire comme précédemment. Le calcul des sorties

s'effectue comme pour les réseauxlinéaires.Pour la sortie n de la couche2 on a :

8 RadialBasisFunction: fonction à baseradiale
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s2
n =

hX

i =1

Wi;n :s(1)
i (7.39)

Avec h le nombre de neuronesde la couched'entrée.

L'appr entissage de ces réseaux ne se fait pas par la méthode de rétropropagation du

gradient. Nous ne présenterons ici que les points principaux de la technique usuelle. Le

lecteur trouvera plus de détails dans la bibliographie ([71, 72, 42]).

L'appr entissagese fait en deux phases: l'appr entissagede la couche gaussiennepuis la

détermination des Wi .

Lors de l'appr entissagede la couchegaussienne,on commencepar déterminer lescentres

ci . De nombreusesméthodes existent, nous allons présenter ici la plus simple, l'appr entis-

sagecompétitif ([42]).

Lescentressont initialisés de manièrealéatoire ou dirigée. Ensuite, à chaqueprésentation

du prototype x �
i , on cherche le centre ck le plus procheet on le rapprochede x �

i à l'aide de la

règle suivante :

ck  ck + � (x �
i � ck )

Le paramètre � estcompris entre0 et 1.Au fur et à mesuredu processusd'appr entissage,

il diminue a�n d'assurer une convergencede l'algorithme. On répète l'opération de présen-

tation d'un individu et le déplacement des centresjusqu'à la convergencede la méthode.

La largeur desnoyaux (� ) peut êtredéterminée dans la même phasealgorithmique grâce

à une méthode itérative. Posons� k , la largeur du noyau ck (le centre le plus proche de x �
i ).

On modi�e � k selon la règle suivante :

� k  (1 � � )� k + � 2kx �
i � ckk

Les paramètresWi sont calculésen minimisant la fonction d'err eur entre les sorties obte-

nues et les sorties prévues comme nous l'avons expliqué précédemment.

Les réseaux RBF présentent des avantages intéressants.Comme les perceptrons multi-

couches, ce sont des ”appr oximateurs universels”. De plus, en pratique, il a été constaté

qu'ils ont tendance à donner de meilleurs résultats que ces derniers. En�n, ils sont géné-

ralement composés d'un plus petit nombre de neurones, ce qui permet un apprentissage

et des calculs plus rapides ([2]). L'in�uence de � sur l'ef �cacité du réseau est importante.

En effet, si cette valeur est faible, le réseaudonnera de très bon résultats sur la population

d'appr entissagemais les performances en généralisation seront mauvaises.Par contre, une

valeur élevéede � permet une généralisation importante et un faible nombre de neurones,

mais peut conduir e à des erreurs de classi�cations.
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7.1.3.3. Machine à vecteurs supports (SVM)

Parmi les outils de classi�cations, les SVM (Support Vector Machine) font l'objet d'un

engouement récent. Nous allons d'abord présenter le principe de cette méthode ainsi que

les basesmathématiques ([31, 57]).

�
�

��
�

� �

�

??

?

??

?

Hyperplan séparateur

h(x) = 0

h(x) > 1

h(x) < � 1

h(x) = � 1

h(x) = +1

w









FIG. 7.9. Principe des SVM

Les SVM utilisent une based'appr entissageS composéede m couples :

S = f (x �
1; y �

1); (x �
2; y �

2); : : : ; (x �
m ; y �

m )g (7.40)

Dans cette base,on trouve des exemples (tels que y �
i = 1) et des contre exemples (tels que

y �
i = � 1). Les SVM permettent de créer un plan séparateur optimal entre les deux classes

comme le montr e le schéma(7.9).L'équation de ceplan estde la forme :

h(x) = w T x + w0 (7.41)

Dans cette équation, w est le vecteur normal au plan. La distance entre un point x i et ce

plan est égaleà : h(x i )
kw k . Pour dé�nir ceplan, il faut connaître au moins (d + 1) points (avecd
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la dimension des x i ). On utilise les points les plus prochesde la frontière9 des classespour

calculer w et w0. Pour cespoints, on a h(x) = � 1.

Caslinéairement séparable Déterminer l'équation de ceplan correspond à la résolution du

problème suivant :

Minimiser 1
2kwk2

sous les contraintes y i (w T x i + w0) � 1 i = 1; : : : ; m
(7.42)

Cette formulation conduit à résoudre un système à d + 1 inconnues. Il existe des mé-

thodes de résolution permettant de résoudre ce problème pour de faibles valeurs de d (de

l'or dre de quelques centaines).Pour les grandes valeurs de d on utilise les multiplicateurs

de Lagrange. Nous ne présenterons pas les détails des calculs, simplement quelques repères

de la démonstration. La fonction obtenue s'appelle lagrangien, elle s'écrit :

L (w; w0; � ) =
1
2

kwk2 �
mX

i =1

� i (y i :((x i :w) + w0) � 1 (7.43)

Les � i sont appelésmultiplicateurs de Lagrange et sont positifs ou nuls. Après calculs, la

résolution du problème seramène à :

8
>><

>>:

max�

� P m
i=1 � i � 1

2

P m
i=1

P m
j =1 � i � j y i y j (x i :x j )

�

� i � 0; i = 1; : : : ; m
P m

i=1 � i y i = 0

(7.44)

L'équation de l'hyperplan solution s'écrit alors :

h(x) =
mX

i =1

� ?
i y i : (x:x i ) + w?

0 = (w ?:x) + w?
0 (7.45)

Les � ?
i sont les solutions du système 7.44.On détermine w?

0 en utilisant un des vecteur

supports. Pour résoudre ceproblème, seul le produit scalaire estutilisé.

Cas non exactement séparables Dans le casoù les données ne sont pas exactement sépa-

rables,on modi�e l'équation 7.42pour créer une bande d'incertitude :

Minimiser 1
2kwk2 + C

P m
i=1 � i

sous les contraintes y i (w T x i + w0) � 1 � � i i = 1; : : : ; m
(7.46)

Les � i sont nommées variables ressort, elles sont positives où nulles. De même, C doit

être positive et correspond à la tolérance vis-à-vis desexemplesmal classés.Le système7.44

devient :
9 Cespoints sont nommés vecteurs supports par Vapnik.
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8
>><

>>:

max�

� P m
i=1 � i � 1

2

P m
i=1

P m
j =1 � i � j y i y j (x i :x j )

�

0 � � i � C; i = 1; : : : ; m
P m

i=1 � i y i = 0

(7.47)

Le restede la démonstration est identique au caslinéairement séparable.

Fonctions noyaux Les SVMs fournissent des classi�eurs linéaires à l'aide d'une théorie

éprouvée. Toutefois, la majeure partie des problèmesde classi�cation ne comportent pas de

frontièreslinéairesentre les classes.Le SVM permettent de créer des frontièresnon linéaires

de manière très simple, tout en conservant l'algorithme proposé.

La solution consiste à changer de repère de description des exemples. En effet, si le

nombre de dimensions augmente, il devient possible de trouver une séparation linéaire.

Nous allons donc utiliser une transformation non linéaire � de l'espace initial (E) vers un

espacede dimension plus grande �( E) pour obtenir :

x =

0

B
B
@

x1
...

xd

1

C
C
A 7! �( x) =

0

B
B
B
B
B
@

� 1(x)
...

� d 1(x)
...

1

C
C
C
C
C
A

(7.48)

Il suf�t alors de résoudre les équations 7.42ou 7.46en utilisant ce changement de base.

En pratique, une autre approcheestpréférée.

Comme nous l'avons vu ci-dessus,seul le produit scalaire est utilisé, donc il n'est pas

nécessaire de connaître explicitement �( E). Si le produit scalaire est dé�ni dans les espaces

E et �( E), il existe une fonction K telle que pour tout élément a et b appartenant à E on ait :

K (a; b) = �(a) :�(b) (7.49)

Le système7.44devient alors :

8
>><

>>:

max�

� P m
i=1 � i � 1

2

P m
i=1

P m
j =1 � i � j y i y j K (x i ; x j )

�

� i � 0; i = 1; : : : ; m
P m

i=1 � i y i = 0

(7.50)

Comme précédemment, la résolution de cesystèmeconduit à :

h(x) =
mX

i =1

� ?
i y i :K (x; x i ) + w?

0 = K (w ?; x) + w?
0 (7.51)

Un certain nombre de contraintes conditionnent la fonction K , elles ne seront pas évo-

quéesici. Nous allons maintenant présenter quelques fonctions de noyaux usuelles.
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Fonctions polynomiales Les fonctions polynomiales sont de la forme :

K (a; b) = (a:b + 1)p (7.52)

La puissancep est �xée apriori par l'utilisateur .

Fonctions à baseradiale Les fonctions polynomiales sont de la forme :

K (a; b) = e� k a � b k 2

2� 2 (7.53)

L'écart type de la fonction gaussienne,� , est commun à tous noyaux (donc à tous les in-

dividus). Il est �xé par l'utilisateur . Le comportement de ceclassi�eur estprochedesréseaux

de neuronesRBF.

Fonctions sigmoïdes Les fonctions sigmoïdes sont proches de celles dé�nies pour les ré-

seauxde neurones:

K (a; b) = tanh( � (a:b) � %) (7.54)

Les paramètres � et %sont soumis à certaines contraintes pour correspondre à un pro-

duit scalaire. Cesfonctions conduisent à un comportement proche de celui des perceptrons

multicouches sansavoir à �xer le nombre de coucheset le nombre de neuronespar couche.

Par exemple, lesmachinesà vecteurs supports permettent de classerdes imagessatellites

en prenant en compte le mélange éventuel de dif férentescaractéristiques spectralesdans le

même pixel ([16]).

7.2. Application à nos données

Le dispositif d'acquisition présentédans le chapitre C nous permet d'obtenir des images

multispectrales. Desauteurs ont montré que cetype d'images permet de séparer les cultur es

des adventices (chapitre 1). Généralement, cesauteurs ne s'intéressentqu'à une cultur e et

quelques adventices. Dans le cadre de nos travaux, nous avons suivi dif férentes cultur es.

Nous devons donc développer une méthode de classi�cation suf�samment robustevis-à-vis

desespècesprésentes.A l'issue de cetteopération, chaquepixel doit êtreclassédans l'un des

groupes suivant : ”sol”, “cultur e”, “adventices”.

On peut envisager deux approches pour classer les pixels. La première consisterait à

classerdir ectement chaque pixel dans l'une des trois classesprésentées.Cette approche est

donc simultanée. Dans une approchehiérarchique, on effectuerait une classi�cation en deux

passes.Lors de la première passe,on classeles pixels dans deux groupes : végétation ou

sol. La classevégétation correspond à l'union des classes“adventices” et “cultur e”. Lors

d'une secondeétape, on ne s'intéressequ'aux pixels de végétation. Cespixels sont séparés
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en deux groupes : ”cultur e” ou “adventices”. A l'issue de cesdeux étapes,on retrouve bien

les groupes présentésci-dessus.L'appr oche hiérarchique est la plus utilisée car elle permet

d'utiliser deux classi�eurs dif férents.De plus, certains auteurs ont montré que la séparation

des classes”sol” et ”végétation” pouvait être effectuée de manière non supervisée contrai-

rement à la séparation ”cultur e”/”adventices” ([148]). C'est donc cette méthode que nous

adoptons.

7.3. Séparation “sol”/”végétation”

La première phasede segmentation des images consisteà créer deux classes.Une classe

correspondant aux pixels représentantsdu sol et une classereprésentant la végétation pré-

sente.Nous allons d'abord citer quelques méthodes existantes puis nous proposerons une

méthode originale liée aux �ltr es utilisés. Les méthodes de classi�cations que nous avons

présentéesprécédemment sont rarement utilisées dans cette étape, le nombre d'attributs

restefaible et la détermination d'un critère scalaire qu'il suf�t de seuiller est souvent consi-

déré comme suf�sante.

7.3.1. Méthodes baséessur des relations entre les bandes spectrales

Pour la distinction entre le sol et la végétation, il existe un certain nombre de méthodes

baséessur des relations entre les dif férentes bandes spectrales. Nous allons en présenter

quelques unesqui sont toutes baséessur lesdif férencesspectralesentre le sol et la végétation

comme le montr e la �gur e 2.1(page 17).

La méthode la plus utilisée s'appuie sur le calcul d'un indice de végétation (N DV I )

dé�ni par l'équation suivante :

N DVI =
pI R � R
pI R + R

(7.55)

Dans cette équation R représentela composante rouge de l'image et pI R la composante

infra-r ouge. Cette indice est élevé pour la végétation et faible pour le sol. Généralement,

l'histogramme du N DVI est considéré comme étant bimodale. Il suf�t alors d'appliquer un

seuillage pour séparer le sol de la végétation. Un indice prochedu N DVI est le SAV I :

SAV I = (1 + n)
pI R � R

pI R + R + n
(7.56)

Le paramètren estun coef�cient d'ajustement qui prend en compte le type de sol présent.

Pour n = 0 on retrouve le calcul du N DVI ([78]). Les �ltr es que nous avons retenus ne

nous permettent pas de calculer le N DVI car la bande rouge et la bande infra-r ouge sont

mélangées(�gur e 5.2page 42).
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Pérez proposeune approchedif férente dans [112]. Il calcule un indice nommé N DI basé

sur les bande rouges (R) et vertes (G). L'équation de cet indice estdonnée ci dessous.

N DI =
G � R
G + R

(7.57)

Une approche très simple est proposée par Yang et al.. On considère alors une image

couleur comportant les trois composantesrouge, verte et bleue. Si le point considéré a une

composanteverte supérieure aux deux autres,le pixel est alors classécomme appartenant à

la végétation, sinon il est considéré comme appartenant au sol ([154]).

Une approche plus rigour euseest exposéepar Tian dans [131]. L'auteur décrit une base

adaptée aux images agronomiques acquisesà partir d'une caméra couleur. C'est une base

à trois dimensions : I , V1 et V2. La composante I correspond à la luminosité (moyenne des

trois composantes).La composante V1 correspond à la dif férence(G � R) normalisée. Cette

composanteestpositive pour la végétation et négative pour le sol. La composanteV2 corres-

pond au troisième vecteur nécessaire pour dé�nir la baseà partir des composantesR, G et

B . Le passagede la baseRGB à la baseI V1V2 estdé�ni par l'équation suivante :

2

6
4

V1

V2

I

3

7
5 =

2

6
6
4

� 1p
2

1p
2

0

� 1p
6

� 1p
6

2p
6

1p
3

1p
3

1p
3

3

7
7
5 :

2

6
4

R

G

B

3

7
5 (7.58)

7.3.2. Méthode proposée

Les méthodes présentéesci-dessus ne peuvent pas être appliquées dir ectement à nos

images. En effet, les �ltr esutilisés sont tous transparents dans l'infra-r ouge. L'extraction de

la bande infra-r ouge des autres bandes semble être complexe et n'a pas été abordée. Nous

avons, plutôt choisi de développer un algorithme de segmentation basésur les caractéris-

tiques particulièr esde nos �ltr es.Si on prend en compte les spectrestypiques du sol et de la

végétation (�gur e 2.1page 17) ainsi que les transmittances de nos �ltr es(�gur e 5.2page 42)

nous devons pouvoir établir une classi�cation “sol”/”végétation” ef�cace. On sait que d'une

manière générale, la ré�ectance de la végétation est plus importante que celle du sol dans

le domaine infra-r ouge et dans le vert. Le domaine infra-r ouge correspond au �ltr e 4. Le

�ltr e 2 correspond au vert et au domaine infra-r ouge. La somme de cesdeux composantes

doit donc être maximale dans les zones de végétation. A partir de cette idée simple, nous

proposonsde calculer un indice de végétation (I V ) dé�ni comme suit :

I V =
(V2 + V4)

(V1 + V2 + V3 + V4)
(7.59)

Cettevaleur estdonc plus élevéepour un pixel représentantde la végétation que pour un

pixel représentant du sol. A�n d'obtenir un effet de normalisation, cette valeur est divisée
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par la sommedesquatrecomposantes.On peut, en effet, considérer que la sommedesquatre

composantesestproportionnelle à la luminosité.

On calcule I V pour tous les pixels. L'image est ensuite segmentéeen utilisant l'algo-

rithme des centresmobiles (présentéen 7.1.2.2).

7.3.3. Résultats

Nous avons testédeux méthodes de segmentation de la végétation. La premièreméthode

est baséesur une analyse en composantes principales suivie d'une segmentation utilisant

lescentresmobiles. L'autr e méthode correspond à l'algorithme que nous proposonsen 7.3.2.

L'annexe F présente le détail des résultats pour diverses images.

La méthode baséesur l'ACP fournit des résultats très disparates. La végétation semble

être assezbien détectée sur le tournesol alors que sur le maïs le résultat est inutilisable.

Lorsque l'on observe les résultats plus précisement, on constateque cette méthode est sen-

sible à la luminosité des images.

Les résultats de la méthode baséesur l'indice I V sont beaucoup plus constants. Les

plantes peu contrastéessont bien détectéeset les ombres ne conduisent pas à de fausses

détections. Nous avons donc retenu cetteméthode pour séparer le sol de la végétation.

7.4. Séparation “culture”/”adventices”

A l'intérieur de la classevégétation, deux populations sont présentes : les cultur es et

les adventices. Les réponsesspectralesdes cultur es et des adventices étant très proches,la

séparation de cesdeux classesest plus dif �cile que la séparation du sol et de la végétation.

Nous allons d'abord présenter les donnéesobtenuespar le systèmed'acquisition puis nous

exposerons les résultats obtenus par dif férentesméthodes de classi�cation. En�n, nous pro-

poserons une explication possible des causesdes erreurs résiduelles.

7.4.1. Données utilisables

Avant d'appliquer une méthode de classi�cation, une ré�exion sur le type de données

utilisées estutile. Le systèmenous fournit des imagessur quatre composantes.Chaque com-

posante est codéede 0 à 255par l'opération de quanti�cation. On pourrait utiliser dir ecte-

ment cescomposantespour la classi�cation. Toutefois, le systèmed'acquisition modi�e au-

tomatiquement le temps d'exposition de chaqueimage a�n d'obtenir un contrasteoptimum

(section 5.4.2.4).Chaque scènedevrait donc être traitée indépendamment des autres.

Pour éviter ceproblème,nous proposonsd'utiliser le produit du temps d'exposition avec

le niveau de gris a�n d'obtenir une valeur homogène au �ux lumineux :

Vn (x; y) = gn (x; y) � tn (7.60)
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Dans cette équation, gn (x; y) est le niveau de gris du pixel de coordonnées (x; y) de

l'image acquise avec le �ltr e n avec un temps d'exposition t n . La valeur Vn (x; y) est donc

proportionnelle au �ux lumineux reçu.

Certains auteurs proposent d'utiliser les rapports de luminance. On dé�nit la luminance

(L ) comme la somme des valeurs des composantesspectrales.Le rapport de luminance de

la bande n, I n s'écrit :

I n =
Vn

L
(7.61)

Par dé�nition on a 0 � I n � 1.

Nous allons comparer les résultats obtenus en utilisant ces deux formats de données.

Un premier jeu de données est construit en utilisant les Vn , un autre jeu de données utilise

les I n . En�n, nous avons construit un jeu de données avec cesdeux paramètres (Vn et I n ).

Cette approcheentraîne toutefois quelques réserves.Comme nous l'avons montré ci dessus,

les données de luminance varient de 0 à 1 alors que les données Vn varient de 0 à de très

grandes valeurs (la borne haute est 255 � tn avec tn le temps d'exposition de l'image n).

Certains classi�eurs deviennent moins ef�caces lorsque les étendues sont très disparates

(notamment, les classi�eurs baséssur des distances).A�n d'obtenir des données ayant des

étenduesprochesnous les avons normalisées.On a alors :

vn (x; y) =
Vn (x; y)

�Vn
(7.62)

avec �Vn la moyenne de l'image n: De même, pour les luminances :

in (x; y) =
I n (x; y)

�I n
(7.63)

avec �I n la moyenne de l'image de luminance n.

7.4.2. Méthodes non supervisées

Après la séparation du sol et de la végétation, une segmentation des cultur es et des ad-

ventices est effectuée.Dans un premier temps, nous avons testé une méthode non supervi-

sée.L'analyse en composante principale des pixels composant la végétation est calculé. En-

suite, l'image résultante est segmentéeen utilisant les centresmobiles. L'annexe F présente

des résultats de classi�cation. La qualité des résultats obtenus est très disparate.

7.4.3. Comparaison de dif férentes méthodes supervisées

Il existetrès peu d'études sur lesclassi�eurs lesmieux adaptésà traiter desdonnéesspec-

trales. L'étude de Feyaertset van Gool sur la discrimination de données spectralesmontr e

que les classi�eurs testés(distance minimale euclidienne et de Mahalanobis, k plus proche
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voisins, perceptron multicouche et arbre de décision) donnent des résultats assezproches

([45]). L'auteur utilise desdonnéesissuesd'un spectromètre, lesbandesspectralessont donc

très étroites contrairement aux largeurs de bande des �ltr es que nous utilisons. Il nous est

donc impossible de tir er des conclusions de cetteétude pour nos données.

Nous avons donc choisi de comparer dif férentesméthodes de classi�cation entreselles.

Nous avons retenu cette approche car aucune méthode de référencen'est reconnue actuel-

lement dans la classi�cation cultur e/adventice. D'autr e part, une segmentation manuelle

des images a�n d'obtenir une référenceest inenvisageable.En effet, les dif férencesentre les

cultur eset lesadventicessont dif �cilement visibles et la vérité terrain est impossible à établir

de façon rigour euseet précise.

Nous avons choisi de comparer les classi�eurs suivants : classi�eur à distance eucli-

dienne minimale, classi�eur à distance de Mahalanobis minimale, k plus proche voisins

(avec un voisinage de 3), SVM linéaire avec taux d'err eurs (C = 10000), SVM à noyaux

polynomiaux d'or dre3, perceptron multicouche et réseaude neurone RBF. La population de

référenceest constituée de 10 points de chaque classe(donc un total de 20 individus). Cette

population estutilisée pour tous les classi�eurs.

L'annexe F présente les résultats obtenus avec les trois représentationsdes données (Vn ,

I n et (vn ; in )). Comme nous l'avons expliqué ci-dessus,il n'existe pas de méthode de réfé-

rence.Nous avons donc utilisé une expertise visuelle de la classi�cation a�n de véri�er la

pertinence de la classi�cation. De plus, le nombre de pixels classés”cultur e” a été calculé

pour chaque méthode. Nous pouvons ainsi calculer le taux des pixels changeant de classe

entre deux méthodes.

Concernant les cultur esmonocotylédones, les classi�eurs qui ont donné les meilleurs ré-

sultats travaillaient lesdonnéesI n . A l'inverse, pour lescultur esdicotylédones, lesmeilleurs

résultats ont étéobtenus aveclesdonnéesVn . L'utilisation desdonnéesmixtes (vn ; in ) permet

d'obtenir des résultats de classi�cation indépendants de la cultur e. Nous retenons donc ce

format de donnéespour la classi�cation.

Lors de l'expertise visuelle, nous avons constaté que l'algorithme des k plus proches

voisins fournit les résultats les plus pertinants. Nous avons aussi constatéque les machines

à vecteurs supports, linéairesou à noyaux polynomiaux, obtiennent des résultats de classi�-

cation très prochedesk plus prochevoisins. Cette constation sevéri�e avecle taux de pixels

changeantde classequi estde l'or dre de 7 % en moyenne.

A l'inverse, le taux de pixels changeant de classeest très élevé pour les classi�eurs à

distance minimale. Ces erreurs sont probablement dues à la dispersion des données. Ces

deux méthodes n'étant ef�cace que sur des donnéesfacilement séparables.

Le réseaude neurone à noyaux gaussiensobtient un taux de pixels changeant de classe

de l'or dre de 15% par rapport à la méthode desk plus prochesvoisins. Ce taux d'err eurs est

indépendant des espècesvégétalesétudiées.
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A l'inverse le perceptron multicouches obtient des résultats très dispersés. Ceci s'ex-

plique, probablement, par des problèmes d'appr entissage.En effet, l'algorithme d'appr en-

tissage est basésur une initialisation aléatoire des poids synaptique puis une méthode de

descentede gradient améliorée. Dans certains cas, cet algorithme converge vers un mini-

mum local de forte amplitude bloquant le processusd'appr entissage.

Pour conclure, on constate que trois méthodes donnent des résultats très proches : la

méthode des k plus prochesvoisins, les SVMs linéaireset les SVMs à noyaux polynomiaux.

Le taux de pixels changeantde classesest trop faible pour pouvoir faire un choix dé�nitif.

7.4.3.1. Based'apprentissage “croisée”

A�n de véri�er la robustessedesclassi�eurs retenus,destestscroiséssont mis en oeuvre.

La basede référence est constituée sur une image et la classi�cation est effectuée sur une

autre image de la même parcelle. Cette méthode permet d'évaluer la capacitéde généralisa-

tion des classi�eurs.

De plus, on véri�e s'il est nécessaire d'opér er un apprentissagepour chaque image, ou

si un apprentissagepériodique est suf�sant. L'annexe F montr e les résultats pour les classi-

�eurs retenus.Les images utilisées sont espacéesde quelques secondesà quelques minutes.

Aucune corrélation entre le taux d'err eur et l'écart temporel entre les images ne peut être

dégagée.Les taux d'err eurs sont prochesquel que soit le classi�eur . Les taux d'err eurs sont

de l'or drede 10%.Lesclassi�eurs permettent donc de classerdesimages issuesd'une même

parcelle avecune seule (ou quelques) population(s) de référence.

7.4.4. Source des erreurs

On constatedeux types d'err eurs : les adventices classées“cultur es” et les cultur esclas-

sées“adventices”. Selon les espècesprésentes, une des deux erreurs est très majoritair e.

Nous avonsconstatéqu'il s'agit en fait d'un problèmede distinction monocotylédone/dicotylédone.

Les plantes dicotylédones ont une ré�ectance plus importante que les monocotylédones

dans le domaine infra-r ouge ([144]). Si on considère l'échelle des imageset la taille moyenne

des feuilles, certains pixels couvrent des zones composéesde sol et de plantes. Dans le cas

des monocotylédones, le pixel ne change pas de classe.Par contre, dans le casdes plantes

dicotylédones, la ré�ectance moyenne du pixel devient proche de la ré�ectance des pixels

de plantes monocotylédones.

Pour véri�er cettehypothèse, un classi�eur basésur la méthode deskPPV estutilisé a�n

de séparer les pixels entre trois classes: sol, cultur es, adventices. Nous utilisons 10 points

représentatifs de chaque classe.Notr e based'appr entissageest donc composéede 30 indi-

vidus. Deux cultur es sont étudiées : du tournesol infesté de folle avoine et du maïs infesté

de chardon10. Dans les deux casnous avons construit deux pixels synthétiques. Le premier

10 Le tournesol et le chardon sont des dicotylédones, le maïs et la folle avoine sont des monocotylédones.
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(pC ) est un mélange des caractéristiquesspectralesdu sol et de la cultur e, le second(pA ) est

un mélange des caractéristiquesspectralesdu sol et des adventices.

pC;i = nSi + (1 � n):Ci (7.64)

pA;i = nSi + (1 � n):A i (7.65)

Dans ces équations, pC;i représente la bande i du pixel synthétique pC de même, pA;i

représentela bande i du pixel synthétique pA . Le taux de mélange,n, représentel'importance

de chaquecaractéristique. Ce taux varie de 0 à 1.

Théoriquement, le point pC doit être classécomme de la cultur e pour les faibles valeurs

de n et comme du sol pour les fortes valeurs de n. De même, le point pA doit être classé

comme des ”adventices” pour les faibles valeurs de n et être classécomme ”sol” pour les

fortes valeurs de n.

Le comportement du classi�eur est correct pour les valeurs extrêmesde n. En revanche,

pour les valeurs intermédiair es de n, les erreurs du classi�eur con�rment notre hypothèse

comme le montr e le tableau 7.3.

TA B. 7.3. Résultatsde classi�cation

Plante Faible valeur de n Valeur intermédiair e de n Forte valeur de n

Tournesol Cultur e Adventice Sol
Chardon Adventice Cultur e Sol

7.4.5. Synthèse

Dans ce chapitre, nous avons abordé le problème de la classi�cation a�n de séparer les

pixels de nos images en trois classes.Ces classessont le sol, les cultur es et les adventices.

Deux approchesdif férentes sont utilisées. Dans un premier temps, une approche originale

(non-supervisée) sépare les pixels de sol et les pixels de végétation. La seconde approche

concernela classi�cation entre les cultur eset les adventices. Cette classi�cation est plus dif-

�cile, les classi�eurs non supervisés ne permettant pas d'obtenir des résultats convenables.

Nous avons testé plusieurs classi�eurs a�n de choisir le plus pertinent pour ce problème.

Les essaismenés(principalement) sur deux cultur esdif férentes(maïs et tournesol) ne nous

permettent pas de choisir de manière certaine un classi�eur . Nous avons retenu trois clas-

si�eurs fournissant des résultats très proches: l'algorithme des kPPV, les SVMs linéaire (en

tolérant toutefois des erreurs C = 10000) et les SVMs polynomiales (d'or dre 3). On montr e

que cesclassi�eurs sont prochesde l'optimum de Bayes([31]). De plus, leserreurs observées

sont partiellement dues à des phénomènes de mélange des caractéristiques spectralesdes

plantes dicotylédones et du sol. Il sembledonc dif �cile d'obtenir de meilleurs résultats avec
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cette approche. Nous allons présenter, dans le chapitre suivant, une méthode de détection

des lignes de semis permettant d'obtenir une classi�cation des cultur es et des adventices

complémentaire.



Chapitre 8

Approche spatiale

Dans un premier temps, nous allons exposer les travaux existants qui portent sur la dé-

tection des lignes de semis. Ensuite, nous proposerons une méthode originale de détection

des lignes de semis,baséesur une approche fréquentielle. Une amélioration de l'algorithme

utilisé seraexposéea�n de réduir e le temps de calcul. En�n, nous présenterons les résultats

expérimentaux obtenus sur dif férentescultur es.

8.1. Méthodes pour la détection de lignes de semis

La détection de lignes de semisest souvent utilisée pour le guidage des engins agricoles.

Les travaux de l'Institut de Recherche de Silsoe1 sont généralement considéréscomme une

référence.Cette équipe s'intéresseau guidage d'un véhicule dans des rangs de cultur e. Le

véhicule est doté d'une caméra frontale. Elle permet l'acquisition d'une image dont la pers-

pective dépend de l'angle d'inclinaison. Pour reconstruir e les lignes de semis, le système

calcule la transformée de Hough. Cette transformation permet de détecter des lignes droites

(mêmes partielles) dans une image. Le principal inconvénient de cette méthode est sa len-

teur. Les auteurs proposent une méthode pour accélérer les calculs. Connaissant l'angle de

viséede la caméra,la hauteur de la caméraet la focale de l'objectif, le calcul de la tranformée

peut être restreint aux valeurs pertinentes ([93, 55, 94]). Søgaard montr e que cette approche

peut être utilisée pour des images acquisesverticalement ([62]). La caméraest alors montée

sur un chariot et disposéeà la verticale par rapport au plan du sol.

Dans le cadre de la détection d'adventices, peu de travaux sont baséssur la détection

des lignes de semis. Pérez dispose d'images où les lignes de semis sont orientées suivant

l'axe vertical. Il proposed'additionner les valeurs des pixels selon les colonnes.Les maxima

locaux de cessommescorrespondent aux lignes de semis ([112]).

1 SilsoeResearch Institute
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8.2. Analyse fréquentielle

La répartition spatiale des cultur esest généralement détectéeen utilisant la transformée

de Hough comme nous l'avons présenté ci-dessus. Un algorithme original basé sur une

approche fréquentielle a été utilisé dans ce travail. Nous allons d'abord présenter les hy-

pothèses qui sont baséessur les procédésde semis des cultur es. Puis, nous présenterons

l'algorithme développé, ainsi qu'un exemple d'application.

8.2.1. Principe

Dans le chapitre précédent (chapitre 7), nous avons constaté que l'appr oche spectrale

permet la séparation entre la végétation et le sol relativement facilement. Par contre, la dis-

tinction entre les cultur eset les adventices ne peut être effectuéesansun taux d'err eur plus

élevé. Nous pouvons obtenir une image binaire où les pixels de végétation sont à 1 et les

pixels de sol à 0. La disposition spatiale des cultur es doit pouvoir fournir une information

discriminante complémentaire. Les cultur es sont usuellement seméesen lignes avec un es-

pacement constant. Cet espacementdépend de la cultur e comme le montr e le tableau 8.1.

TA B. 8.1. Espacementde lignes de semis pour quelques cultur es

Cultur e Espacementdes lignes de semis

Blé, orge 16 à 18 cm
Tournesol 45 cm

Maïs 75 à 80 cm
Betterave 50 cm

La connaissancede l'altitude du capteur d'images permet de calculer le facteur de conver-

sion en pixels/m entre le terrain et son image (Annexe A). Connaissant la cultur e présente

et ce facteur de conversion, on peut calculer la périodicité des lignes de semis sur l'image.

Les lignes de semissont orientéesde façon quelconque sur l'image. L'orientation dépend de

la dir ection du drone par rapport aux cultur es.Nous devons donc déterminer l'orientation

des lignes de semispar rapport à l'axe horizontal de l'image.

Si nous recherchons les cultur es sur une image de végétation, nous devons déterminer

deux valeurs caractéristiques: f , la fréquencedessemiset � l'orientation des lignes de semis.

Nous proposons de rechercher cesinformations dans la transformée de Fourier de l'image

de végétation.

8.2.2. Recherchedes caractéristiques des lignes de semis

Dans le module de la transformée de Fourier, nous devons rechercher le maximum qui

correspond à la fréquencedeslignes de semis.Nos imagessont composéesde valeurs réelles.
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La transformée de Fourier (TF) d'un signal réel est impair e, donc symétrique par rapport au

centre. La recherche du maximum peut donc sefaire sur la moitié de la transformée.

Dans un premier temps nous allons rechercher l'orientation des lignes de semis.Comme

le signal original n'est pas sinusoïdal, il contient des harmoniques qui sont représentéespar

desmaxima locaux alignésdans l'image du module de la TF. Cesmaxima sont alignésavecle

centrede la transformée de Fourier. Nous avons developpé un algorithme de recherchede la

ligne desmaxima. Cet algorithme estprésentéci-dessous.Il permet de calculer l'intégrale de

la TF le long d'une droite d'angle � passantpar l'origine. Cette intégrale est normalisée par

la longueur de la ligne. En même temps, l'angle correspondant au maximum de l'intégrale

est stocké dans � M AX . Cet angle correspond à l'orientation des lignes de semis par rapport

à l'axe horizontal de l'image.

Algorithme 8 Recherchede l'orientation des lignes de semis
EN TRÉES: La TF de l'image I : TFI

SORTI ES: S(� ); � M AX

1: � M AX  0
2: pour � de 0 à � faire
3: S(� )  0
4: pour t de 0 à 1 faire
5: tantque ( X � 0 et X � 1

2 et Y � 0 et Y � 1
2 ) faire

6: X = t cos�
7: Y = t sin �
8: S(� )  S(� ) + TFI (X ; Y )
9: �n tantque

10: S(� )  S(� )
t

11: si S(� ) > � M AX alors
12: � M AX  �
13: �nsi
14: �n pour
15: �n pour

Il reste à déterminer la périodicité des lignes de semis. Pour ceci, nous allons prendre

en compte les coef�cients du module de la TF le long de la droite (D ) passantpar l'origine

et d'orientation � M AX . Comme nous l'avons expliqué ci-dessus(8.2.1),la connaissancede

l'altitude de vol et du type de cultur e nous permet de déterminer apriori la périodicité théo-

rique des lignes de semis (et donc la fréquence f associée).Il nous suf�t alors de rechercher

le maximum le plus proche de cette valeur le long de D. Actuellement, nous n'avons pas

installé d'altimètr e dans le drone,nous recherchonsdonc manuellement le maximum le plus

pertinent.

Exemple Nous allons présenter les dif férentesétapesde cet algorithme en utilisant l'image

8.1-a. Cette image représente la végétation d'un champ de maïs. On constate la présence
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d'adventices dans l'entr e-rangs. La �gur e 8.1-b présente le module de la transformée de

Fourier de cette image. Les coef�cients élevéssont en couleurs chaudes(jaune et rouge), les

faibles coef�cients sont en couleurs froides (vert et bleu). Nous avons appliqué l'algorithme

présenté ci-dessus.La fonction S(� ) est représentéeen 8.2-a.L'angle � M AX vaut 1,213ra-

dians. Les �gur es8.2-bet 8.2-cprésentent la coupe du module de la transformée de Fourier

selon cet angle, les �èches montr ent les pics correspondant à la fréquence des semis.

(a) Image Source
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(b) Module de la transformée de Fourier

FIG. 8.1. Image sourceet module de satransformée de Fourier
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(c) Zoom de la coupe

FIG. 8.2. Fonction S(� ) et coupe du module de la transformée de Fourier selon D
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8.3. Filtre de Gabor

Les cultur essont donc caractériséespar leur périodicité et leur orientation dans l'image.

A�n de séparer les cultur es des adventices, nous devons sélectionner les structures pério-

diques à l'aide d'un �ltr e passe-bande.Nous avons choisi d'utiliser le �ltr e de Gabor. Nous

allons présenter ici cet outil d'une façon formelle.

8.3.1. Présentation théorique

Gabor a proposé un modèle de �ltr e basé sur une fonction gaussiennne modulée par

une onde sinusoïdale dans ([47]). La forme générale de ce �ltr e est donnée par l'équation

suivante (8.1) :

g(x) = e� 1
2

x 2

� 2 :e2� j u0x (8.1)

Dans cette équation, l'écart-type de la gaussienne � caractérise la largeur de la fenêtre

spatiale du �ltr e, la fréquence centrale étant �xée par u0. En pratique, on utilise souvent un

signal réel, cequi conduit à la forme suivante du �ltr e (eq. 8.2) :

g(x) = e� 1
2

x 2

� 2 : cos(2� u0x) (8.2)

Cette fonction est réelle et paire, donc satranformée de Fourier est réelle et impair e. Elle

estdonnée par l'équation :

G(u) =
�

p
2�

2

h
e� 2� 2 (� (u� u0 )) 2

+ e� 2� 2 (� (u+ u0 )) 2
i

(8.3)

La transformée de Fourier estcomposéede deux gaussiennescentréesen � u0 dont l'écart

type est 1
� . Cette équation montr e que l'occupation spatiale est inversement proportionnelle

à l'occupation spectrale.On constateque cette forme du �ltr e de Gabor (8.2)n'est pas à gain

unitair e en u = u0. En pratique, la forme suivante est préférée :

g(x) =
2

�
p

�
e� x 2

2� 2 : cos(2� u0x) (8.4)

qui a pour transformée de Fourier :

G(u) =
�
e� ( � 2 ( u � u 0 ) 2 )

2 + e� ( � 2 ( u + u 0) 2 )
2

�
(8.5)

La �gur e 8.3-aprésente la fonction g(x) en traits pleins, l'enveloppe du �ltr e a été repré-

sentéeen pointillés. La transformée de Fourier est présentéeen 8.3-b.On retrouve les deux

fonctions gaussiennescentréesen � u0 d'écart-type 1
2� � .
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(b) Transformée de Fourier

FIG. 8.3. Filtr e de Gabor monodimensionel (� = 6 et u0 = 0; 15) et sa transformée de Fourier

8.3.1.1. Extension au domaine bidimensionnel

Dans le cas des images, le signal est bidimensionnel. La généralisation des �ltr es de

Gabor à un espaceà deux dimensions a été étudiée par Daugman ([32, 67, 56]). La forme

générale,pour un �ltr e complexe, estdonnée par l'équation suivante :

g(x; y) = e
(� x 2

2� 2
x

� y 2

2� 2
y

)
:e2� i (u0 x+ v0y) (8.6)

Dans cette équation, u0 et v0 sont les fréquencescentrales du �ltr e. Les valeurs � x et � y

caractérisentla bande passantedu �ltr e selon les dir ections x et y.

Cas réel Les images sont des signaux réels,on préfère alors un �ltr e réel suivant une dir ec-

tion dé�nie par l'orientation qu'elle a par rapport à l'horizontale. La forme suivante estalors

souvent utilisée ([67, 155]) :

g(x; y) = e
(� 1

2

�
x 2

�
� 2

x
+

y 2
�

� 2
y

�
)
cos(2� u0x � ) (8.7)

où

(
x � = x cos� � y sin �

y� = x sin � + y cos�
(8.8)

On peut décomposer le �ltr e en deux parties bx � et ly� comme le montr e l'équation sui-

vante (eq. 8.9):
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g(x; y) =

(

e(� 1
2

x �
2

� x 2 ) cos(2� u0x � )

)

:

(

e
(� 1

2
y 2

�
� 2

y
)
)

g(x; y) = bx � : ly�

(8.9)

La partie bx � et un �ltr e de Gabor monodimensionnel centré en u0 selon l'axe porté par la

dir ection � . Selonla valeur de � x , le �ltr e bx peut êtreun �ltr e passe-basou passe-bande.Si la

valeur de � x est faible, la largeur de bande dans le domaine spectral est élevée,donc le �ltr e

devient un passe-bas(B (0) 6= 0). Sinon, si la valeur de � x est suf�sament grande, la largeur

de bande dans le domaine spectral est faible, le �ltr e a alors un comportement passe-bande

(B (0) ' 0) [155]. Si on souhaite conserver un comportement passe-bande,on constate que

� x doit croître pour les faibles valeurs de u0.

La partie ly� est une fonction gaussienne(d'écart type � y), orthogonnale à la dir ection � .

Dans le domaine spectral, l'ecart type est 1
� y

. Ce �ltr e a un comportement passe-bas.

Cette décomposition permet de comprendre le comportement fréquentiel du �ltr e. Les

signaux de fréquenceprochede u0 orientés selon � seront pasou peu atténuéscontrairement

aux autressignaux.

Comme pour le casmonodimensionnel, la forme permettant un gain unitair e est la sui-

vante :

g(x; y) =
2

� � x � y
:e

(�
�

x 2
�

� 2
x

+
y 2

�
� 2

y

�
)
: cos(2� u0x � ) (8.10)

La transformée de Fourier de cetteéquation est :

G(u; v) = e� 2� 2 � 2
y v2

h
e� 2� 2 � 2

x (u� u0 )2
+ e� 2� 2 � 2

x (u+ u0 )2
i

(8.11)

La �gur e 8.4-areprésentela réponseimpulsionnelle d'un �ltr e de Gabor bidimensionnel.

La transformée de Fourier de ce �ltr e qui est sa réponse fréquentielle est représentéeen

�gur e 8.4-b.

8.3.2. Mise en œuvre

Dans le cas réel, le �ltr e de Gabor est à support in�ni. Pour les calculs informatiques,

nous devons retenir un �ltr e de taille �nie pour pouvoir calculer la convolution. Comme

le �ltr e de Gabor est construit sur une fonction gaussienne, les critères de troncature des

gaussiennespeuvent lui être appliqués. Usuellement, les fonctions gaussiennessont tron-

quéessur � 3� (avec � l'écart type). Nous utilisons ce critère pour limiter le �ltr e de Gabor

au domaine [� 3� x ; 3� x ][� 3� y ; 3� y ] .
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(a) Filtr e de Gabor (b) Transformée de Fourier

FIG. 8.4. Filtr e de Gabor bidimensionel (� x = 4,� y = 10, � = �
4 et u0 = 0; 25) et module de sa

transformée de Fourier

8.4. Application des méthodes précédentes

Nous allons présenter ici la mise en œuvre des méthodes précédentes.L'algorithme de

détection de la fréquence des lignes de semis va permettr e de con�gur er le �ltr e de Gabor,

des résultats seront ensuite présentés.

8.4.1. Algorithme général

La méthode présentée dans le chapitre précédent permet d'obtenir une image binaire.

Dans cetteimage, lesvaleurs 1 représententla végétation et lesvaleurs 0,caractérisentle sol.

L'algorithme présenté dans la section 8.2.2nous permet d'estimer l'angle d'orientation des

cultur es noté � . L'étape suivante de cet algorithme doit conduir e à la caractérisation de la

périodicité dessemis.Cette périodicité estdé�nie par une fréquencef semis . Actuellement, la

valeur de cette fréquence doit être véri�ée manuellement, mais la connaissancede l'altitude

de vol du drone et du type de cultur e présente doit permettr e d'éviter cette véri�cation

manuelle.

Les valeurs obtenues permettent de con�gur er un �ltr e de Gabor centré en f semis et

orienté selon l'axe � . Lesvaleurs de � xet � y sont égaleset choisiesde manière à conserverun

comportement passe-bande.Ce �ltr e est ensuite appliqué à l'image binaire.

Nous allons présenter le comportement du �ltr e sur un exemple synthétique. L'image

8.5-areprésenteune ligne dans une image de cultur e. Les points ayant pour valeur 1 sont

de la végétation, les autres correspondent à du sol. On distingue le motif périodique des

cultur es,mais aussi deux adventices situéesdans l'entr e-rang (elles sont mise en valeur par
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des �èches). Après �trage, on obtient le résultat de la �gur e 8.5-b.Une opération logique ET

entre l'image sourceet le résultat du �ltrage conduit au résultat de la �gur e8.5-c.On constate

que lespoints de cultur econserventune valeur positive alors que lespoints représentantdes

adventicesont une valeur négative. La prise en compte du signe permet alors de séparer très

simplement les cultur esdes adventices.
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(a) Ligne source
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(b) Résultat après �ltrage
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(c) Valeurs conservées
pour les points de
végétation

FIG. 8.5. Résultat sur une ligne

8.4.2. Résultats

Nous avons mené de nombreux essaisde cette approche sur les cultur es suivies (blé,

orge, tournesol, betterave et maïs). Cette diversité de cultur es nous permet d'évaluer les

avantagesprincipaux ainsi que les limites de cetteapproche.

Exemple L'image 8.6-aprésente une image d'une parcelle de maïs. L'image binaire de vé-

gétation estprésentéepar la �gur e 8.6-b.Nous avons caractériséles paramètres� = 1; 501et

f semis = 0; 0193à l'aide de l'algorithme présentéci-dessus(8).Un �ltr e de Gabor a étéutilisé

pour obtenir l'image présentéeen 8.6-c(les valeurs positives sont en rouge et jaune, les va-

leurs nulles en vert, les valeurs négatives en bleu). Dans cette image, les points représentant

le sol ont été mis à 0. On constate que les plantes présentesdans les lignes de semis sont

caractériséespar une valeur positive, alors que les autresplantes sont caractériséespar une

valeur négative. Un seuillage permet alors de séparer les cultur es des adventices. La �gur e

8.6-cprésente le résultat de cettedernière opération.

Synthèse L'ensemble des cultur essuivies nous a permis de valider notre approche.Le sys-

tème de caractérisation des lignes de semis conduit à un paramètrage ef�cace du �ltr e de

Gabor et ceci indépendament de la cultur e considérée.

Néanmoins, nous avons constatédeux limites d'utilisation. Tout d'abord, les adventices

placéesdans le rang de cultur e sont détectéescomme étant des cultur es.Toutefois, la pré-
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(a) Image source (b) Image de végétation

(c) Résultat du �ltrage pour lespoints de
végétation

(d) Image résultat (cultur esen bleu, ad-
ventices en rouge)

FIG. 8.6. Résultat sur une image caractéristique

senced'adventices dans les lignes de semis est souvent concomitante à la présenced'ad-

ventices dans l'entr e-rang. A l'échelle de l'image, cette limite entraîne un taux d'infestation

plus faible que la réalité. Les feuilles de certaines cultur es peuvent être une autre source

d'err eur. En effet, les feuilles de certaines cultur es s'étalent suf�samment dans l'entr e-rang

pour entraîner deserreurs.Lespointes de cesfeuilles sont alors classéescomme étant desad-

ventices.Signalonsque ceproblème seprésenteprincipalement sur lesgraminéesà un stade

assezavancé: dans le casparticulier du blé (et de l'or ge), le tallage conduit à l'impossibilité

de distinguer les lignes de semis.

La résolution limitée des images entraîne une valeur de f semis prochede 0. Nous devons

donc dé�nir un �ltr e de Gabor ayant une sélectivité très forte pour éviter un comportement

passe-bas(comme nous l'avons expliqué dans la section 8.3.1.1).La taille du masque de
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convolution croit en fonction de la sélectivité spectrale. Nous obtenons un �ltr e avec un

masquede convolution de grande taille, entraînant des temps de calcul très longs.

8.5. Amélioration du temps de calcul

Nous allons ici présenter dif férentesméthodes permettant de diminuer les temps de cal-

cul. La première approche consisteà diminuer la résolution des images. Ensuite, nous pré-

senterons une méthode baséesur les paquets d'ondelettes et en�n, les résultats en termes de

temps de calculs et de qualité des résultats seront discutés.

8.5.1. Dimininution de la résolution

La premièreméthode que nous avons testéeestbaséesur une diminution de la résolution

des images.Un bref rappel théorique va permettr e de détailler le principe de cetteapproche

puis nous allons présenter la mise en œuvre de cette approche. En�n quelques résultats

expérimentaux seront commentés.

8.5.1.1. Principe

Posons f (t) une fonction continue, � un réel et F la transformée de Fourrier. Une des

propriétés de la transformée de Fourier estdonnée par l'équation suivante :

F (f (�t )) =
1

j� j
F (

u
�

) (8.12)

Cette équation montr e les conséquencesd'une modi�cation de la résolution d'un signal.

Conséquences sur la fréquence d'un signal Pour étudier les effets d'une modi�cation de

résolution sur un signal, nous allons étudier un signal harmonique pur de fréquence u0. Sa

transformée de Fourier estdonnée par l'équation (8.13):

F (cos(2� u0t)) =
1
2

[� (u + u0) + � (u � u0)] (8.13)

Intéressons-nousà une dilatation d'un facteur � du signal précédent, l'application de la

propriété ci-dessusnous donne le résultat suivant :

F (cos(� 2� u0t)) =
1
2

[� (u + �u 0) + � (u � �u 0)] (8.14)

Si nous comparons l'équation 8.13et l'équation 8.14,nous constatons que la fréquence

centrale estmultipliée par � .

Conséquencessur l'occupation spectrale Considéronsune fonction gaussienned'écart type

� . Satransformée de Fourier est donnée par l'équation ci-desous :
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F (e� 1
2 ( t

� )2
) = �

p
2� e� 1

2 (2� � u)2
(8.15)

La transformée de Fourier d'une gaussienne est aussi une fonction gaussienne d'écart

type 1
2� � . Comme précédemment,nous allons étudier la dilatation de cesignal par un facteur

� :

F (e� 1
2 ( �t

� )2
) =

�
p

2�
�

e� 1
2 ( 2� �

� u)2
(8.16)

L'occupation spectrale de ce signal est égale à �
2� � , on constatealors qu'elle a été multi-

pliée par un facteur � .

Application au �ltre de Gabor Considérons un �ltr e de Gabor centré en f et de demi lar-

geur de bande � . Il s'écrit :

g(x) = e� 1
2

x 2

� 2 cos(2� f x) (8.17)

Posonsx = �t a�n d'étudier les conséquencesde la dilatation d'un facteur � sur le �ltr e

de Gabor. On peut écrire :

g(�t ) = e� 1
2 ( �

� )2x2
cos(2� �f x) (8.18)

L'équation 8.18caractériseun �ltr e de Gabor centré en �f et d'écart type �
� .

Application à la convolution La convolution d'un signal x par un �ltr e h s'exprime ainsi :

c(t) = x(t) � h(t) (8.19)

On posex � = x(�:t ) et h� = h(�:t ), calculons le produit de convolution x � (t) � h� (t). Par

dé�nition du produit de convolution, on a :

x � (t) � h� (t) =
R+ 1

�1 x � (� ):h� (t � � )d�

=
R+ 1

�1 x(�� ):h(� (t � � ))d�
(8.20)

Posonsle changement de variable suivant :

u = �:� , du = �: d� (8.21)

On a alors :

x � (t) � h� (t) =
R+ 1

�1 x(u):h(�t � u) du
�

= 1
� C(�t )

x � (t) � h� (t) = 1
� C� (t)

(8.22)
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avecC� le dilaté de x(t) � h(t) d'un facteur � .

Synthèse Nous venons de véri�er que la contraction spatiale permet de dilater les fré-

quences et l'occupation spectrale. Dans le cas des images numériques, il est pratique de

recourir à un facteur de dilatation en puissance de 2 (facteurs dyadiques). En effet, on di-

minue la résolution en supprimant des lignes et des colonnes sur l'image. A�n d'éviter des

problèmes de repliement de spectre, nous devons appliquer un �ltr e passe-basselon le cri-

tère de Shannon.La propriété demontrée dans le cascontinu resteapproximativement vraie

tant que la fréquence centrale du �ltr e est faible devant la fréquence de Nyquist.

8.5.1.2. Mise en œuvre

L'appoche est la même que précédemment. Nous caractérisonsla fréquence des semis à

l'aide de l'algorithme présentéen 8.2.2.Si la fréquence est trop faible, nous diminuons la ré-

solution des images d'un facteur 2. Ce processusest itéré jusqu'à obtenir une fréquence suf-

�sament grande (cecritère seradiscuté ci-dessous).Le �ltr e de Gabor estalors appliqué sur

l'image réduite. Ensuite, l'image réduite estramenéeàsataille originale par sur-échantillonnage

et interpolation 2. Le seuillage présentéci-dessusestalors effectué.

D'une façon générale, cette approche permet de réduir e le nombre de calculs de façon

très importante. La taille de l'image traitée est divisée par 4n où n est le nombre de décom-

positions. A chaque itération, � x et � y sont divisés par deux, donc la taille du masque de

convolution du �ltr e de Gabor est divisée par 4. Après n itérations, la taille du masque est

divisée par 4n . Le gain en temps de calcul est de l'or dre de 16n (car les changements de

résolution sont très rapides, ils ne font intervenir aucun calcul).

8.5.1.3. Comparaison des temps de calcul

Il est intéressantde comparer le temps de calcul théorique d'un nouvel algorithme avec

le temps de calcul théorique des algorithmes existants a�n de permettr e des comparaisons.

Usuellement, les temps de calcul sont exprimés en nombre d'additions et en nombre de

multiplications 3. Nous allons considérer une image de taille M et un �ltr e de taille N . Nous

allons comparer la convolution, le calcul dans l'espace de Fourier et l'algorithme présenté

ci-dessus.

Convolution Le calcul de la convolution d'une image de taille M par un �ltr e de taille N

fait appel à (N � 1):M additions et N :M multiplications.

Calcul dans l'espace de Fourier Une méthode souvent proposéepour minimiser les temps

de calcul est baséesur la transformée de Fourier. En effet, la convolution devient une mul-
2 Pour un niveau 2 on double chaque ligne et chaque colonne. Pour les niveaux supérieurs, on itère cette

méthode.
3 Les deux opérations ne font pas appel aux mêmes fonctions à l'intérieur des processeurs,cequi explique

la séparation.
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tiplication dans l'espace de Fourier. Nous allons considérer le cas où M > N (dans le cas

contraire, il suf�t de permuter M et N ). Le tableau 8.2présente le détail des opérations à ef-

fectuer. Nous utilisons les algorithmes de FFT(transformée de Fourier rapide) pour calculer

les transformées de Fourier. Pour pouvoir calculer le produit dans l'espace de Fourier, les

deux transformées doivent avoir la même taille, cequi explique les valeurs identiques pour

la FFTde l'image et la FFT du �ltr e.

TA B. 8.2. Temps de calcul dans l'espacede Fourier

Multiplications Additions

FFT de l'image M
2

log2 M M log2 M

FFTdu �ltr e M
2

log2 M M log2 M

Multiplication des
transformées de Fourier

M

FFT inverse du résultat M
2

log2 M
M
2

log2 M

Total
M +

3:M
2

log2 M

5:M
2

log2 M

Algorithme basé sur la reduction Comme nous l'avons expliqué précédement (8.5.1.2),le

nombred'opérations dépend du niveau de décomposition n. On obtient N :M
16n multiplications

et (N � 1):M
16n additions. Sion utilise un algorithme de diminution de résolution basésur la sup-

pressionde lignes et de colonnes, le nombre d'opérations ne changepas (en effet, il ne s'agit

que de permutations dans la mémoire). De même, une interpolation baséesur l'insertion de

lignes et de colonnes identiques n'entraîne aucune opération supplémentair e.

Résultat Nous allons comparer les dif férentes méthodes pour un masque de convolution

du �ltr e de taille 32 � 32. Le nombre d'opérations de l'algorithme basésur la réduction a
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été calculé pour n = 2; 3; 4. On constate que l'algorithme proposé est plus rapide que l'al-

gorithme basésur la FFT (souvent considéré comme référence([143])) dès n = 2. Toutefois,

cetteconclusion ne prend pas en compte la qualité des résultats obtenus.
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FIG. 8.7. Nombr e d'opérations pour chaqueméthode

8.5.1.4. Résultats

L'annexeG présenteun ensemblede résultats sur quelques imagescaractéristiques.Nous

avons choisi de tester dif férents niveaux de résolution. Plusieurs résultats sont à considérer :

le gain en temps de calcul par rapport au calcul de référence, la qualité de l'image après

�ltrage, le taux d'err eur après classi�cation.

Pour évaluer le gain en temps de calcul, le coût de calcul de la méthode présentéeen 8.4.2

a été pris comme référence.On constateque cegain peut être très élevé.

A�n d'évaluer le résultat obtenu, un indice de qualité a étéutilisé. Il nous permet d'éva-

luer les dif férencesentre l'image de référenceet l'image calculée à un niveau de résolution

donnée. On constate que la qualité diminue fortement avec le niveau de résolution. Cette

perte de résolution permet de �xer une limite au nombrede décompositions àeffectuer avant

le �ltrage. Il nous a sembléintéressantd'évaluer lesconséquencesde cetteméthode sur le ré-

sultat �nal. Nous avons calculé le nombre de points changeantde classe(cultur e/adventice)

entre l'image de référence et des images obtenues à dif férents niveaux de résolution. Le

nombre de pixels changeant de classecroît avec la chute de résolution mais restefaible. On

remarque que les pixels changeantde classesont souvent des pixels formant les contours.

Pour combiner un taux d'err eur faible et un temps de calcul intéressant,nous proposons

l'appr oche suivante. L'image est décomposéejusqu'à un niveau permettant une estimation
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aiséede la fréquence des semis (en pratique nous avons choisi le niveau 3), le �ltrage étant

effectué à un niveau de décomposition plus faible pour conserver un résultat convenable

(nous avons choisi le niveau 2). Il suf�t simplement de diviser la fréquence mesuréepar 2 et

de multiplier lesécarts-typespar 2 pour con�gur er le �ltr e de Gabor. Cette approchepermet

d'avoir un résultat rapide tout en conservant un faible taux d'err eur.

8.5.2. Utilisation des paquets d'ondelettes

Nous allons présenter une approche originale d'amélioration des résultats baséesur les

paquets d'ondelettes qui permet de conserver des temps de calculs très intéressants.Dans

un premier temps, l'analyse en ondelettes et les paquets d'ondelettes vont être présentés.

L'aspect théorique ne sera pas abordé, le lecteur trouvera de nombreusesexplications dans

([138]). Nous nous limiter ons à une approche fréquentielle permettant de comprendre le

principe de cesméthodes. Ensuite, nous présenterons l'utilisation des paquets d'ondelettes

dans notre cas.

8.5.2.1. Principes de l'analyse discrète en ondelettes

La transformée discrèteen ondelettesestbaséesur deux �ltr escomplémentaires: un �ltr e

passe-basbet un �ltr e passe-hauth. Le signal à analyser est décomposépar cesdeux �ltr es.

Les hautes fréquences (nommées détails : D ) sont sélectionnéespar le �ltr e h. Les basses

fréquences (nommées approximation : A) sont sélectionnéespar le �ltr e b. On démontr e

que moyennant un choix judicieux des �ltr es,on peut sous-échantillonner cessignaux d'un

facteur 2 sans perte de données. On obtient donc la même quantité de données après la

transformation (�gur e 8.8).

Le procédé peut être itéré. Dans ce cas, on analyse l'appr oximation d'un niveau pour

créer l'appr oximation et les détails du niveau supérieur (�gur e 8.9). A chaque itération, la

taille de l'appr oximation est divisée par 2.

La transformée est réversible. La reconstruction est baséesur deux �ltr es eb et eh associés

aux �ltr esbet h. Un sur-échantillonnage (une insertion de zéro) est utilisé pour retrouver la

taille originale.

La décomposition en ondelettes peut être appliquée à des images. Dans ce cas, l'algo-

rithme de décomposition est appliqué aux lignes et aux colonnes. Après traitement, on ob-

tient donc une image d'appr oximation et trois images de détails (détails verticaux, détails

horizontaux et détails diagonaux).

Cette décomposition est intéressantemais chaqueniveau a une taille dif férente.Elle n'est

donc pas facilement exploitable pour notre application.

8.5.2.2. Décomposition en paquets d'ondelettes

Lespaquets d'ondelettes sont une extension de la transformée en ondelettes.Dans cecas,

chaqueélément (détail ou approximation) estconsidérécommeun nouveau signal et analysé
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FIG. 8.8. Décomposition en ondelettes

FIG. 8.9. Décomposition en ondelettes après deux itérations

selon l'algorithme précédent (�gur e8.10).On construit donc un arbrede décomposition pen-

dant l'analyse. Tous lesélémentsd'un niveau ont alors la même taille, contrairement à l'ana-

lyse en ondelettes. Avec cette approche, on peut admettre que chaque élément représente

un intervalle de fréquence.La taille de l'intervalle dépend dir ectement de la profondeur de

l'analyse. Pour lessignaux numériques, deux limites sont à considérer. Tout d'abord, la taille

du signal étant divisée par 2 à chaque itération, le nombre de niveaux de décomposition est

donc limité. D'autr e part, les �ltr es b et h ne sont pas des �ltr es idéaux, donc la séparation

spectraleentre deux élémentsadjacentsn'est pas parfaite.

FIG. 8.10. Arbr e de décomposition en paquets d'ondelettes

Comme la transformée en ondelettes, les paquets d'ondelettes peuvent être appliqués

aux images selon le même principe. Dans cecas,tous les élémentsd'un même niveau ont la

même taille.
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8.5.2.3. Mise en œuvre

Les paquets d'ondelettes sont utilisés pour diminuer la résolution de l'image comme

nous l'avons expliqué ci-dessus(8.5.1.2).L'image d'appr oximation estutilisée pour détermi-

ner lesparamètresf semis (fréquencedeslignes de semis)et � (orientation deslignes de semis).

Le �ltr e de Gabor est alors appliqué à tous les élémentsdu niveau de décomposition choisi.

Ensuite, l'image est ramenéeà sa taille originale en utilisant l'algorithme de reconstruction

basésur les �ltr esebet eh.

Comme nous l'avons expliqué ci-dessus, le nombre de pixels ne varie pas. En effet, si

nous décomposons une image de 400 � 200 pixels au niveau 2, nous obtenons 16 images

ayant une taille de 100 � 50 pixels. Par contre, la taille du �ltr e de Gabor est divisée par

4n comme nous l'avons montré précédement. Le gain en temps de calcul théorique est de

l'or dre de 4n car lesalgorithmes de décomposition en paquets d'ondelettes sont très rapides.

8.5.2.4. Résultats

A�n de pouvoir comparer cette méthode à la méthode de diminution de la résolution

(présentéeen 8.5.1.4),nous allons reprendre les mêmes critères d'évaluation. Les temps de

calcul sont plus élevéslorsque l'on effectue une décomposition par paquets d'ondelettes. Ils

restent toutefois très faibles par rapport à la méthode de référence.Concernant la qualité

des images, l'appr oche baséesur les paquets d'ondelettes entraîne une chute de la qualité

moins rapide que l'appr ochebaséesur la dilatation. Les paquets d'ondelettes permettent de

conserver les informations qui sont éliminées par la dilatation, cequi entraîne un résultat de

meilleur e qualité. Cette qualité seretrouve dans le résultat dé�nitif après seuillage. Le taux

de pixels changeantde classeest très faible.

Les sourcesd'err eurs possiblessont diverses. Parmi elles, la plus importante sembleêtre

l'ondelette utilisée pour la décomposition. Il existede nombreusesondelettes ayant despro-

priétés dif férentes.Lors de nos essais,nous avons choisi l'ondelette de Haar : cetteondelette

permet des calculs très rapides mais n'of fre par la meilleur e résolution fréquentielle. Nous

n'avons pas mené d'étude permettant de choisir l'ondelette offrant le meilleur compromis

entre le temps de calcul et la qualité des résultats. De tels travaux peuvent être envisagés

dans le futur .

Evaluation sur des images quelconques La méthode proposéeest satisfaisantepour notre

application. Toutefois, les images traitées sont des images binaires.Ces images comportent

des accumulation d'énergie au voisinage de fréquencesparticulièr es (caractéristiques de la

fréquence de semis et de sesharmoniques). De plus, le �ltr e de Gabor est paramétré sur ces

valeurs. Cetteméthode a étéappliquée sur des imagesquelconquesa�n de véri�er la qualité

des résultats. Nous présentons des essaisdans l'annexe G. Le gain en temps de calcul reste

dans les mêmesrapports que précédemment. Concernant la qualité des images,on constate

que les valeurs obtenuessont prochesde cellesconstatéespour les images agronomiques.
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8.5.2.5. Conclusion

Nous venons de présenter une méthode permettant de diminuer fortement les temps de

calcul des �ltr es de Gabor tout en conservant un résultat de qualité convenable. Toutefois,

cette approche reste pratique. En effet, la démonstration mathématique, dans le domaine

discret, de cetteapprocherestedif �cile et elle n'a pas été abordée.

8.6. Résultats généraux et conclusion

Dans ce chapitre nous venons de présenter une méthode originale permettant la détec-

tion des lignes de semis. Dans un contexte de cartographie d'adventices, la détection des

lignes de semis permet de repérer les adventices dans l'entr e-rangs. Cette méthode est ba-

séesur une approche fréquentielle. La méthode développée est automatique (sous réserve

de connaître le facteur de conversion mètres/pixel et l'espacement des rangs de semis), un

�ltr e de Gabor permet de sélectionner les pixels appartenant aux lignes de semis.

D'autr e part, nous avons présentédeux procédurespermettant l'accélération des calculs

pour le �ltr e de Gabor. La premièreméthode estbaséesur une réduction de la résolution des

images. Les temps de calcul théoriques de cette méthode sont inférieurs au calcul du �ltr e

de Gabor en utilisant la transformée de Fourier rapide - qui est la méthode de référence.

Toutefois, nous n'avons pas comparé la qualité de résultats obtenus avec notre méthode et

ceux obtenus en utilisant un calcul dans l'espacede Fourier.

Nous proposons une autre approchebaséesur les paquets d'ondelettes. Elle permet une

diminution importante des temps de calculs tout en permettant des résultats de bonne qua-

lité.





Chapitre 9

Fusion des informations spatiales et spectrales

9.1. Limites des approches marginales

Nous allons rappeler les principales causesd'err eurs des deux méthodes de segmenta-

tions présentéesprécédemment (chapitres7 et 8).

9.1.1. Analyse spatiale

Leserreurs de classi�cation de l'analyse spatiale sont inhérentesaux hypothèsesinitiales.

En effet, on considère que toutes les plantes présentes dans les lignes de semis sont des

cultur es. Les adventices présentesdans ces lignes sont donc classéescomme des cultur es.

Une autresourced'err eur danscetteapprocheestliée au problèmedesextrémités desfeuilles

de cultur esqui sont trop éloignéesde la ligne de semis.Cesfeuilles sont alors classéesparmi

les adventices.Ce n'est toutefois pas la causeprincipale d'err eur de cetteméthode.

9.1.2. Analyse spectrale

Comme nous l'avons vu dans le chapitre 7, les erreurs de classi�cation de l'analyse spec-

trale sont principalement dues à desphénomènesde mélange entre lescaractéristiquesspec-

trales du sol et des plantes dicotylédones. Les erreurs dépendent donc du type des plantes

présentes(monocotylédones ou dicotylédones).

9.1.3. Intérêt de la fusion des informations

Nous venons de montr er que les deux méthodes ont des sourcesd'err eurs dif férentes.

Dans ce cas, l'utilisation de méthodes de fusion de données doit permettr e de minimiser

les erreurs et de renforcer la pertinence des résultats. Les basesthéoriques de la fusion de

donnéesvont être présentéesavant de proposer dif férentesméthodes.
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9.2. Fusion des informations

Tout d'abord, nous allons présenter les basesthéoriques de la fusion de données.Nous

ne détaillerons pas toutes les théories existantes,le lecteur pourra sereporter aux références

[29, 103, 132] pour plus de détails.

Deux méthodes de fusion ont été testées.Dans un premier temps, nous avons utilisé

dif férents classi�eurs en ajoutant l'information spatiale aux informations spectrales; les ré-

sultats, peu concluants, nous ont conduit à utiliser une autre approche baséesur la théorie

de Bayes.

9.2.1. Basesthéoriques de la fusion de données

Nous allons présenter deux outils de fusion de données. L'appr oche probabiliste reste

très utilisée, bien que la plus ancienne.Nous allons aussiprésenter brièvement les principes

de la théorie descroyances(aussiconnue sousle nom de théorie de Dempster-Shafer).En�n,

nous évoquerons d'autr esapprochesqui ne sont pas baséessur desapprochesprobabilistes.

Théorie des probabilités La théorie la plus ancienne concernant la fusion de données est

la théorie des probabilités. Elle est baséesur le théorème de Bayesque nous avons présenté

dans la section E.1.

On considère un ensembled'hypothèses H (H 1; H2; : : : ; Hh) qui décrit le problème et un

ensembled'éléments d'observation E (E1; E2; : : : ; Ee), la probabilité d'une hypothèse H i est:

P(H i jE1 ^ E2 ^ : : : ^ Ee) =
P(E1 ^ E2 ^ : : : ^ EejH i ):P(H i )

P h
j =1 P(E1 ^ E2 ^ : : : ^ EejH i ):P(H j )

(9.1)

Le symbole ^ représente la conjonction, il se lit “et”. Si A et B sont deux hypothèses

indépendantes, on a P(A ^ B ) = P(A):P(B ).

En plus des limites présentéesau chapitre précèdent (notament la nécessitéde connaître

toutes les probabilités conditionnelles), cette approche suppose que les observations soient

mutuellement exclusives et que les hypothèsessoient exhaustives1.

Théorie des croyances La théorie des croyances a été proposéepar Shafer en 1976à par-

tir des travaux de Dempster sur la généralisation de la théorie bayésienne.Le principe de

cette théorie est d'attribuer une masse d'évidence (m comprise en 0 et 1) qui caractérise

la con�ance que l'on peut avoir en une proposition A (par exemple A = H 1 [ H2 [ H3).

L'ensemble des hypothèsesest nommé 
 . On a :

m(Ø) = 0 (9.2)

et
1 On peut éventuellement créer une hypothèse “hypothèse inconnue” pour respectercettecontrainte.
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X

A� 


m(A) = 1 (9.3)

A l'aide de ceshypothèses on dé�nit plusieurs grandeurs de décision. La crédibilité est

dé�nie par :

Cr (A) =
X

B � A

m(B ) (9.4)

De même, on dé�nit la plausibilité comme :

Pl(A) =
X

A\ B 6=0

m(B ) = 1 � Cr ( �A) (9.5)

Cesdeux mesurespermettent de créer un intervalle cernant P(A) et on a :

Cr (A) � P(A) � P l(A) (9.6)

La théorie de Demptser-Shafer fournit dif férents opérateurs pour combiner ces gran-

deurs. On peut alors créer des règles de décision. Les règles de décision baséessur le maxi-

mum de crédibilité choisissentl'hypothèse la plus crédible parmi l'ensemble deshypothèses.

A l'inverse, les règlesbaséessur le maximum de plausibilité, offrent une approchebaséesur

l'hypothèse la plus plausible. D'autr esrègles existent, comme par exemple celle baséesur la

moyenne de la crédibilité et la plausibilité.

Autres approches de fusion D'autr esoutils existent pour la fusion de données.La logique

�oue affecte un dégré d'appartenance à chaque hypothèse. Des règles simples permettent

d'appliquer des relations logiques élémentaires a�n de fusionner des informations incer-

taines. Cette approche permet de créer des règles proches du comportement humain. Par

exemple, on peut écrire des relations logiques comme : “il fait assezchaud” et “la météo

annoncedu beau” alors “j'irai certainement à la plage” ([6]).

Les réseauxde neurones que nous avons présentésprécédemment (chapitre 7) peuvent

êtreutilisés pour fusionner des informations issuesde modalités dif férentes.De plus, ils sont

peu sensiblesaux bruits et donc aux petites erreurs de mesures.La phase d'appr entissage

des réseauxde neuronesnécessiteune population de référencereprésentative des dif férents

casprésents.

D'une manière générale,on peut utiliser les principaux classi�eurs pour opérer une fu-

sion de données. On considère alors chaque donnée comme une composante du vecteur

utilisé pour la classi�cation.
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9.2.2. Utilisation de l'information spatiale comme une information supplémentaire

Nous venons de présenter la fusion de donnéesbaséesur desclassi�eurs. Cette méthode

est la première que nous avons mise en œuvre. Nous allons présenter le principe de cette

méthode, puis nous commenterons les résultats obtenus.

9.2.2.1. Principe

Cette approche consiste à ajouter une dimension au vecteur caractérisant chaque pixel.

Initialement, chaque vecteur est composéde v1 : : : v4 et de i 1 : : : i 4. On ajoute une neuvième

dimension qui correspond à la valeur du pixel après la convolution par le �ltr e de Gabor. On

peut alors utiliser les méthodes de classi�cation présentéesdans le chapitre 7.

9.2.2.2. Résultats

Parmi l'ensemble desméthodes proposéesdans le chapitre 7,nous avons choisi d'utiliser

une méthode non supervisée (les centresmobiles) et plusieurs méthodes supervisées(les k

plus prochesvoisins, les réseaux de neurones RBF, les perceptrons). L'information spatiale

peut prendre deux formes. On peut utiliser la valeur du pixel après �ltrage ou bien utiliser

l'information de classefournie par l'analyse spatiale. En pratique, on ne peut pas utiliser

la secondesolution. En effet, la valeur obtenue vaut soit 1 (pour la cultur e) soit 0 (pour les

adventices). Les classi�eurs vont donc donner une priorité à cette information puisqu'elle

dé�nit un plan séparateur entre les deux populations. Le résultat de la fusion serait alors

identique au résultat de l'analyse spatiale seule. Les résultats que nous présenterons ne

traitent donc pas cecas.

Les résultats détaillés sont présentés dans l'annexe F. D'une manière générale, on ne

trouve pas de méthode fournissant des résultats satisfaisants.Certains classi�eurs ayant des

résultats de classi�cation plus mauvais avec l'ajout de l'information spatiale.

9.2.3. Fusion d'information

L'utilisation du résultat de l'analyse spatiale comme donnée supplémentair e ne conduit

pas à des résultats satisfaisants.Nous utilisons donc un processusde classi�cation simul-

tanée.Les deux résultats de classi�cation sont calculéspar les deux méthodes pour tous les

pixels de végétation de l'image. Ensuite, une phasede décision permet de combiner cesdeux

résultats pour obtenir une information plus probable.

Nous allons maintenant présenter les dif férentes formes de fusion des informations uti-

lisées.

9.2.3.1. Notations utilisées

L'ensemble des hypothèses H est composéede deux classes,les adventices ("A" ) et les

cultur es("C" ), on a donc : H = f "A" ; "C"g. Les deux sourcesde donnéessont les deux ap-
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prochesde classi�cation. La méthode spectralepermet deux observations2 ES = f "monocots" ; " dicots"g.

L'appr oche baséesur le �ltr e de Gabor (EG) conduit à deux classes,soit le pixel est dans

l'entr e rang, soit le pixel est dans le rang de cultur e. On a donc E G = f "entr e" ; " r ang"g.

Les probabilités conditionnelles ne sont pas connues, toutefois certaines peuvent être

estiméesfacilement.

9.2.3.2. Fonction logique ET

La combinaison la plus simple consiste à utiliser l'opération logique ET. Le principe

est très simple : si les deux méthodes de classi�cations obtiennent le même résultat, on

acceptece résultat. Sinon, on ne classepas le pixel. Un pixel est donc classécultur e si la

méthode spectrale ET la méthode spatiale l'ont classé cultur e. On utilise la même règle

pour les adventices. Cette approche permet d'obtenir une méthode de fusion ayant un taux

d'err eur proche du taux d'err eur théorique. En effet, les erreurs sont liées au probabilités

conditionnelles P(" monocots" ^ " r angs" j"A") :P(" A") pour une cultur e monocotylédone et

P(" dicots" ^ " r angs" j"A") :P(" A") pour une cultur e dicotylédone.

Résultats et synthèse Cette méthode entraîne donc des résultats ayant très peu d'err eurs.

Toutefois, un grand nombre de pixels ne sont pas classéscar les deux méthodes ne donnent

pas le même résultat. En pratique, le taux de pixels de végétation classésestd'envir on 50%.

La plupart des pixels classéssemblent être bien classés,toutefois ce taux d'err eurs est plus

fort pour les cultur esmonocotylédones.

9.2.3.3. Priorité à une source

Dans certains cas,il peut être intéressantde donner la priorité de classi�cation à une des

deux sources.On complète ainsi les résultats de la méthode précédente.Nous allons justi�er

cette approche en utilisant la théorie probabiliste présentéeci-dessus.Bien que les probabi-

lités ne soient pas connues, il est toutefois envisageablede les estimer empiriquement.

Culture monocotylédone Dans ce cas,si le pixel est identi�é comme une adventice par la

méthode spectralealors qu'il est classécomme de la cultur e par la méthode spatiale, il s'agit

généralement d'une adventice présentedans la ligne de semis.

P(" A" j" dicot" ^ " r ang") =
P(" dicot" ^ " r ang" j"A") :P(" A")

P(" dicot" ^ " r ang" j"A") :P(" A") + P(" dicot" ^ " r ang" j"C") :P(" C")
(9.7)

La probabilité conditionnelle P(" dicot" ^ " r ang" j"C") , correspond au cas d'un pixel

de cultur e (donc une plante monocotylédone) classécomme cultur e par la méthode spa-

tiale mais classécomme adventice par la méthode spectrale. La probabilité conditionnelle

2 Nous avons utilisé les abréviations monocots pour monocotylédones et dicots pour dicotylédones. Elles
sont usuellement utilisées en agronomie.
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P(" dicot" j"C") estprochede zéro, donc la probabilité conditionnelle P(" dicot" ^ " r ang" j"C")

estprochede zéro.

De même on a :

P(" C" j" dicot" ^ " r ang") =
P(" dicot" ^ " r ang" j"A") :P(" C")

P(" dicot" ^ " r ang" j"A") :P(" A") + P(" dicot" ^ " r ang" j"C") :P(" C")
(9.8)

On peut donc conclure que P(" A" j" dicot" ^ " r ang") ' 1 et P(" C" j" dicot" ^ " r ang") '

0, le pixel peut donc être classécomme une adventice en minimisant les erreurs possibles

puisque nous appliquons le théorème de Bayes.

Culture dicotylédone Les cultur esprésenteshors du rang de semis entraînent une incerti-

tude lors de la classi�cation. En effet, le pixel est identi�é comme une adventice par la mé-

thode de reconnaissancespatiale alors que la méthode de classi�cation spectrale l'identi�e

comme une cultur e.

P(" C" j" dicot" ^ "entr e") =
P(" dicot" ^ "entr e" j"C") :P(" C")

P(" dicot" ^ "entr e" j"C") :P(" C") + P(" dicot" ^ "entr e" j"A") :P(" A")
(9.9)

Comme le taux d'err eur de la méthode de reconnaissancespectrale est faible pour les

dicotylédones on a P(" dicot" j"C") ' 1 (et donc P(" dicot" j"A") ' 0). On a donc P(" dicot" ^

"entr e" j"C") ' 1 et P(" dicot" ^ "entr e" j"A") ' 0.

On a aussi :

P(" A" j" dicot" ^ "entr e") =
P(" dicot" ^ "entr e" j"A") :P(" A")

P(" dicot" ^ "entr e" j"C") :P(" C") + P(" dicot" ^ "entr e" j"A") :P(" A")
(9.10)

Comme précédemment,on peut conclureque P(" C" j" dicot" ^ "entr e") ' 1et P(" A" j" dicot" ^

"entr e") ' 0, le pixel peut donc être classécomme une cultur e. Ce cascorrespond aux ex-

trémités des feuilles qui dépassent trop de la ligne de semis. Toutefois, les cultur es sont

seméesen lignes régulièresdonc peu de plantes s'écartent de la ligne de semis.De plus, les

dicotylédones ont des feuilles plûtot arrondies donc cetype d'err eur est très rare.

9.2.3.4. Résultats

L'annexe H présente les résultats des deux méthodes proposées.Nous avons utilisé des

images des deux types de cultur es.Comme nous l'avons expliqué lors de l'évaluation des

méthodes de classi�cation spectrale, il n'existe pas actuellement de méthode de référence.

Nous avons donc calculé le nombre de pixels restant non classéspar rapport au nombre de

pixels de végétation. Ce rapport permet de véri�er l'apport des règles proposées.
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Dans les cultur esdicotylédones cetteméthode ne permet que de classerquelques points,

de l'or dre de 0,1 %. Elle est par contre très ef�cace sur les cultur es monocotylédones. En

effet, toutes les adventices présentent dans les lignes de semis peuvent être classéessans

augmenter le taux d'err eurs.

9.2.4. Fusion par agrégation

Les deux méthodes proposéespermettent d'amélior er les résultats mais il restede nom-

breux pixels non classés.Nous allons expliquer les causesd'err eurs restantesavant de pré-

senter une méthode de fusion par agrégation.

9.2.4.1. Cultures monocotylédones

Après l'application des règles de priorité, certains pixels restent non classés.Ils corres-

pondent soit à des pixels d'adventices mal classéspar l'appr oche spectrale (généralement

des contours de feuilles), soit à des pixels de cultur es identi�és comme des adventices par

l'appr oche spatiale (dans ce cas, il s'agit souvent des pointes de feuilles). Les dif férentes

probabilités conditionnelles impliquées ne peuvent pas être estiméesde manière simple, on

ne peut donc pas utiliser le théorème de Bayescomme dans la section 9.2.3.3.

9.2.4.2. Cultures dicotylédones

Lorsqu'un pixel est classé “adventice” par l'analyse spectrale et classé “cultur e” par

l'analyse spatiale deux causesd'err eurs sont possibles. Dans le premier cas, le pixel peut

correspondre à une adventice présente dans la ligne de semis. L'autr e cas correspond aux

contours des cultur esqui sont classés“adventices” par l'analyse spectrale.Les deux sources

d'err eur sont très dif férenteset lesprobabilités conditionnelles P(" monocot" ^ " r angs" j"A")

et P(" monocot" ^ " r angs" j"C") ne sont pasestimablessimplement. Il n'est donc paspossible

d'appliquer le théorème de Bayespour prendre une décision de classi�cation.

9.2.4.3. Algorithme de fusion

A�n de classerles points restantsnous avons utilisé un algorithme basésur des relations

de voisinage. Nous allons tout d'abord présenter le principe de cet algorithme puis la mise

en application sur nos images.

Principe A�n d'expliquer le principe, nous allons considérer un pixel non classé(les deux

méthodes ne donnent pas le même résultat) ainsi que son voisinage. Lespixels composant ce

voisinage sont tous classés.Une méthode simple consisteà utiliser les pixels de cevoisinage

comme based'appr entissagepour une méthode de classi�cation supervisée. On peut, par

exemple, utiliser les classi�eurs à distance minimale ou les kPPV. Toutefois, cette approche

ne permet pas de classerde façon correcte un pixel très dif férent de son voisinage. En ef-

fet, un pixel d'adventice au milieu d'une région de cultur e sera classécomme étant de la
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cultur e.Pour éviter ceci,on complète la based'appr entissageformée par lesvoisins avecdes

pixels représentantslesdeux classes(cultur eset adventices).Nous avons choisi d'utiliser les

pixels utilisés lors de la classi�cation spectrale.Ce principe permet d'utiliser n'importe quel

classi�eur . Toutefois, les classi�eurs nécessitantune phased'appr entissageconduisent à des

temps de calculs trop longs en pratique. Comme pour la classi�cation spectrale,nous avons

choisi d'utiliser les k plus prochesvoisins.

Application Sur des images réelles, nous avons très rarement le casd'un pixel inconnu au

milieu d'une région complètement classée.Généralement, les pixels non classéssont join-

tifs (par exemple, ils suivent les contours des feuilles de dicotylédones). Nous devons donc

adapter notrealgorithme à cessituations. De plus, le voisinage d'un pixel peut êtrecomposé

des trois classesprésentes: sol, cultur e, adventices. Seulesles classescultur e et adventices

nous intéressentpour construir enotrebased'appr entissage.Le nombrede pixels composant

la based'appr entissagedépend donc de la taille de la fenêtre(aveca le nombrede pixels dans

la fenêtre) mais aussi du nombre de pixels de végétation à l'intérieur de cette fenêtre (n) et

du nombre de pixels classésdans cette fenêtre (c).

A�n d'obtenir une classi�cation optimale, nous avons choisi d'appliquer la méthode pré-

cédentede manière récursive. Dans un premier temps, nous allons classerles pixels qui sont

tels que n = a � 1 et c = n. Nous sommesdonc en présencedu casprésentéci-dessus.Cette

opération va être itérée tant que l'on peut classerdespixels. Ainsi on utilise lespixels classés

lors d'une l'itération pour classerdes pixels à l'itération suivante.

Ensuite, on diminue c jusqu'à ne plus pouvoir classeraucun pixel. On a donc classétous

lespixels qui ont a � 1 pixels de végétation dans leur voisinage. On diminue alors le nombre

de pixels de végétation dans le voisinage (n = a � 2) et on applique la procédure ci-dessus

pour c = n puis c = n � 1, . . . A la �n du processus,tous les pixels sont classés.Cette

méthode permet de classerprioritair ement les pixels ayant un voisinage important et bien

dé�ni. L'algorithme complet estprésentéen 9.

9.2.4.4. Résultats de l'algorithme d'agrégation

L'annexe H présente des résultats de cet algorithme. Cet algorithme permet de classer

tous les pixels. L'expertise visuelle montr e que le taux de pixels mal classésest très faible. Il

estun peu plus élevépour lescultur esmonocotylédones. En fait, on constatequ'il s'agit sou-

vent du même casde mauvaise classi�cation. La probabilité conditionnelle P(" monocot" ^

" r angs" j" adventice") n'est passuf�samment prochede zéro pour êtrenégligeable.La �gur e

9.1présentedeux images illustrant cesdeux cas.
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Algorithme 9 Algorithme de fusion itératif
EN TRÉES: L'image source: I
EN TRÉES: La taile du voisinage : a

1: pour N de a � 1 à 0 faire
2: pour C de N à 0 faire
3: répéter
4: nb  0
5: pour x de 1 à X faire
6: pour y de 1 à Y faire
7: si I (x; y) non classéalors
8: Compter le nombre de pixels de végétation dans le voisinnage : n
9: Compter le nombre de pixels classésdans le voisinnage : c

10: si n � N ET c � C alors
11: Classerle pixel p
12: nb  nb + 1
13: �nsi
14: �nsi
15: �n pour
16: �n pour
17: jusqu'à nb > 0
18: �n pour
19: �n pour
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(a) Image source de cultur e monocotylèdone
(du maïs)

(b) Image résultat de la cultur emonocotylèdone

(c) Image sourced'une cultur edicotylèdone (du
tournesol)

(d) Image résultat de la cultur e dicotylèdone

FIG. 9.1. Résultat sur des images caractéristiques
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Chapitre 10

Conclusion générale

La détection des adventices dans les cultur es permet de construir e des cartes d'infesta-

tion. Cescartespeuvent être utilisées pour un désherbagelocalisé mais aussipour étudier la

dynamique despopulations d'adventices et leurs interactions aveclescultur es.Dans le cadre

d'une collaboration entre Arvalis, le LGAP et le le2i, l'étude et la conception d'un dispositif

de détection des adventices ont été conduites. Cette étude a pris la forme d'une thèseavec

deux objectifs : tout d'abord, la réalisation d'un capteur embarqué dans un drone pour la

détection d'adventices ; ensuite le développement des algorithmes permettant de construir e

des cartesd'infestation.

La conception du capteur embarqué d'images multispectrales a été mené à son terme.

Nous avons conçu un système permettant l'acquisition de quatre bandes spectrales (il est

facile d'augmenter le nombre de bandes) totalement autonome. En effet, le système gère

automatiquement le temps d'exposition de chaque image a�n d'obtenir des imagescontras-

tées.Le stockagedes images est effectué en vol, évitant ainsi le recours à des liaisons radio

dont la mise en place estdélicate sur le terrain. Lesmanipulations réaliséesaveccedispositif

nous ont permis d'évaluer seslimites. Nous proposonsdiverses solutions pour améliorer les

performances de cecapteur.

Un processuscomplet de traitement d'images à été développé pour détecter les adven-

tices. Du fait de l'avancement du drone, les images sont spatialement décaléesde quelques

dizaines de pixels. Un logiciel développé au cours de cestravaux permet le recalagegéomé-

trique des images de manière automatique. Un algorithme de classi�cation sépare alors les

pixels en trois classes: ”sol”, ”cultur e” et “adventice”. Cet algorithme esten deux étapes.La

première consisteà séparer le sol de la végétation, cetteprocédure estautomatique. Ensuite,

la végétation estséparéeen deux groupes : ”cultur es” et “adventices”. Nous avons fait appel

à une méthode supervisée. L'utilisateur classealors 10 pixels de chaque groupe. Cette mé-

thode permet toutefois d'utiliser la même based'appr entissagepour plusieurs images de la

même parcelle (acquiseslors du même vol). A�n d'obtenir une classi�cation performante,

nous avons développé un secondalgorithme basésur la détection des lignes de semis.Lors

de cedéveloppement, nous avons mis au point des méthodes d'accélération des calculs des
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�ltr es de Gabor. En�n, les résultats sont fusionnés en utilisant une approche baséesur la

théorie bayesienneainsi qu'une méthode de regroupement de pixels.

Les résultats obtenus ont étéprésentésà Arvalis, qui lesconsidère satisfaisants.Ceprojet

va faire l'objet d'un nouveau programme de recherche a�n de mener des procéduresd'éva-

luation des résultats obtenus ainsi que des essaissur d'autr esespècesvégétales.



Chapitre 11

Perspectives

Nous allons proposer quelques évolutions possiblesde notre dispositif de détection des

adventices. Dans un premier temps, quelques améliorations du dispositif d'acquisition se-

ront présentées.Ensuite, des modi�cations possiblesdes algorithmes de traitement d'image

vont être évoquées. En�n, quelques lignes sur l'évaluation de la pertinence des résultats

obtenus concluera cedernier chapitre.

11.1. Dispositif d'acquisition

Lesaméliorations techniquesconcernant le dispositif d'acquisition ont étéévoquéesdans

le chapitre C, nous ne les reprendrons pas en détail. Nous allons présenter ici une méthode

de choix des �ltr es baséesur une étude spectrométrique des populations présentes.Nous

présenterons aussi, brièvement, d'autr esapplications de cedispositif d'acquisition.

11.1.1. Choix des �ltres

Comme nous l'avons vu dans le chapitre C, les �ltr eséquipant le dispositif d'acquisition

peuvent être facilement changés.Actuellement, le systèmeest équipé de �ltr espasse-bande

qui ont été choisis en fonction d'une étude bibliographique. En effet, ces �ltr es présentent

des caractéristiques intéressantespour les applications agronomiques. Toutefois, ils ne per-

mettent probablement pasde résoudretous lesproblèmesde classi�cation “cultur e”/”adventice”

de manière optimale.

Les auteurs travaillant avecdes spectromètresutilisent une fonction de mesure de dissi-

milarité pour estimer les bandesspectralesles plus adaptéespour séparer deux populations

X et Y ([43, 44, 45]). La fonction de dissimilarité est la suivante :

F (� ) =
j �X (� ) � �Y (� )j

p
� X (� ) + � Y (� )

(11.1)

Dans cette équation, �X (� ) (et �Y (� )) est la moyenne des individus de X (et Y ) pour la

longueur d'onde � . De même, � X (� ) (et � Y (� )) est l'écart type de la population X (et Y )

pour la longueur d'onde � . Les maxima locaux de cette fonction fournissent les longueurs
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d'onde où les deux populations sont le plus facilement séparables.Cette fonction peut être

utilisée pour trouver les longueurs d'onde des �ltr es permettant de séparer deux popula-

tions. Toutefois, cette méthode ne prend pas en compte la fonction de transfert des �ltr eset

ne permet pas de séparer trois classes.

Nous allons maintenant présenter une méthode possible pour choisir ces�ltr es de ma-

nière optimale.

Le dispositif d'acquisition transforme un �ux lumineux incident � (� ) en un ensemblede

quatre composantesV =

0

B
B
B
B
@

V (1)

V (2)

V (3)

V (4)

1

C
C
C
C
A

, avecV (1) ; : : : ; V (4) les valeurs mesuréessur les images

issuesdes �ltr es1; : : : ; 4. On peut exprimer de manière simple la valeur V (j ) en fonction de

� (� ) le �ux lumineux, � (� ) la fonction de transfert spectrale de la caméra et Tj la transmis-

sion du �ltr e j :

V (j ) = Gt
Z + 1

�1
� (� ):Tj (� ):� (� ) d� (11.2)

Avec G le facteur de conversion du dispositif complet (caméra,carte d'acquisition) et t le

temps d'exposition de la caméra.

Notr edispositif doit permettr ede classerun pixel parmi les trois classessuivantes : “sol”,

”cultur e”, ”adventice”. Le choix optimal des �ltr esne peut sefaire que si l'on dispose d'une

population de référencepour chaque classe.Cette population correspond à des spectresde

ré�ectance mesurés à l'aide d'un spectromètre. On note RC;l le spectre de ré�ectance de

l'échantillon l de la classe“cultur e”, de même on a RA;m le spectre de ré�ectance de l'échan-

tillon m de la classe“adventice” et en�n, RS;n le spectre de ré�ectance n de la classe“sol”.

On poseV (j )
A;m la valeur mesuréeà l'aide du �ltr e j pour l'individu m de la classe“adventice”.

On peut écrire :

V (j )
A;m = Gt

Z
� A;m (� ):Tj (� ):� (� ) d� (11.3)

V (j )
A;m = Gt

Z
S(� ):RA;m (� ):Tj (� ):� (� ) d� (11.4)

Dans cetteéquation, S(� ) est le spectre d'émission de la sourcelumineuse.

On chercheles fonctions de transfert des�ltr es(Tj (� )) qui sont telles que la distanceentre

les trois classessoit maximale. Comme les trois classescorrespondent à des populations

composéesd'individus dont les caractéristiques spectrales sont dispersées, la distance de

Mahalanobis semble être un critère de discrimination pertinent dans ce cas. On note VA
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l'individu moyen pour la classe“adventice”, VC l'individu moyen pour la classe“cultur e”

et VS l'individu moyen pour la classe“sol”. On doit donc trouver un ensemble de �ltr es

F = f T1; : : : ; T4g tel que :

Fopt = argmax
F

(dM (Vc; VA ) � dM (VA ; Vs) � dM (VC ; VS))

où dM (A; B ) est la distance de Mahalanobis entre A et B . Pour résoudre ce problème

d'optimisation, il est nécessaire de connaître les dif férentes fonctions de transfert présentes

dans l'équation (11.4).La ré�ectance R(� ) estmesuréepar spectromètrie lors de la construc-

tion de la population de référence.Le rendement spectral de la caméra� (� ) est fourni par le

fabricant (ou peut être évalué lors d'un étalonnage).La sourcelumineuse peut être un éclai-

rage arti�ciel, la répartition spectrale de l'énergie est alors connue (ou mesurable), ou bien

il s'agit du Soleil. Il existe des modèles de répartition spectrale pour le Soleil. On peut, par

exemple, considérer le Soleil comme suivant le modèle du corps noir ayant une température

de surface de 6770K ([95]). Il est possible de prendre en compte des corrections atmosphé-

riques a�n d'af �ner ce modèle. Si on considère l'étendue du domaine spectral étudié (de

350 nm à 1050 nm), une première approximation grossière peut être faite en considérant

l'émittance du Soleil comme étant constante.Les fonctions de transfert T(� ) des �ltr essont

lesélémentsà optimiser. Il estdonc nécessairede poser un modèle et de chercher à optimiser

les paramètresde ce modèle. Nous proposons deux modèles possibles : la fonction porte et

la fonction gaussienne.

La première approximation, la fonction porte, correspond à un �ltr e passebande idéal

compris entre les longueurs d'ondes � b et � h . On a alors la fonction de transfert suivante

pour le �ltr e j :

Tj (� ) = A j :rect� b;� h (� ) (11.5)

On ajoute un paramètre A j qui est proportionnel au temps d'exposition de l'image j

puisque le dispositif d'acquisition permet de régler le temps d'exposition pour chaqueimage.

Cette approche très simple est toutefois peu réaliste.

La secondeapproximation consisteà considérer les �ltr esoptiques passe-bandescomme

ayant des fonctions de transfert gaussiennescentréesen � j et d'écart type � j . La fonction de

transfert s'écrit alors :

Tj (� ) =
B j

� j
p

2�
e

 

� 1
2

�
� � � j

� j

� 2
!

(11.6)

Comme précédemment, le paramètre B j est proportionnel au temps d'exposition de

l'image j .

Selon la formulation retenue, les variables à optimiser sont (A j ; � b; � h) ou (B j ; � j ; � j ).
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Cette formulation permet de poser descontraintes sur cesvaleurs comme, par exemple, une

largeur de bande passanteminimale ou un temps d'exposition maximal.

Cette approche est facilement modi�able. On peut réécrire les équations pour séparer

plus de trois classesou pour prendre en compte un nombre de �ltr esdif férent.

11.1.2. Autres applications dans le domaine agronomique

D'autr es applications agronomiques peuvent être envisagées.La plate-forme aérienne

permet d'acquérir des images avec une résolution élevéesur dif férentes bandes spectrales.

L'utilisation de la bande infra-r ouge permet d'obtenir une évaluation de l'activité chloro-

phyllienne des plantes. Cette mesure permet de connaître les besoinsen azote des plantes1

et donc de construir e une carte de préconisation. La même mesure peut être utilisée pour

constater la sénescencedes cultur es.Cette information est liée au degré de maturité de cer-

taines céréales(blé, orge, . . .). La régularité de maturation de nouvelles variétés serait alors

facilement mesurée.

11.2. Recalagegéométrique des images

L'algorithme proposé pour le recalaged'image fournit des résultats satisfaisants.Toute-

fois, quelques améliorations simples sont envisageablespour accélérer l'opération de reca-

lage. De plus, le problème du géoréférencementdes images n'a pas été abordé, nous allons

proposer quelques ré�exions sur cesdeux thèmes.

11.2.1. Estimation a priori des paramètres de transformation

La connaissancedes paramètres de vol (altitude, vitesse et cap du drone) devrait per-

mettre d'initialiser les paramètres de recalage.La connaissancede la résolution au sol des

images, de l'altitude et de la vitesse du drone permet d'initialiser les paramètres de trans-

lation de manière ef�cace. En effet, la vitesse et l'altitude du drone peuvent être considé-

réescomme étant constantespendant une séquenced'acquisition (soit 80 milisecondes). De

même, s'y ajoute la connaissancedu cap du drone, on peut initialiser l'angle de rotation des

images.

11.2.2. Géoréférencement des images

Durant le processusde développement nous n'avons pasabordé le problème du recalage

géométrique des images obtenues sur les coordonnées GPS.Dans le cadre de l'évaluation

d'essaisagronomiques, des marqueurs (jalons) sont généralement placésdans les parcelles.

Les coordonnéesGPSde cesmarqueurs peuvent être utilisées pour le géoréférencementdes

1 Le systèmeN-Sensor effectue une mesure proche depuis une cabine de tracteur pour moduler , en temps
réel, l'apport d'engrais azotée.
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images. Il s'agit alors d'un problème de recalageen utilisant des amers. Les logiciels SIG

(systèmed'information géographique) usuels réalisent cette tâchede manière ef�cace. Dans

le casde la détection desadventices dans les cultur es,il n'est pas envisageablede placer des

jalons dans les parcelles.Toutefois, de nombreux élémentspeuvent être utilisés pour recaler

l'image comme lescontours de la parcelle, lespassagesde rouesainsi que leurs croisements,

par exemple.

11.3. Méthode de classi�cation spectrale

Les résultats obtenus par la méthode de classi�cation semblent dif �ciles à améliorer. Ac-

tuellement, la méthode de classi�cation estsupervisée.Nous avons montré qu'une méthode

non supervisée ne permet pas d'avoir des résultats �ables et répétitifs. Il est possible qu'un

choix de �ltr es plus pertinent conduise à l'utilisation d'une méthode non supervisée. Le

processusde segmentation des images serait alors entièrement automatique.

11.4. Analyse spatiale

Plusieurs remarques peuvent être faites concernant la méthode de détection des lignes

de semis.Les résultats obtenus semblent être pertinents. Nous allons séparer les évolutions

possibles de cette approche en deux parties : d'une part nous allons évoquer les amélio-

rations possibles concernant la basede la méthode, d'autr e part nous allons présenter les

perspectivesconcernant la méthode d'accélération des calculs.

11.4.1. Améliorations possibles

Nous avons évoqué, dans le chapitre 8, la possibilité de rechercher automatiquement

la fréquence caractérisant les cultur es dans la transformée de Fourier à l'aide de l'altitude

du drone. Cette hypothèse demande toutefois à être véri�ée lors de manipulations sur le

terrain. Les paramètres caractérisant les largeurs de bandes spectrales du �ltr e de Gabor

sont actuellement �xés. Il estpossiblequ'une optimisation de ceux-ciconduise àde meilleurs

résultats.

11.4.2. Accélération des calculs

Nous avons développé une méthode d'accélération des temps de calculs fournissant des

résultats satisfaisants.Toutefois, nous n'avons pas étudié en détail toutes les questions théo-

riques liéesà cetteapproche.En effet, nous utilisons lespaquets d'ondelettes a�n de décom-

poser l'image. Nous avons choisi d'utiliser l'ondelette de Haar : les �ltr es associésà cette

ondelette sont très simples, donc permettent des temps de calculs très rapides. Toutefois,

cette ondelette n'est pas celle qui permet la meilleur e décomposition fréquentielle ; d'autr es
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ondelettes permettraient, probablement, une meilleur e décomposition. Il serait intéressant

de comparer dif férentes ondelettes en utilisant la qualité des images obtenues et les temps

de calcul comme critères de sélection. D'autr e part, certains éléments de la décomposition

en paquets d'ondelettes ont des valeurs très faibles. Il est probablement possible de ne pas

appliquer le �ltr e de Gabor sur cesélémentsa�n de minimiser les temps de calcul sanstrop

altérer la qualité des résultats. A�n de véri�er la pertinence de cette hypothèse, une étude

comparant les temps de calculs et la qualité des résultats estnécessaire.En effet, la méthode

permettant d'évaluer si un élément doit être convolué avec le �ltr e de Gabor devra être plus

rapide que le calcul du �ltrage de Gabor sur cet élément.

On constate que cette approche d'accélération des temps de calculs peut conduir e à de

nombreuses études a�n d'êtr e améliorée. Toutefois, il est possible que ces améliorations

n'aient que peu de conséquencessur la qualité du résultat �nal.

11.5. Fusion des données

Actuellement, les données obtenues par les deux méthodes de détection sont binaires.

Cesrésultats binaireslimitent l'application desméthodesde fusion de données.L'algorithme

d'analyse spatiale permet d'obtenir des informations continues représentant un degré d'ap-

partenance aux lignes de semis (cette information correspond à la valeur du pixel après �l-

trage). L'analyse spectralene permet pas,actuellement, d'obtenir une information continue.

Il serrait intéressantd'obtenir une information continue permettant d'utiliser des méthodes

de fusion comme la logique �oue ou la théorie de l'évidence.

D'autr e part, dans un contexte de cartographie en vue d'un désherbage localisé, nous

avons montré dans le chapitre 1 que certaines espècesd'adventices ont tendance à colo-

niser de manière stable des zones des parcelles. Dans ce cas, les cartes des annéesprécé-

dentes fournissent des informations intéressantespour la construction des cartesd'infesta-

tion. Cette opération pourra sefaire dans le cadre du processusde fusion.

11.6. Évaluation de la pertinence des résultats

La méthode que nous proposons permet de mesurer le couvert végétal des cultur es et

des adventices. Cette mesure est utilisée dans le milieu de l'agronomie. Des campagnesde

mesure sur dif férentesespèceset à dif férents taux d'infestation seront nécessairespour va-

lider la méthode que nous proposons. Dans le cadre de cesmanipulations, des comptages

devront être comparésavec les mesuresobtenuesà l'aide de notre dispositif.
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Annexe A

Calcul de la résolution des images

A.1. Calcul de la résolution en utilisant l'altitude de vol

La �gur e A.1 présente le schémaoptique du systèmede prise de vues. Le capteur CCD

estcomposéde pixels ayant un cotéde largeur c. L'altitude de vol esta, la focale de l'objectif

est f . La largeur du coté du pixel au sol (C) secalcule alors à l'aide du théorème de Thalès :

c
C

=
f
a

(A.1)

C =
a
f

:c (A.2)

Le tableau A.1 présentequelques résolutions au sol en fonction de l'altitude de vol et de

la focale de l'objectif pour la caméraJAI M50-IR (c = 8; 6�m ).

FIG. A.1. Schémaoptique du systèmed'acquisition d'images

A.2. Calcul de la résolution en utilisant la fréquence des lignes de semis

Actuellement, il n'y a pas d'altimètr e dans le drone. On peut calculer l'altitude de vol en

utilisant la largeur des lignes de semis sur le terrain. Elle est connue en fonction du type de

cultur e. La fréquence des lignes de semis est mesurée dans l'image à l'aide de l'algorithme
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TA B. A.1. Largeur du pixel au sol (C)

Altitude de vol (a)

Focalede l'objectif (f ) 25m 50m 75m 100m
12mm 1,8cm 3,6cm 5,4cm 7,2cm
25mm 8,6mm 1,8cm 2,6cm 3,4cm
50mm 4,3mm 8,6mm 1,3cm 1,8cm

présenté dans le chapitre 8. La taille d'un pixel au sol (C) peut être estimée à l'aide de la

formule suivante :

C = E � f (A.3)

Avec E l'espacement des lignes de semis sur le terrain et f la fréquence des lignes de

semis dans l'image. On n'obtient qu'une approximation de la résolution car les pixels com-

posant la matrice CCD ne sont pas carrés.



Annexe B

Rappel de la notion de distance

B.1. Propriétés fondamentales

Soit un espaceE, une distance est une application de E � E dans R+ qui véri�e trois

propriétés. On considère trois points A, B et C et une distance d. On note dA;B la distance de

A à B .

B.1.1. Propriété d'identité

Si on a dA;B = 0 alors, les points A et B sont identiques.

dA;B = 0 , A = B (B.1)

B.1.2. Propriété de symétrie

La distance est de A à B estégaleà la distance de B à A.

dA;B = dB ;A (B.2)

B.1.3. Inégalité triangulaire

Pour trois points A; B et C on a :

dA;B � dA;C + dC;B (B.3)

B.2. Distance de Minkowski

La distance de Minkowski estune formulation généraled'une famille de distance.Soit E

un espaceà n dimensions, posons deux points A et B . On note A i la coordonnée i du point

A et B i la coordonnée i du point B . La distance de Minkowski s'écrit :
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dA;B =

 
nX

i =1

jA i � B i j
m

! 1
m

(B.4)

Pour m = 2; on retrouve la distance euclidienne :

dA;B =

vu
u
t

nX

i =1

(A i � B i )2 (B.5)

Pour m = 1, la distance obtenue est nommée “distance de Manhattan”.

Casparticulier des images Dans le chapitre 6, parmi les fonctions de similarité, nous avons

présenté la SDA et la SDC.On constateque la SDA correspond à la somme des distancesde

Manhattan pixels à pixels des deux images. De même, la SDC correspond à la somme des

distanceseuclidiennes pixel à pixel des deux images.



Annexe C

Basesde l'imagerie

Dans cette annexe,nous allons d'abord reprendre quelques notions concernant l'acqui-

sition d'image. Nous présenterons ensuite les dif férentes méthodes utilisées pour acquérir

des images.

C.1. Grandeurs usuelles

Nous allons ici présenter les dif férentes grandeurs physiques utilisées pour caractériser

la lumièr e.

C.1.1. Grandeurs de base

Aux phénomènes lumineux, correspond une énergie émise, reçue ou transportée. Plu-

sieurs grandeurs permettent de caractériser la lumièr e ainsi que sesinteractions (transmis-

sion, réfraction, absorption) avec les corps matériels.

La grandeur fondamentale en radiomètrie est le �ux énergétique. Il dé�nit la quantité

d'énergie lumineuse émise, reçue ou transportée par unité de temps. On le note � , il s'ex-

prime en Watts.

La transmittance d'un corps exprime la capacité de celui-ci à laisser passer la lumièr e.

C'est le rapport entre la lumièr e transmise et la lumièr e incidente.

T =
� t

� i
(C.1)

Usuellement on exprime la transmittance en pourcentage.

En�n, on peut dé�nir la ré�ectance d'un corps comme sacapacitéà ré�échir la lumièr e.

C'est le rapport entre le �ux ré�échi et le �ux incident.

R =
� r

� i
(C.2)

Comme pour la transmittance, la ré�ectance s'exprime en pourcentage.
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C.1.2. Grandeurs spectrales

Les grandeurs présentéesci-dessus varient généralement avec la longueur d'onde de

la lumièr e. On peut, par exemple, exprimer le �ux énergétique en fonction de la longueur

d'onde (� (� )). On a alors :

� =
Z + 1

�1
� (� )d� (C.3)

De même que pour le �ux, on peut dé�nir la transmittance spectralequi décrit les varia-

tions de la transmittance en fonction de la longueur d'onde. C'est la caractéristique princi-

pale des �ltr esoptiques. Par exemple, un �ltr e bleu a une transmittance forte dans le bleu et

faible dans le restedu spectre.

La ré�ectance spectrale est la grandeur la plus utilisée en télédétection. En effet, les lon-

gueurs d'ondes ré�échies (ou absorbées)permettent de caractériser les éléments chimiques

présents.Par exemple, l'eau absorbela lumièr e de longueur d'onde 720nm, 810nm, 940nm,

1100nm. Comme le montr e la �gur e 2.1les plantes absorbent les radiations bleueset rouges

et ré�échissent les radiations vertes (partiellement) et infra-r ouges (fortement).

C.2. Rappel sur les capteurs d'images

Deux capteurs d'images sont couramment utilisés en télédétection : la pellicule photo-

sensible argentique et les capteurs électroniques. Nous allons présenter leurs principales

caractéristiquesa�n de choisir le mieux adapté à notre application.

Un capteur d'image présenteune surface sensible(S) qui reçoit l'énergie lumineuse. On

dé�nit alors une grandeur, l'éclairement (E), qui correspond à la quantité de lumièr e reçue

par unité de surface :

E =
d�
dS

(C.4)

Dans cette équation, E est l'éclairement (W/m 2), � le �ux lumineux reçu et S la surface

exposée.On utilise aussi la lumination (E t) qui correspond au produit de l'éclairement et de

la durée de celui-ci (t).

C.2.1. Sensibilité des pellicules photographiques

Une desgrandeurs qui caractérisentlespellicules photographiques est la densité optique

(d). Cette grandeur qui caractérisel'opacité d'une pellicule est liée à la transmittance (T) par

l'équation suivante :

d = � logT (C.5)
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Dans le domaine nominal d'utilisation, la densité d'une pellicule est dé�nie en fonction

de la lumination par :

d = 
 log(E t) (C.6)

Nous allons exprimer la relation qui lie le �ux transmis par une pellicule en fonction du

�ux reçu et de la lumination :

� log
� t

� i
= 
 log(E t) (C.7)

� log
� t

� i
= log(E t) 
 (C.8)

� i

� t
= (Et) 
 (C.9)

� t =
1

(Et) 
 � i (C.10)

Le �ux transmis par une pellicule est donc une fonction non-linéair e de la lumination.

Le paramètre 
 dépend des constituants chimiques de la pellicule. De plus, dans le casdes

pellicules couleurs, il est généralement dif férent pour chaque couleur. Il convient d'ajouter

que les procédésde développement modi�ent la réponse de la pellicule. Il est à noter que,

dans le domaine infra-r ouge, l'utilisation de pellicules photographiques est délicat. Dans ce

cas,ces pellicules doivent être conservéesau frais avant utilisation et peu de laboratoires

sont équipés pour les traiter. Le principal avantage des pellicules argentiques est leur très

importante résolution. Une pellicule 24mm� 36mm de qualité ordinair e fournit des images

ayant la même résolution qu'un capteur électronique de même surface possédant quelques

dizaines de millions de pixels1.

C.2.2. Fonctionement des principaux capteurs électroniques

Les principaux capteurs d'image électroniques sont des capteurs CCD2, ou des capteurs

CMOS3. Le principe de fonctionnement de cesdeux capteurs est proche, la principale dif fé-

renceétant la méthode d'accèsaux données.Cescapteurs convertissent un �ux lumineux en

un courant électrique. Le nombre d'électrons générés(et donc le courant) est déterminé par

l'équation suivante ([105]) :

ne = At
Z + 1

�1
� (� ):� (� )d� (C.11)

1 Il convient de remarquer que cettevaleur décroît en fonction de la sensibilité (ISO) de la pellicule.
2 Charge Coupled Device
3 Complementary Metal Oxyde Semiconductor
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FIG. C.1. Rendement normalisé d'un capteur CCD en fonction de la longeur d'onde

On a � (� ) le rendement quantique du capteur, � (� ) le �ux reçu par le capteur. A est une

constantequi comprend la surfacede l'élément sensibleet le gain de l'ampli�cateur de sortie.

Le nombre d'électrons générésest donc proportionnel à l'éclairement. Toutefois, comme le

montr e la �gur e C.1, la sensibilité descapteurs électroniques dépend de la longueur d'onde.

Un étalonnage est donc nécessaire pour effectuer des mesures du �ux lumineux. Les cap-

teurs en silicium (les plus utilisés) couvrent une bande spectraleallant de 350nm à 1050nm.

Les capteurs électroniques sont composés d'élements photo-sensibles disposés selon une

grille a�n de construir e une image. Cesélémentsde baseportent le nom de pixels (contrac-

tion de picture element). Les capteurs électroniques comprenent de 500 000 pixels jusqu'à

quelques millions.

Cas particulier des appareils photo numériques : Les appareils photographiques numé-

riques (mais aussi les camescopesnumériques) sont construits à partir de capteurs CCD

ou CMOS. Cependant, cesappareils ont été conçus pour remplacer la pellicule photogra-

phique (ou les �lms) et donc fournir des images de même contraste. Comme nous l'avons

vu ci-dessus,les émulsions argentiques ont une fonction de sensibilité non linéaire, contrai-

rement aux capteurs électroniques. Les fabricants ont donc choisi de corriger l'information

délivrée par le CCD pour obtenir un rendu proche de la pellicule à l'aide de fonctions de

correction. Ces fonctions de correction ne sont généralement pas fournies par le fabricant.
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Par exemple, Martin-Chefson pour utiliser un tel appareil a dû effectuer des procédures

d'étalonnage sur une mir e de McBeth ([95]) a�n de caractèrisercette fonction.

C.2.3. Conclusion

Lorsque l'on compare les deux solutions présentéesci-dessus,on constate que les cap-

teurs électroniques (CCD ou CMOS) offrent de nombreux avantages par rapport aux pel-

licules photographiques. Tout d'abord, leurs caractéristiques sont constantescontrairement

aux pellicules pour lesquelles le paramètre 
 dépend du fabricant et de la sensibilité de la

pellicule. On doit donc procéderà un étalonnageà chaquechangement de pellicule. De plus

les capteurs électroniques permettent de disposer de l'image instantanément après l'acqui-

sition, alors que les pellicules imposent un développement chimique (et éventuellement un

tirage sur papier). L'information obtenue par un capteur électronique est dir ectement sous

forme numérique tandis qu'une étape de numérisation est encore nécessaire pour exploi-

ter des images sur pellicules (via un scannerdont la fonction de transfert est généralement

inconnue). En�n, le prix des capteurs électroniques a chuté considérablement cesdernières

annéescequi les rend plus accessibles.

Lorsque l'on prend en compte tous cesavantages,on comprend le développement rapide

des appareils utilisant les capteurs électroniques.





Annexe D

Recalaged'image

D.1. Évaluation sur des images synthétiques

Nous avons construit un ensemble d'images à recaler basésur les transformations élé-

mentaires. Les essaisont été menés sur une population de 20 individus. Un maximum de

300 générations était programmé. Le taux de mutation est de 5 %, le taux de recombinai-

son de 50 %. La sélection s'effectuait par “r oulette”. Lors du processusde reproduction, le

meilleur individu de la génération des parents était conservé.

D.1.1. Translation et rotation

Le tableau D.1 proposela moyenne et l'écart type de cesessais(sous la forme moyenne�
ecart � type).

TA B. D.1. Test de dif férentesfonctions de similarité pour la translation et la rotation

Image Mesure de similarité dx dy �

Th. Mes. Th. Mes. Th. Mes.
“Papillon” Intercorrélation 30 � 30; 5 � 1; 4 8 � 8; 1 � 1; 4 15	 15� 0; 9
“Papillon” Coef�cient de corrélation 30 � 31� 3; 6 8 � 7; 8 � 2; 7 15	 14; 6 � 2; 2
“Building” SDC 10 10; 9 � 2; 1 5 3; 5 � 1; 4 8	 � 7; 7 � 1; 3
“Building” Entropie conjointe 10 10; 8 � 2; 3 5 4 � 1; 2 8	 � 8; 1 � 1; 2
“Building” Coef�cient de corrélation 10 10; 4 � 0; 7 5 3; 6 � 0; 4 8	 � 8 � 0; 6

D.1.2. Sensibilité au bruit et aux variations de luminosité

Dans ce jeu de données l'image de base a subi une rotation de 15	 et une translation

de 8; 5 pixels vers la droite et 32 pixels vers le bas. Nous avons con�guré une étendue de

recherchede � 50pixels sur l'axe horizontal, � 50pixels sur l'axe vertical et angle de rotation

� 30	. Sur chaquemodalité nous avons mené 12 essais.
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D.1.2.1. Images sansbruit

A�n de mesurer la sensibilité desfonctions de similarité au bruit, nous avons testéquatre
fonctions de similarités. La �gur e D.1 présente les deux images utilisées. Les résultats sont
présentésdans le tableau D.2. Lesquatre méthodes donnent des résultats très proches.Le � 2

donne des résultats légérement plus prochesde la valeur exacteavecune faible dispersion.

(a) Image source (b) Image transformée

FIG. D.1. Image sourceet image transformée

TA B. D.2. Résultatssur les images originales

Mesure de similarité dx dy �

� 2 8; 8 � 0; 2 33� 0; 6 15	 � 0; 3
Coef�cient de corrélation 8; 8 � 0; 2 32; 2 � 1; 3 15; 4 � 0; 8

SDA 8; 8 � 0; 3 32; 5 � 1; 5 15; 17 � 0; 5
Entropie conjointe 8; 8 � 0; 3 32; 4 � 1; 8 15; 3 � 1

D.1.2.2. Images bruitées

Nous avons ajouté un bruit gaussien de moyenne nulle est d'écart type 2; 5 (soit 1 %
de la dynamique des images) aux deux images. Les images sont présentéesdans la �gur e
D.2. L'entropie ne �gur e pas dans le tableau, les paramètres obtenus étant les bornes de
l'étendue de recherche (50 pixels pour les translations et 30	 pour la rotation), la recherche
d'optimum échoue en utilisant cette mesure de simularité. Cette mesure de similarité est
donc très sensibleau bruit.

D.1.2.3. Images bruitées avec inversion de luminosité

En plus du bruit, l'image résultat a été modi�ée en utilisant une inversion de luminosité
en 1

x2 . Les deux images sont présentéesen D.3. Ce type d'image correspond, par exemple,
à deux capteurs dif férents ou à des �ltr esdont les résultats sont opposés(un �ltr e rouge et
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(a) Image source (b) Image transformée

FIG. D.2. Image sourceet image transformée

TA B. D.3. Résultatssur les images bruitées

Mesure de similarité dx dy �

� 2 9 � 0; 5 33; 6 � 2 14; 5 � 1; 4
Coef�cient de corrélation 8; 7 � 0; 2 32; 5 � 0; 7 15; 2 � 0; 3

SDA 8; 8 � 0; 2 33; 2 � 1; 8 14; 9 � 0; 8

un �ltr e infra-r ouge pour des images agronomique 1). Seuls les deux fonctions de similarité
ont permit de trouver les paramètresdes transformations (la SDA et l'entr opie conjointe ont
échoué).Le coef�cient de corrélation donne des résultats un peu moins dispersésque le � 2.

TA B. D.4. Résultatssur les images bruitées et inversées

Mesure de similarité dx dy �

� 2 8; 9 � 1; 2 33; 8 � 2; 5 14; 4 � 2; 4
Coef�cient de corrélation 8; 7 � 0; 2 33� 1; 2 15� 0; 5

D.2. Application à des images aériennes

A�n d'évaluer la pertinence du recalage,nous avonsvéri�é la correspondancedesimages

en utilisant les contours des plantes. Pour chaque image, nous avons appliqué un �ltr e de

Roberts (détecteur de contours). Nous avons construit des images couleur avec l'image de

référence(issuedu �ltr e2) sur le canal rouge et l'image recaléesur le canalbleu. Si les images

sont bien recalées,les contours doivent apparaitre en violet (rouge et bleu). Les �gur esD.4

1 Cette constatation est valable pour des �ltr es à bandes étroites. Dans ce cas, la composante rouge des
pixels de sol estplus forte que celle de la végétation ; à l'inverse, la composante infra-r ouge estplus élevéepour
la végétation que pour le sol.
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(a) Image source (b) Image transformée

FIG. D.3. Image sourceet image transformée

et D.5 présentent les résultats du recalage.On constate que le décalageest très faible2. Les

tableaux présentent les paramètresde recalage.

TA B. D.5. Coordonnéesde recalagede l'image mais 1-19

dx dy �

Image issuedu �ltr e 1 27; 1 � 33; 4 � 0; 04
Image issuedu �ltr e 3 � 24; 7 26; 1 0; 06
Image issuedu �ltr e 4 � 47; 5 56; 3 0; 09

TA B. D.6. Coordonnéesde recalagede l'image tournesol vol3-97

dx dy �

Image issuedu �ltr e 1 41; 1 � 21; 4 -0; 01
Image issuedu �ltr e 3 � 43; 3 23; 9 0; 02
Image issuedu �ltr e 4 � 79; 9 53; 2 0; 02

2 Les procédésd'impr essionont altéré les couleurs, rendant l'évaluation du décalageplus dif �cile.
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Image source

(a) Image source

D�calage V1 par rapport à V2

(b) Contours de l'image V1 superposés aux
contours de l'image V2

D�calage V3 par rapport à V2

(c) Contours de l'image V3 superposés aux
contours de l'image V2

D�calage V4 par rapport à V2

(d) Contours de l'image V4 superposés aux
contours de l'image V2

FIG. D.4. Image source(“mais1-19”) et images de décalages
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Image source

(a) Image source

D�calage V1 par rapport à V2

(b) Contours de l'image V1 superposés aux
contours de l'image V2

D�calage V3 par rapport à V2

(c) Contours de l'image V3 superposés aux
contours de l'image V2

D�calage V4 par rapport à V2

(d) Contours de l'image V4 superposés aux
contours de l'image V2

FIG. D.5. Image source(“tournesol vol3-97”) et images de décalages



Annexe E

Rappel de la théorie de Bayes

E.1. Théorème de Bayes

Théoriquement, un problème de classi�cation peut être résolu par l'utilisation d'une mé-

thode statistique utilisant la formule de Bayes.Les descripteurs des individus (les compo-

santes du vecteur x i ) sont généralement des variables aléatoires continues. De même, les

classessont souvent desvariables aléatoiresdiscrètes.La classi�cation devient alors un pro-

blème de probabilité : ”considérant un individu x i , quelle est la probabilité qu'il appartienne

à la classe
 i ? ” Ce qui est noté d'une manière mathématique par :

P(
 i jx i ) (E.1)

Si on tir ealéatoirement un individu x i , il existeune certaine probabilité qu'il appartienne

à la classe
 i . Cette probabilité est connue sous le nom de probabilité apriori de la classe
 i .

Si les classessont représentéesde façon uniforme, on a

8i P(
 i ) =
1
c

(E.2)

Si on choisit un individu de la classe
 i , il existe une certaine probabilité pour que le

vecteur attribut soit x j . Cette valeur est nommée probabilité de x j conditionnelle à la classe


 i . Elle estnotée p(x j j
 i ). En�n, chaquevaleur x i a une probabilité p(x i ).

Cesprobabilités sont estiméesà l'aide d'un échantillon représentatif de la population à

classer. On peut alors estimer la probabilité d'appartenance à la classe
 i d'un individu x i à

l'aide de la formule de Bayes :

P(
 i jx i ) =
p(x i j
 i ):P(
 i )P c

j =1 p(x j j
 i ):P(
 i )
(E.3)

Nous allons maintenant utiliser un exemple tiré de [36] a�n d'éclaircir cette formulation.

Considérons la population française.La taille deshommes estdécrite par une loi gaussienne

de moyenne 1; 75 mètresavec un écart type de 0; 15 mètre. De même, la taille moyenne des

femmes estde 1; 65 mètresavecun écart type de 0; 16 mètre. Le problème est de déterminer

le sexed'un individu connaissant sa taille. Il y a donc deux classes: H pour les hommes et
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FIG. E.1. Densités de probabilités des classes”Homme” et ”Femme”

F pour les femmes. La variable de description est la taille t. On sait que dans la population

considérée P(H ) = P(F ) = 0; 5. On peut écrire p(tjH ) et p(tjF ) à l'aide des distribution

gaussiennes:

p(tjH ) =
1

0; 15
p

2�
e

�
� 1

2

�
t � 1;75

0;15

� 2
�

(E.4)

p(tjF ) =
1

0; 16
p

2�
e

�
� 1

2

�
t � 1;65

0;16

� 2
�

(E.5)

La �gur e E.1présente les densité de probabilité des deux classes.

Considérons un individu dont la taille est1; 60mètres,quelle est la probabilité que cesoit

une femme ?

P(F j1; 60) =
p(1; 60jF ):0; 5

p(1; 60jF ):P(F ) + p(1; 60jH ):P(H )
' 0; 60 (E.6)

De même on obtient P(H j1; 60) ' 0; 40.

On peut donc calculer la probabilité d'appartenance à une classepour n'importe quel

individu. On obtient les probabilités de la �gur e E.2-a.

Nous allons maintenant modi�er la répartition desclassesdans notre population. Consi-

dérons, les individus présents dans un stade de football. On peut, par exemple, estimer à

70 % la proportion d'hommes et donc à 30 % la proportion de femmes. L'application de la

formule de Bayesavec la même valeur de taille (1; 60 mètres)conduit à des valeurs complè-

tement dif férentes : P(F j1; 60) = 0; 39 et P(H j1; 60) = 0; 61. Les proportions sont inversées

par rapport au résultat précédent. Lesprobabilités d'appartenance sont présentéesen �gur e

E.2-b.
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(a) Dans la population française
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FIG. E.2. Probabilités P(H jt) et P(F jt)

E.2. Règle de décision de Bayes

La règle de décision de Bayesconsisteà attribuer à un individu la classedont la proba-

bilité d'appartenance est la plus forte. On montr e que cette règle conduit au taux d'err eur

de classi�cation minimal. Si on reprend le premier exemple, la taille x s servant de seuil de

décision seratelle que :

p(xsjF ):0; 5
p(xsjF ):P(F ) + p(xsjH ):P(H )

=
p(xsjH ):0; 5

p(xsjF ):P(F ) + p(xsjH ):P(H )
(E.7)

L'utilisation de cette règle de décision avec la formule de Bayesest connue sous le nom

de classi�eur de Bayes.Il présente les meilleurs résultats possibles si les probabilités sont

parfaitement dé�nies.

En pratique, ceclassi�eur estpeu utilisé car il nécessitede connaître parfaitement les lois

de probabilités des dif férentes variables. Le classi�eur de Bayescorrespond souvent à un

optimum théorique à atteindr e. Il estdonc impossible d'obtenir un classi�eur ayant un taux

d'err eur plus faible que le classi�eur de Bayes.On montr eque certainsoutils de classi�cation

comme les k plus proches voisins (7.1.3.1)ou les ”machines à supports vecteurs” (7.1.3.3)

approchent cet optimum.





Annexe F

Méthode d'analyse spectrale

F.1. Séparation “sol”/”végétation”

Nous allons présenter les résultats de la création des classes“sol” et “végétation”. Deux

méthodes ont étéévaluées: l'analyse en composantesprincipales avecune segmentation en

utilisant les centres mobiles d'une part, et la méthode que nous proposons dans la section

7.3.2d'autr e part.

Ces deux méthodes vont être illustrées en utilisant quatre images : deux images repré-

sentent un champ de maïs (F.1), les deux autresun champ de tournesol (F.2).

F.1.1. Analyse en composantes principales et segmentation avec les centres mobiles

Les valeurs propresobtenues par le calcul de l'analyse en composantesprincipales sont

présentéesdans le tableau F.1. On constateque le premier vecteur de l'ACP est très majori-

taire (plus de 95% de l'information). Lesvecteurs propressont présentésdans le tableau F.2.

Les projections des images sur la basedé�nie par l'analyse en composantesprincipales

sont présentéesdans les images F.3 à F.6.La projection selon le vecteur v3 semblecomporter

des informations intéressantespour la séparation du sol et de la végétation.

Après le calcul de l'ACP, l'algorithme des centres mobiles est utilisé pour segmenter

l'image. Lesrésultats sont présentésdans les �gur esF.7et F.8.On constateque cetteméthode

ne donne pas des résultats satisfaisants.La segmentation réaliséeétant très dépendante de

la luminosité des images et du contraste entre la végétation et le sol.

TA B. F.1. Valeurs propresde l'ACP

� 1 � 2 � 3 � 4

“mais2-84” 0; 0001 0; 0002 0; 0076 0; 9921
“mais2-34” 0; 003 0; 0059 0; 0345 0; 956

“tournesol-vol2-51” 0; 0004 0; 0004 0; 0082 0; 99
“tournesol-vol2-71” 0; 0002 0; 0006 0; 0089 0; 99
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Image source (filtre 4)

(a) "Mais2-84" (b) "Mais2-34"

FIG. F.1. Images sourcepour le maïs

(a) "Tournesol vol2-51" (b) "Tournesol vol2-71"

FIG. F.2. Images sourcepour le tournesol
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Vecteur 1

(a) Vecteur 1

Vecteur 2

(b) Vecteur 2

Vecteur 3

(c) Vecteur 3

Vecteur 4

(d) Vecteur 4

FIG. F.3. Projection de l'image “mais2-84” sourcesur la basedé�nie par l'ACP
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Vecteur 1

(a) Vecteur 1

Vecteur 2

(b) Vecteur 2

Vecteur 3

(c) Vecteur 3

Vecteur 4

(d) Vecteur 4

FIG. F.4. Projection de l'image “mais2-34” sourcesur la basedé�nie par l'ACP
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Vecteur 1

(a) Vecteur 1

Vecteur 2

(b) Vecteur 2

Vecteur 3

(c) Vecteur 3

Vecteur 4

(d) Vecteur 4

FIG. F.5. Projection de l'image “tournesol-vol2-51” sourcesur la basedé�nie par l'ACP
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Vecteur 1

(a) Vecteur 1

Vecteur 2

(b) Vecteur 2

Vecteur 3

(c) Vecteur 3

Vecteur 4

(d) Vecteur 4

FIG. F.6. Projection de l'image “tournesol-vol2-71” sourcesur la basedé�nie par l'ACP
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TA B. F.2. Vecteurspropresde l'ACP

Matrice des vecteurs propres

“mais2-84”

2

6
6
4

� 0; 11 0; 72 0; 67 0; 14
0; 59 � 0; 5 0; 61 0; 17
0; 03 0; 02 � 0; 22 0; 97
� 0; 8 � 0; 48 0; 36 0; 07

3

7
7
5

“mais2-34”

2

6
6
4

0; 55 0; 46 0; 51 0; 47
� 0; 1 � 0; 75 0; 21 0; 62
0; 03 0; 25 � 0; 78 0; 57

� 0; 83 0; 4 0; 29 0; 26

3

7
7
5

“tournesol-vol2-51”

2

6
6
4

0; 76 � 0; 19 � 0; 6 0; 15
� 0; 64 � 0; 06 � 0; 73 0; 22
0; 02 � 0; 05 0; 28 0; 96
0; 11 0; 98 � 0; 15 0; 09

3

7
7
5

“tournesol-vol2-71”

2

6
6
4

� 0; 27 0; 81 0; 5 0; 14
0; 56 � 0; 3 0; 74 0; 21

� 0; 01 � 0; 01 � 0; 27 0; 96
� 0; 78 � 0; 5 0; 36 0; 09

3

7
7
5

V�g�tation

(a) "Mais2-84"

V�g�tation

(b) "Mais2-35"

FIG. F.7. Imagesvégétation avec l'ACP pour le maïs
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V�g�tation

(a) "Tournesol vol2-51"

V�g�tation

(b) "Tournesol vol2-71"

FIG. F.8. Images végétation avec l'ACP pour le tournesol

F.1.2. Méthode baséesur la mesure I V

A�n de comparer cette méthode à la méthode précédente,nous avons utilisé les mêmes

images.Lesrésultats sont présentésdans les �gur e F.9et F.10.On constateune segmentation

de la végétation correcte.

F.2. Classi�cation non supervisée pour la discrimination “culture”/”adventices”

Dans la classe“végétation”, nous devons séparer lescultur esdesadventices.Nous allons

utiliser la méthode de segmentation non supervisée baséesur l'ACP et les centresmobiles,

que nous avons présentéeprécédemment. Nous avons utilisé les trois représentations des

données (Vn , I n et (vn ; in )). On constate que la qualité de la classi�cation dépend de la

cultur e. La segmentation des images de tournesol en utilisant les informations Vn donne

des résultats relativement satisfaisants (�gur e F.13 et F.14).Par contre, la segmentation des

images de maïs est mauvaise, les cultur es étant partiellement mal classées1 (F.11 et F.4). De

plus, aucun critère ne permet de caractériser les deux classes.Dans certains cas,les classes

“adventices” et “cultur e” sont permutées (d'où l'inversion des couleurs).

F.3. Classi�cation supervisée pour la discrimination “culture”/”adventices”

La classi�cation non supervisée ne permet pas de séparer les cultur es et les adventices.

Nous avons donc choisi de tester les méthodes de classi�cation supervisées.

1 La taille des images masque,en partie, les erreurs de classi�cation des cultur es.
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V�g�tation

(a) "Mais2-84"

V�g�tation

(b) "Mais2-35"

FIG. F.9. Images végétation avec la méthode I V pour le maïs

V�g�tation

(a) "Tournesol vol2-51"

V�g�tation

(b) "Tournesol vol2-71"

FIG. F.10. Images végétation avec la méthode I V pour le tournesol
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Image source (filtre 4)

(a) Image source

Class�es

(b) DonnéesVn

Class�es

(c) DonnéesI n

Class�es

(d) Données(vn ; i n )

FIG. F.11. Résultats de la classi�cation non supervisée (cultur es en bleu, adventices en rouge) sur
l'image “mais2-84”
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(a) Image source

Class�es

(b) DonnéesVn

Class�es

(c) DonnéesI n

Class�es

(d) Données(vn ; i n )

FIG. F.12. Résultats de la classi�cation non supervisée (cultur es en bleu, adventices en rouge) sur
l'image “mais2-34”
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(a) Image source

Class�es

(b) DonnéesVn

Class�es

(c) DonnéesI n

Class�es

(d) Données(vn ; i n )

FIG. F.13. Résultats de la classi�cation non supervisée (cultur es en bleu, adventices en rouge) sur
l'image “tournesol vol2-51”
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(a) Image source

Class�es

(b) DonnéesVn

Class�es

(c) DonnéesI n

Class�es

(d) Données(vn ; i n )

FIG. F.14. Résultats de la classi�cation non supervisée (cultur es en bleu, adventices en rouge) sur
l'image “tournesol vol2-71”
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F.3.1. Protocole

Pour le calcul des réseauxde neuronesnous avons utilisé la boite à outils NeuralNetwork

Toolbox. Les vecteurs support machines ont été calculés à l'aide de l'extension Matlab SVM

Toolbox de l'université de Southampton2. Lesautresalgorithmes ont étédéveloppés en Java

puis appelésdans le script Matlab. Cette approchepermet d'obtenir des calculs très rapides

lors de l'utilisation de boucles (nombreusesdans l'algorithme des kPPV, par exemple).

Les classi�eurs testéssont les suivants :

– kPPV : méthode des k plus prochesvoisins avecun voisinage de 3

– SVM lin. : Machine supports vecteurs linéaire avecun tolérance3 C = 10000

– SVM poly. 3 : Machine supports vecteurs avecdes noyaux polynomiaux d'or dre 3

– de : classi�eur à distance euclidienne minimale

– dM : classi�eur à distance de Mahalanobis minimale

– MLP : perceptron multicouche. La couche d'entrée est composéede 8 neurones avec

une fonction d'activation linéaire, la couche cachéecomporte 4 neurones avec une

fonction d'activation de forme tangente hyperbolique, le neurone de sortie a la même

fonction de noyau

– RBF: réseauxde neuronesRBFcon�guré automatiquement lors de l'appr entissage.

Nous avons utilisé les trois représentationsdes données(Vn , I n et (vn ; in )) qui seront notées

V , I et V I dans les tableaux de résultats.

F.3.2. Culture monocotylédone (maïs)

Les tableaux F.3 et F.4 présentent les résultats pour deux images de maïs. Les tableaux

permettent de comparer les méthodes de classi�cations deux à deux. La valeur indiquée

correspond au taux de pixel changeantde classeentre les deux méthodes. Nous présentons

les résultats de la méthode des k plus prochesvoisins dans les �gur esF.15à F.16.

Pour l'image “mais2-34”, le taux d'adventices (nombre de pixels d'adventices divisé par

le nombre de pixel de sol) est de l'or dre de 60 %. Cette valeur est mesurée en utilisant les

méthodes donnant le meilleur résultat visuel. De même pour l'image “mais2-89”, le taux

d'infestation estde l'or dre 50 %.

F.3.3. Culture dicotylédone (tournesol)

Comme pour les images de maïs, les tableaux F.5 et F.6 présentent les résultats des dif-

férents classi�eurs. Le taux d'adventices dans l'image “tournesol vol2-71” est de l'or dre de

20 %, pour l'image “tournesol vol2-51” il est de 10 %.Nous présentons les résultats de la

méthode des k plus prochesvoisins dans les �gur esF.17à F.18.

2 Disponible sur http://www.isis.ecs.soton.ac.uk/resources/ svminf o/
3 La tolérance utilisée est faible.
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T
A

B.F.3.
C

om
paraison

des
différents

classi�eurs
sur

l'im
age

M
ais2-34

Taux d'er-
reur (en %)

kPPV SVM lin SVM poly. 3 de dM MLP RBF

kPPV

V I VI
V 0 0,5 2,2
I 0 1,8
VI 0

V I VI
15 13 12
15 13 12
13 11 10

V I VI
0 12 0,1
0,5 11 0,4
2,3 9,8 2,2

V I VI
38 33 39
39 33 39
41 35 41

V I VI
21 34 25
22 35 26
23 37 28

V I VI
17 0,1 3,8
17 0,4 3,3
15 2,2 1,6

V I VI
20 8,5 17
20 8 19
18 6,3 15

SVM lin.
V
I
VI

0 1,6 2,6
0 1

0

15 3,2 15
14 1,5 13
12 0,5 12

53 48 54
52 47 52
51 45 51

36 50 41
35 48 39
34 47 38

1,2 15 11
3,5 13 9,6
4,5 12 8,6

5,4 6,7 2,2
7 4,9 3,9
8 3,9 4,8

SVM poly.
3

V
I
VI

0 12 0,2
0 12

0

38 33 60
50 45 46,4
38 33 39

21 34 25
33 46 37
21 34 25

17 0,1 3,8
5,1 12 8,2
17 0 3,7

21 8,6 17
8,5 3,4 5,4
20 8,4 17

de

V
I
VI

0 5,6 0,2
0 5,7

0

17 3,4 12
11 1,6 7,3
17 4,2 13

55 39 42
50 33 37
55 39 42

59 47 56
53 41 50
59 47 56

dM

V
I
VI

0 13 4,2
0 9

0

38 21 25
51 34 38
42 26 29

42 30 39
55 43 52
46 34 43

MLP
V
I
VI

0 17 13
0 3,7

0

3,5 8,5 0,3
20 8,5 17
17 4,7 13

RBF
V
I
VI

0 12 3,2
0 8,8

0
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T
A

B.F.4.
C

om
paraison

des
différents

classi�eurs
sur

l'im
age

M
ais2-84

Taux d'er-
reur (en %)

kPPV SVM lin SVM poly. 3 de dM MLP RBF

kPPV

V I VI
V 0 40 42
I 0 1,5
VI 0

V I VI
55 48 54
15 7,2 14
14 5,7 12

V I VI
50 50 54
9,9 10 13
8,5 8,8 12

V I VI
17 39 21
24 1,7 19
25 3,2 21

V I VI
41 40 53
0,6 0,8 13
0,8 2,2 12

V I VI
69 45 55
29 5 15
28 3,5 14

V I VI
66 72 57
26 32 17
25 31 15

SVM lin.
V
I
VI

0 7,8 1,2
0 6,7

0

5,1 4,8 1,7
2,8 3 6,2
4 3,7 0,5

39 17 34
31 8,9 27
37 15,6331

14 16 1,8
6,5 8 6
13 15 0,7

14 10 0
22 2,2 7,9
15 8,9 1,2

11 17 1,5
19 25 9,4
12 18 2,7

SVM poly.
3

V
I
VI

0 0,3 3,4
0 3,2

0

33 12 29
34 12 30
37 15 33

9,3 11 3,3
9,5 11 3
13 14 0,2

19 4,9 5,2
19 5,2 4,9
16 8,3 1,8

16 22 6,7
16 22 6,4
13 19 3,2

de

V
I
VI

0 22 4
0 18

0

24 23 37
2,4 1 15
20 19 33

52 28 38
31 6,7 17
49 24 34

50 55 40
28 34 18
46 51 36

dM

V
I
VI

0 1,4 13
0 14

0

28 4,4 14
30 5,8 16
16 8,2 1,9

25 31 16
27 33 17
13 19 3,4

MLP
V
I
VI

0 24 14
0 10

0

2,9 3 12
22 27 12
11 17 1,5

RBF
V
I
VI

0 5,9 9,6
0 15

0



F.3. Classi�cationsuperviséepour la discrimination“cultur e”/”adventices” 197

(a) Image source (b) DonnéesVn

(c) DonnéesI n (d) Données(vn ; i n )

FIG. F.15. Résultats de la méthode des kPPV (cultur es en bleu, adventices en rouge) sur l'image
“mais2-34”
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(a) Image source (b) DonnéesVn

(c) DonnéesI n (d) Données(vn ; i n )

FIG. F.16. Résultats de la méthode des kPPV (cultur es en bleu, adventices en rouge) sur l'image
“mais2-89”



F.3.
C

lassi�cation
superviséepourla

discrim
ination

“culture”/”adventices”
199

T
A

B.F.5.
C

om
paraison
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classi�eurs
sur

l'im
age

Tournesolvol2-71

Taux d'er-
reur (en %)

kPPV SVM lin SVM poly. 3 de dM MLP RBF

kPPV

V I VI
V 0 0,061,6
I 0 1,6
VI 0

V I VI
5,6150 5,8
5,5 50 5,7
7,2 52 7,4

V I VI
6 19,56,8
5,6 19,36,7
7,6 21 8,4

V I VI
66 49 65
66 49 66
68 51 67

V I VI
30 34 60
30 34 60
31 35 62

V I VI
1,4 38 84
1,4 38 84
3 40 85

V I VI
0,4 24 14
0,4 24 14
2 25 15

SVM lin.
V
I
VI

0 44,80,21
0 44,5

0

0,4 13,81,2
44 31 43
0,2 13,61

60 44 60
15,91,1 15,4
60 43,560

24 28 54
21 16,69,8
24 28 54

4,2 32,478
49 12,533
4,5 32 78

5,2 18 8,2
50 26 36
5,4 18 8

SVM poly.
3

V
I
VI

0 13 0,8
0 12,6

0

60 43 60
47 30 46,4
60 42 59

24 28 54
10,514,441
23 27 53

4,6 32 77
18 18,564
5,4 31 77

5,6 18 7,8
19 4,2 5,5
6,4 17 7

de

V
I
VI

0 17 0,5
0 16,5

0

36 32,56,2
19,615,510,9
36 32 5,7

65 28 17,5
48 11,434
64 28 18

65 42 52
49 26 35
65 42 52

dM

V
I
VI

0 4 30
0 26

0

28,38,2 54
32 4,2 50
59 22 23

29 6 16
33 10,220
60 37 46

MLP
V
I
VI

0 37 82
0 45

0

1 22 12,5
38 14 24
83 60 70

RBF
V
I
VI

0 23 13
0 9,8

0
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T
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paraison

des
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classi�eurs
sur

l'im
age

Tournesolvol2-51

Taux d'er-
reur (en %)

kPPV SVM lin SVM poly. 3 de dM MLP RBF

kPPV

V I VI
V 0 2,2 2,3
I 0 0,1
VI 0

V I VI
4,7 46 4,8
6,9 48 6,9
7 48 5,1

V I VI
1,2 46 2,2
3,4 48 4,4
3,5 48 4,5

V I VI
74 60 75
76 63 77
76 63 77

V I VI
62 61 71
64 63 73
64 63 73

V I VI
6,5 90 10,3
8,7 92 8,1
8,8 92 7,9

V I VI
2,5 41 15
0,2 43 17
0,2 43 17

SVM lin.
V
I
VI

0 41 0
0 41

0

3,5 41 2,5
45 0,3 44
3,5 41 2,5

69 55 70
28 14 29
68 55 69

57 55 66
16 14 25
57 55 66

1,8 85 15
40 44 56
1,7 85 15

7,1 36 9,9
49 5,5 32
7,2 36 9,8

SVM poly.
3

V
I
VI

0 45 1
0 43

0

72 59 74
28 14 29
72 58 72

60 60 70
16 14 25
60 58 69

5,3 88 11,4
40 44 56
4,2 87 12,4

3,6 40 13
48 5,2 31
4,6 38 12,4

de

V
I
VI

0 14 1,1
0 15

0

12 13,32,5
1,6 0,3 11,2
13 14 3,5

67 16 84
53 30 70
68 15 85

76 33 59
62 19 45
77 34 60

dM

V
I
VI

0 1,3 9,5
0 11

0

55 28 72
54 29 71
65 18 82

64 21 47
63 20 46
74 31 57

MLP
V
I
VI

0 83 17
0 98

0

9 34 8,1
92 49 75
7,8 51 25

RBF
V
I
VI

0 43 17
0 26

0
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(a) Image source (b) DonnéesVn

(c) DonnéesI n (d) Données(vn ; i n )

FIG. F.17. Résultats de la méthode des kPPV (cultur es en bleu, adventices en rouge) sur l'image
“tournesol-vol2-71”
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(a) Image source (b) DonnéesVn

(c) DonnéesI n (d) Données(vn ; i n )

FIG. F.18. Résultats de la méthode des kPPV (cultur es en bleu, adventices en rouge) sur l'image
“tournesol-vol2-51”
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TA B. F.7. Taux d'err eur en test croiséssur les images de maïs

kPPV SVM poly. 3 SVM lin.

Mais34 13; 4 % 14; 2 % 15; 3 %
Mais35 7; 5 % 5; 2 % 7; 3 %
Mais89 9 % 14; 9 % 10%

TA B. F.8. Taux d'err eur en test croiséssur les images de tournesol

kPPV SVM poly. 3 SVM lin.

Tournesol51 3; 2 % 10; 8 % 7; 9 %
Tournesol61 12 % 10; 4 % 11; 7 %
Tournesol71 3; 2 % 5; 4 % 5; 4 %

F.3.4. Testscroisés

A�n de véri�er la robustessedes classi�eurs nous avons réalisé des tests croisés.Nous

avons utilisé des groupes de trois images pour réaliser ces tests. Une des images fournit

la population d'appr entissagepour classer les deux autres images. Nous avons calculé le

taux de pixels changeant de classepour chacune des trois images. Les tableaux F.7 et F.8

présente le taux de pixel changeantde classe(moyenne réaliséesur les deux autres images)

en fonction de l'image utilisée comme référence.Trois classi�eurs ont été testés: les kPPV

avec un voisinage de 3, les SVMs linéaires avec une tolérance aux erreurs C = 10000et les

SVMs polynomiaux d'or dre3. Lestrois classi�eurs obtiennent destaux d'err eur très proches.





Annexe G

Méthode d'analyse spatiale

G.1. Con�guration utilisée

A�n de pouvoir effectuer des comparaisons nous avons effectué tous les calculs sur

le même ordinateur. Cet ordinateur est équipé d'un processeur AMD Athlon cadencé à

1,4GHz. Il dispose d'une mémoire vive de 512Mo. Le systèmed'exploitation est Micr osoft

Windows XP. Le logiciel Matlab (version 6.1) est utilisé pour effectuer les calculs. Pour les

décomposition en ondelettes (G.3) la boite à outils WaveletToolboxa été utilisée.

G.2. Diminution de la résolution

Nous allons présenter un ensemblede résultats caractéristiquespermettant d'évaluer les

performances de la méthode proposéeen 8.5.1.

G.2.1. Méthodologie

Nous avons choisi d'évaluer trois paramètresimportants : le gain en temps de calculs, la

qualité des images obtenues,le taux d'err eurs de discrimination cultur e/adventices.

Pour estimer le gain en temps de calculs, nous allons mesurer le temps de calcul de

l'image de référence(sansdécomposition) nommée niveau 0. Ensuite, pour chaque niveau

de décomposition nous allons mesurer le temps de calcul complet. Cetemps comprend donc

la diminution de résolution, la convolution par le �ltr e de Gabor et l'interpolation ramenant

l'image à sa taille initiale. Ensuite le gain de temps au niveau n est calculé en divisant le

temps de calcul au niveau 0 par le temps de calcul au niveau n.

Pour estimer la qualité des images obtenuesun critère de qualité a été calculé. Parmi les

dif férents critères utilisés, nous avons choisi le rapport signal sur bruit. Il dé�nit le rapport

entre la puissance du signal utile (dans notre cas l'image de référence,au niveau 0) et la

puissance du bruit (dif férence entre l'image de référenceet l'image à évaluer). Ce rapport

(SN R) s'écrit :

SN R =
� X

x=1 � Y
y=1 (G(x; y))2

� X
x=1 � Y

y=1 (G(x; y) � I (x; y))2
(G.1)
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L'image de référenceG estobtenue en utilisant la méthode de référence,l'image obtenue

par la méthode à évaluer est notée I .

En�n, lesconséquencesde cetteméthode sur la classi�cation �nale ont étéévaluées.Dans

l'image de référence,le nombre de pixels de végétation a été mesuré ainsi que le nombre de

pixels de cultur e et d'adventices. Pour chaqueniveau de décomposition, le nombre de pixels

changeantde classe(cultur e ou adventice) a étémesuré.A�n d'obtenir un taux d'err eurs, ce

nombre a été divisé par le nombre de pixels de végétation. Cette dernière information est

utilisée pour évaluer la qualité de détection.

TA B. G.1. Paramètresutilisés

Image � x � y u0 �

“Mais2-34” 64 64 0,0165 1,2741
“Tournesol2-51” 64 128 0,02312 0,18326

“Mais2-89” 64 64 0,01437 1,213

G.2.2. Compromis temps de calcul/SNR

Sur les trois images présentées,les gains en temps de calcul et la qualité des résultats

obtenus sont présentésdans lestableaux G.2,G.3et G.4.Le gain de temps croit avecle niveau

de décomposition avec une croissanceproche de celle prévue. On constate une ruptur e de

cette progression pour le niveau 4. A ce niveau, il est possible que le temps de calcul de la

décomposition soit de l'or dre du temps de calcul du �ltrage ce qui entraîne une ruptur e de

la courbe.

Concernant la qualité des résultats, elle décroît avec le niveau de décomposition. Cette

décroissanceest normale puisque la décomposition correspond à une approximation du ré-

sultat théorique.

TA B. G.2. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Maïs2-34”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 129 9,5 0,11 0,02 0,211
Gain de temps (t) 13,6 1180 6490 615

Qualité (SN R) 144(21,5dB) 27,1(14,3dB) 10,8(10,3dB) 2,3(3,6dB)

TA B. G.3. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Tournesol2-51”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 4694 314 2,9 0,17 0,06
Gain de temps (t) 14,9 1618 27613 78238

Qualité (SN R) 79,9(20dB) 27,6(14,4dB) 7,5(8,7dB) 1,8(2,5dB)
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TA B. G.4. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Maïs2-89”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 353 23,2 0,23 0,03 0,05
Gain de temps (t) 5,6 564 4327 2596

Qualité (SN R) 1888(32,7dB) 47 (16,7dB) 16,4(12,1dB) 3,7(5,7dB)

G.2.3. Bilan sur la discrimination “culture”/”adventices”

Nous allons présenter les conséquencesde la diminution de résolution sur les résultat

�naux. Nous avons choisi de calculer le taux de pixels changeant de classe.On constate,de

manière pratique, que le taux d'err eurs croît avec la résolution de façon exponentielle.

TA B. G.5. Résultatsde la discrimination sur l'image “Maïs2-34”

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Nombr e de pixels
dif férents

487 981 1741 2875

Taux de pixels
modi�és

2 % 4,2% 7,4% 12,1%

TA B. G.6. Résultatsde la discrimination sur l'image “Tournesol2-51”

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Nombr e de pixels
dif férents

1393 2448 4721 10772

Taux de pixels
modi�és

2,3% 4,2% 8 % 18,4%

G.3. Décomposition par paquets d'ondelettes

G.3.1. Méthodologie

A�n de pouvoir comparer les méthodes, nous avons utilisé les mêmes images ainsi que

lesmêmesparamètrespour le �ltr ede Gabor que dans la sectionprécédente.Cesparamètres

sont dans le tableau G.1

G.3.2. Compromis temps de calcul/SNR

Les tableaux G.8 à G.10présentent les résultats obtenus. Les gains en temps de calcul ne

suivent pas de loi particulièr e. Le temps de calcul est composé de deux éléments : le temps

de calcul de la convolution par le �ltr e de Gabor (qui suit une loi théorique en 1
4n ) , le temps
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TA B. G.7. Résultatsde la discrimination sur l'image “Mais2-89”

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Nombr e de pixels
dif férents

1012 2040 4228 7390

Taux de pixels
modi�és

1,5% 3,2% 6,5% 11,3%

de décomposition en paquetsd'ondelette et le temps de reconstruction de l'image. Lestemps

de décomposition et de reconstruction augmentent en fonction du niveau de décomposition.

Nous constatonsque la qualité des imagesdécroît de façon exponentielle avecune excel-

lente corrélation (supérieur à 0,99).Le tableau G.11présente les modélisation de la fonction

exprimant l'err eur (SN R) en fonction du niveau de décomposition (n).

TA B. G.8. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Maïs2-34”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 129 27,6 4,7 6,9 19,5
Gain de temps (t) 4,7 27,6 18,8 6,6

Qualité (SN R) 675(28,3dB) 105(20,2dB) 16,9(12,3dB) 3,2(5 dB)

TA B. G.9. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Tournesol2-51”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 4694 1241 45 16,7 20,9
Gain de temps (t) 3,8 104 281 224

Qualité (SN R) 1373(31,3dB) 305(24,8dB) 75,9(18,8dB) 11,9(10,7dB)

G.3.3. Bilan sur la discrimination “culture”/”adventices”

Comme précédemment, nous allons présenter les conséquencesde la décomposition en

ondelettes sur la segmentation �nale. Les tableaux G.12à G.14présentent les taux d'err eurs

en fonction du niveau de décomposition.

G.3.4. Casd'images quelconques

A�n de véri�er la qualité des résultats obtenus par la décomposition en paquets d'on-

delettes, nous avons appliqué cette méthode à des images quelconques (�gur e G.4 à G.1).

Le tableau G.15 présente les paramètres utilisés pour chaque image. Les résultats (SN R et

temps de calculs) sont présentés dans les tableau G.16 à G.19. On constate que la qualité
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TA B. G.10. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Maïs2-89”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 353 38,4 4,6 6,9 19,2
Gain de temps (t) 3,4 28 18,7 6,7

Qualité (SN R) 1555(32dB) 185(22,7dB) 38,2(15,8dB) 7,6(8,8dB)

TA B. G.11. Corrélation entre le taux d'err eurs et le niveau de décomposition

Image Modélisation Coef�cient de corrélation

Mais2-34 SN R = 3877exp(� 1; 78n) 0,9994
Tournesol vol2-51 SN R = 6956exp(� 1; 56n) 0,9952

Mais2-89 SN R = 7687exp(� 1; 75n) 0,9947

des résultats resteproche de celle obtenue pour des images agronomiques. Comme précé-

demment, nous avons calculé la loi de progressionentre le taux d'err eur (SN R) et le niveau

de décomposition (n). On retrouve des taux de corrélations importants (tableau G.20),sans

toutefois pouvoir les expliquer.

FIG. G.1. Image “Papillon”
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TA B. G.12. Résultatsde la discrimination sur l'image “Maïs2-34”

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Nombr e de pixels
dif férents

218 548 1366 2846

Taux de pixels
modi�és

0,9% 2,3% 5,7% 12 %

TA B. G.13. Résultatsde la discrimination sur l'image “Tournesol2-51”

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Nombr e de pixels
dif férents

313 643 1414 3828

Taux de pixels
modi�és

0,53% 1,1% 2,4% 6,5%

TA B. G.14. Résultatsde la discrimination sur l'image “Mais2-89”

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Nombr e de pixels
dif férents

531 1480 2801 6317

Taux de pixels
modi�és

0,8% 2,3% 4,3% 9,7%

FIG. G.2. Image “Building”
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FIG. G.3. Image “Cascade”

FIG. G.4. Image “Chemin”

TA B. G.15. Paramètresutilisés

Image Taille � x � y u0 �

“Papillon” 800� 600 50 25 0,015 0,4
“Building” 600� 800 40 60 0,02 2,2
“Cascade” 512� 384 40 60 0,01 0,88
“Chemin” 384� 512 80 60 0,01 0,97
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TA B. G.16. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Papillon”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 2075 477 24,6 21,7 52,3
Gain de temps (t) 4,3 83,4 95,8 39,8

Qualité (SN R) 1632(32,2dB) 267(24,3dB) 37,8(15,8dB) 5,3(7,2dB)

TA B. G.17. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Building”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 2540 592 29,1 20,7 45,4
Gain de temps (t) 4,3 87,3 122,9 55,9

Qualité (SN R) 335(25,3dB) 12 (10,8dB) 2,5(4 dB) 0,5(-3 dB)

TA B. G.18. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Cascade”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 986 242 11,8 8,3 19,9
Gain de temps (t) 4 83,8 119 49,3

Qualité (SN R) 4102(36,1dB) 961(29,8dB) 258(24,1dB) 44,4(16,5dB)

TA B. G.19. Résultatsde la décomposition par paquets d'ondelettes sur l'image “Chemin”

Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

Temps de calcul (s) 1665 428 17,3 9,4 18,8
Gain de temps (t) 3,9 96 177 88,8

Qualité (SN R) 93 (19,7dB) 24,4(13,9dB) 7,5(8,7dB) 1,1(0,4dB)

TA B. G.20. Corrélation entre le taux d'err eurs et le niveau de décomposition

Image Modélisation Coef�cient de corrélation

“Papillon” SN R = 11510exp(� 1; 9n) 0,9997
”Building” SN R = 1629exp(� 2; 1n) 0,9609
”Cascade” SN R = 19095exp(� 1; 49n) 0,9963
“Chemin” SN R = 443exp(� 1; 45n) 0,9876



Annexe H

Fusion des informations

H.1. Utilisation d'un classi�eur

Les données utilisées sont les (vn ; in ) dé�nies dans le chapitre 7. A ces données, nous

avons ajouté la valeur du pixel après convolution avec le �ltr e de Gabor. Cette donnée a été

mise à l'échelle selon le processusutilisé précédemment. Nous présentons les résultats de

classi�cation sur deux cultur esdif férentes: du maïs et du tournesol.

Les résultats de l'analyse en composantesprincipales segmentéepar les centresmobiles

est présentéedans les �gur esH.1-b et H.2-b. Les résultats de cetteméthode de classi�cation

ne sont pas améliorés en utilisant l'information spatiale.

Trois classi�eurs supervisés sont présentés: la méthode des k plus prochesvoisins (avec

un voisinage de 3), un réseaude neuronesà noyaux gaussienset un perceptron multicouche

(la topologie du réseauest la même que celle présentéeen F). Les résultats de la méthode

desk plus prochesvoisins sont plus mauvais en utilisant l'information spectrale.On constate

une légère amélioration des résultats pour les réseaux de neurones.Toutefois, les cascom-

plexes,comme les adventices dans les lignes de semisne sont pas correctementclassés.

H.2. Fusion d'informations

Nous allons présenter ici des exemplesde fusion des donnéessur les mêmesimages que

précédemment a�n de pouvoir effectuer des comparaisons.

H.2.1. Fusion logique ET

Nous présentons ici les résultats de la fusion des informations binaires.Les imagesH.3-a

et H.3-b présentent les résultats de cetteapproche.On constateque beaucoup de pixels sont

incertains (le tableau H.1 présente le taux de pixels non classés),ils correspondent aux cas

où les résultats desdeux méthodes de classi�cation sont opposés.Par contre,on constateun

faible taux d'err eurs dans les pixels classés.
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H.2.2. Priorité à une source

Dans certains cas, une des deux méthodes de classi�cation a un taux d'err eur proche

de zéro pour l'une des deux classes.Nous allons utiliser cette information pour classerles

pixels incertains. Lesrésultats sont présentésdans les �gur esH.4-a et H.4-b. Selonle type de

cultur e, cetteapprochedonne des résultats très dif férents.Sur l'image de maïs,beaucoup de

pixels ont été classéscontrairement à l'image de tournesol. Le tableau H.1 présente le taux

de pixels restant incertains après l'utilisation de cetteméthode.

TA B. H.1. Taux de pixels non classés

Fusion logique ET Priorité à une source

“mais 2-89” 48; 5 % 11%
“tournesol vol2-51” 60; 4 % 60; 1 %

H.2.3. Fusion par agrégation

A�n de classer les pixels incertains nous avons développé un algorithme de regroupe-

ment de pixels basésur des relations de voisinage. Cette méthode permet de classertous les

pixels incertains comme le montr e la �gur e H.5. On constate un faible taux de pixels mal

classés.Il estun peu plus élevé dans le casdes cultur esmonocotylédones.
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(a) Méthode des k plus prochesvoisins (b) Classi�cation non superviséeutilisant l'ACP
et les centresmobiles

(c) Perceptron multicouche (d) Réseaude neuronesà noyaux gaussiens

(e) Image source

FIG. H.1. Image “mais2-89” (la cultur e est en bleu, les adventices en rouge)



216 AnnexeH. Fusiondesinformations

(a) Méthode des k plus prochesvoisins (b) Classi�cation non superviséeutilisant l'ACP
et les centresmobiles

(c) Perceptron multicouche (d) Réseaude neuronesà noyaux gaussiens

(e) Image source

FIG. H.2. Image”tournesol vol2-61” (la cultur e est en bleu, les adventices en rouge)
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(a) Image "maïs2-89" (b) Image "tournesol vol2-61"

FIG. H.3. Résultat de la fusion en utilisant l'opérateur ET (la cultur e est en bleu, les adventices en
rouge, les points incertains en violet)

(a) Image "maïs2-89" (b) Image "tournesol vol2-61"

FIG. H.4. Résultat de la fusion en utilisant une règle de priorité (la cultur e esten bleu, les adventices
en rouge, les points incertains en violet)
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(a) Image "maïs2-89" (b) Image "tournesol vol2-61"

FIG. H.5. Résultat de la fusion en utilisant l'algorithme d'agrégation (la cultur e est en bleu, les ad-
ventices en rouge)
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