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Résumé Ces dernières années, des algorithmes permettant de décomposer une image en
ses composantes structures + textures ont vu le jour. Dans cet article, nous présentons une
application de ce type de décomposition au problème de la détection de réseau routier en
imagerie aérienne ou satellitaire. La châıne algorithmique met en œuvre la décomposition
d’image (dont nous utilisons une propriété particulière), une détection d’alignements issus de
la théorie de la Gestalt et un raffinement des routes extraites par contours actifs statistiques.

1 Introduction

Différents travaux, plus ou moins récents, se sont attelés au problème de la détection
automatique de réseaux routiers en imagerie aérienne ou satellitaire ([5,8]). Ces travaux
ont plus particulièrement concerné les méthodes de détection et la modélisation même
d’une route.
Dans cet article, nous étudions la possibilité de disposer d’un espace de représentation
de l’image qui soit mieux adapté en vue de faire la détection. Nous proposons d’utili-
ser l’espace de textures basé sur les méthodes de décomposition d’image développées ces
dernières années autour des travaux de Y.Meyer ([9]). Après avoir rappelé le principe de la
décomposition d’image, nous montrerons que la composante texture permet de réhausser
les objets filiformes. La décomposition sera alors utilisée comme prétraitement avant l’ap-
plication d’un algorithme de détection (nous proposons un algorithme bas niveau basé sur
la méthode de détection d’alignements issue de la théorie de la Gestalt et des contours
actifs statistiques).
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2 Décomposition d’image

2.1 Modèle u + v

Dans [9], Yves Meyer, se basant sur l’algorithme de Rudin-Osher-Fatemi [11], propose
un modèle permettant de décomposer une image en deux parties : l’une (notée u) contenant
les structures, l’autre (notée v) contenant les textures. Ce modèle consiste à minimiser la
fonctionnelle (1) :

F Y M (u, v) = ‖u‖BV + λ‖v‖G (1)

où u ∈ BV (l’espace des fonctions à variations bornées) et v ∈ G (espace des fonctions
oscillantes, proche du dual de BV , et ayant comme propriété que plus une fonction est
oscillante, plus sa norme ‖.‖G sera faible), λ étant un paramètre du modèle. Ce modèle
peut être résolu numériquement grâce à la formulation proposée par J-F.Aujol [1,2], en
introduisant un paramètre µ supplémentaire correspondant à la norme maximale des tex-
tures dans l’espace G. L’utilisation des projecteurs non linéaires définis par A.Chambolle
[3] permet d’obtenir la décomposition de l’image par un algorithme itératif (voir [1,2] pour
tous les détails).

2.2 Réhaussement d’objets longilignes

En imagerie aérienne ou satellitaire, une première approximation est de voir les réseaux
routiers comme des objets filiformes. Lors d’expérimentations sur la décomposition d’image,
nous avons remarqué que les structures filiformes étaient “réhaussées” dans la composante
texture. Cette propriété se justifie grâce au lemme 21.

Lemma 21 Soit f la fonction indicatrice de l’ensemble EN défini par

EN = [0, 1]× [0, N ] (2)

quand N est grand f correspondra à une route dans l’image. On a alors

‖f‖G ∈

[(
2 +

2
N

)−1

,
1
2

]
(3)

Démonstration. Soit la fonction θ définie par

θ(t) =


t− 1

2 si 0 < t < 1
1
2 si t > 1
−1

2 si t 6 0

(4)
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alors on peut écrire la fonction f comme la divergence de θ (afin respecter la définition de
la norme sur l’espace G) :

f = χEN
=

∂

∂x1

(
θ(x1)χ[0,N ](x2)

)
(5)

on a alors ∥∥θ(x1)χ[0,N ](x2)
∥∥

L∞
=

1
2

(6)

Ce qui nous fournit la borne supérieure. La borne inférieure est obtenue en appliquant la
propriété suivante

‖f‖G‖f‖BV >
∫

f2(x)dx = |EN | (7)

On en déduit
‖f‖G >

N

2N + 2
(8)

ce qui achève la démonstration.

La figure 1 illustre cette propriété sur une imagette extraite d’une image aérienne. La
décomposition peut donc servir de prétraitement avant une étape de détection à propre-
ment parler. Afin de vérifier la plus-value de cet espace de repésentation, nous utilisons
un algorithme de bas niveau construit à partir d’une détection d’alignements et d’un raf-
finement par contour actifs décris dans les sections suivantes.

Fig. 1. Réhaussement d’objets longilignes : à gauche l’image originale, au milieu la composante texture
issue de la décomposition dans laquelle les routes sont réhaussées et à droite le résultat en sortie du filtre
de Canny-Deriche.

3 Détection d’alignements

La composante texture de la figure 1 nous montre qu’en première approximation nous
pouvons considérer une route comme étant un alignement de points. Un moyen simple
de détecter ce type de configuration géométrique est le détecteur d’alignements issu de la
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théorie de la Gestalt proposé par Morel et al. (voir [4] pour tous les détails). Afin d’éliminer
certaines redondances de segments détectés mais correspondant à une même route, nous
incorporons quelques règles de “fusion” entre les segments (ces règles sont disponibles dans
[6]). L’image de gauche de la figure 3 illustre le résultat obtenu sur la partie texture de
la figure 1. Cet algorithme ne fournissant que des segments, une étape supplémentaire est
nécessaire afin de retrouver les courbes réelles du réseau routier. Cette étape est décrite
dans la section suivante.

4 Raffinement par contours actifs

L’algorithme de détection d’alignements ne fournit qu’une liste de segments. Ceux-
ci ne reflètent donc pas les formes réelles des routes. Afin de résoudre ce problème, nous
proposons de convertir chaque segment détecté en une courbe polygonale ouverte composée
de nœuds régulièrement espacés (voir la figure 2). Etant donné que les courbes initiales
sont proches des routes recherchées, nous pouvons appliquer le principe d’évolution des
courbes décrit dans [7] (le principe étant de faire évoluer les courbes suivant la normale
en chaque nœud par un processus de recherche de la meilleure position).
Cet algorithme appliqué sur les segments précédemment détectés fournit le résultat illustré
sur l’image de droite de la figure 3. Nous voyons que la topologie des routes est bien
retrouvée grâce aux contours actifs.

Fig. 2. Principe de conversion des segments en contours actifs.

Fig. 3. A gauche : résultats en sortie de l’algorithme de détection d’alignements. A droite, réseau extrait
après raffinement par contours actifs.
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5 Expérimentation

Afin d’évaluer l’intérêt de l’utilisation de l’espace des textures comme espace de réprésentation,
nous comparons les résultats en sortie de notre détecteur obtenus à partir de cet espace
et d’une image prétraitée par une détection de contours classique (Canny-Deriche). La
figure 4 donne les deux résultats obtenus. Nous avons pu vérifier sur plusieurs images que
la détection par l’utilisation de l’espace des textures donne de meilleurs résultats.

Fig. 4. A gauche : résultats obtenus à partir de la composante texture. A droite, réseau extrait à partir
d’un filtrage de Canny-Deriche.

6 Conclusion

Dans cet article, nous montrons qu’une décomposition de l’image dans l’espace des
textures permet de réhausser spécifiquement les objets filiformes comme les réseaux rou-
tiers.
Les premiers résultats obtenus sur des images de taille beaucoup plus conséquente sem-
blent très encourageants (voir la figure 5). Un algorithme de détection de plus haut niveau
permettra de discriminer les routes des autres objets longilignes (comme les bords des
parcelles de champs) comme par exemple les travaux de Rochery et al. ([10]).
Des tests sur une base de donnée plus conséquente et disposant des vérités terrains per-
mettrait d’obtenir une évaluation plus poussée de l’algorithme. Le choix des paramètres,
notamment en ce qui concerne l’algorithme de décomposition (λ et µ), est en cours d’étude
dans le cadre d’un travail plus théorique sur les méthodes de décomposition elles-mêmes.
Une autre évolution intéressante à étudier est l’extension de l’algorithme au cas des
images de type SAR. En effet, ce type d’image étant particulièrement bruité, ce bruit
est extrait dans la composante texture altérant ainsi la détection d’alignements. Une
piste envisagée est l’extension des méthodes de décomposition à trois composantes (struc-
tures+textures+bruit) proposées dans [6] au cas du bruit multiplicatif.
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Fig. 5. Détection obtenue sur une image 4000x4000 pixels.
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