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Résumé 

Cette thèse aborde le problème de la détection des feux de forêt à partir d’images 

satellitaires de haute résolution. Nos méthodes reposent sur le traitement d’une seule image 

satellitaire de Landsat 7, la zone étudiée est la Californie (USA). 

Un incendie de forêt est un feu qui se propage sur une étendue boisée. Il peut être 

d'origine naturelle (dû à la foudre ou à une éruption volcanique) ou humaine. Dans le monde 

entier, l’incidence des feux de forêts sur de nombreux aspects de notre vie quotidienne se fait 

de plus en plus apparente, notamment sur les flux de produits dont nous dépendons, sur la 

santé et la sécurité des communautés dans lesquelles nous vivons et surtout sur l’état et 

l’entretien des écosystèmes naturels. 

De nombreuses méthodes ont montré l’efficacité pour la détection des incendies de 

forêt. L’originalité du présent travail réside dans la détection des feux de forêt à l’aide 

d’image satellitaire infrarouge thermique en utilisant l’image de l’inverse de la probabilité 

d’appartenance.  

Finalement, l’algorithme proposé est testé sur plusieurs images satellitaires afin de 

valider son efficacité. Les résultats de notre algorithme ont été comparés avec ceux de Florent 

Lafarge et a fourni de très bons résultats. 

 

Les mots clés : feux de forêt, télédétection spatiale, DSP, l’inverse de probabilité 

d’appartenance, infrarouge thermique IRT, bruit blanc. 
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 الملخط

. ثتناول هذه الأطروحة مضكلة كضف حرائق امغابات غن طريق ظور الأقمار امعناغية وهي ظور ذات دكة جد ػامية

المنطلة المدروسة ثلع جكاميفورهيا . 7طركنا المس تؼملة ثؼتمد ػلً مؼالجة ظورة من ظور املمر امعناغي مند سات 

.(امولايات المتحدة الأمريكية)  

أأومن  (ثسخة امبرق أأو اهفجار جركاني)كد تكون طحيؼية . حرائق امغابات هي امنيران امتي ثنتشر ػلى امتداد امغابات

وسان في امؼالم تبأسره، ثؤثر حرائق امغابات ػلى ػدد كحير من مجالات حياثنا اميومية يتظاهر صيئا فضيئا في . طرف الاإ

ػات امسكاهية امتي هؼيش فيها و خاظة ػلى لمجمتزايد مس تمر، لاس يما ػلى مس توى مس تلزمات الحياة، ػلى صحة و أأمن ا

.حالة و ظياهة الأهظمة امحيئية امطحيؼية  

ن أأظالة هذا امؼمل تكمن في امكضف غن  وكد أأظهرت امؼديد من امطرق فؼاميتها في امكضف غن حرائق امغابات و اإ

.حرائق امغابات باس تخدام ظورة الأقمار امعناغية بالأصؼة تحت الحمراء الحرارية باس تخدام ظورة غكس الاحتمالات . 

وتمت .  امنتائجةأأخيرا، تم تجرية الخوارزمية امتي اكترحنا ػلى امؼديد من ظور الأقمار امعناغية مكي هتحلق من فؼالي

.ملارهة هتائجنا مع هتائج  مفارج  وكدمت هتائج جيدة  

حرائق امغابات، الاستضؼار غن تؼد، كثافة املدرة امطيفية، غكس الاحتمالات بالاهتماء، الأصؼة تحت : امححث كللٌت

.الحمراء الحرارية، ضجيج الأتيغ  
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Abstract 

The present thesis traits the problem of detecting forest fire from high resolution 

satellite image. Our methods are applied to a single landsat 7 satellite image of a fire 

occurring in Californian zone in July 2006, USA. 

A forest fire is an outbreak that propagates a wooded extent. It can be natural (due to a 

lightning or a volcanic eruption) or human (caused by mankind). Worldwide, the impact of 

forest fires on numerous aspects of our daily life is becoming increasingly noticeable, 

particularly over the products fluxes we depend on, the health and reliability of the 

communities we live in, and especially on the state and maintenance of natural ecosystems. 

Many methods have proved the effectiveness of detecting forest fire. The eccentricity of 

this work lies in the detection of forest fire thanks to thermal infra-red satellite image using 

the belonging probability inverse image. 

Finally, to clarify the efficiency our suggested algorithm, we have tested it over 

different satellite image. The obtained results which were compared to those of Florent 

Lafarge are more accurate. 

 

Key words: forest fires, thermal infra-red spectral band TIR, white noise, PSD, belonging 

probability matrix image, remote sensing.
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Introduction générale 

Les feux de forêt font partie des risques majeurs auxquels nous sommes régulièrement 

confrontés, leurs contrôles sont très difficiles et ils peuvent avoir des effets dévastateurs. 

Actuellement, la prédiction exacte des incendies de forêt dépend du système de télédétection 

spatial qui joue un rôle très important pour l’intervention d'urgence, la lutte contre l'incendie, 

et l’évacuation des secours. L’image  satellitaire est considérée comme étant le modèle visuel 

le plus fidèle et le plus riche de l’espace. Donc, notre objectif consiste à  détecter les incendies 

de forêt grâce à l’imagerie satellitaire. 

De nombreuses études ont montré l’efficacité des techniques de télédétection pour la 

détection des incendies de forêt, elles sont principalement fondées sur des analyses 

radiométriques d’images thermiques (IRT),  et moyen  infrarouge. Des algorithmes tel que le 

CFDA (Canadian Fire Detection Algorithm) basé sur les travaux de Flannigan et Vonder Haar 

[1], permettent, par des jeux de test sur des mesures et des seuillages, d'obtenir de bons 

résultats de détection des feux. Les travaux de Den Breejen [2], qui ont été proposées pour 

améliorer la détection précoce. Nombreux algorithmes fondés sur la base de la méthodologie 

statistique et des champs aléatoires ont été proposés. Parmi lesquels, on peut citer les travaux 

proposés par  Lafarge [3, 4] en analysant l’image thermique, ou bien la surveillance par vidéo 

[5]. 

 

Problématique 

La  détection des feux de forêt à l'aide d'images satellitaires ne permet pas de détecter 

tous les feux dans une zone forestière, cependant, elles peuvent donner des informations plus 

précieuses aux responsables de la protection des forêts contre le feu. 

 

La méthode que nous avons proposée est basée sur la modélisation de l’image par le 

modèle Gaussien. Pour une image Gaussienne et selon la loi normale, 99 % des pixels de 

l’image doivent être modélisés par ce dernier. Le problème est que les pixels du feu doivent 

être des événements rares dans l’image. 

 

Les images infrarouges thermiques sont très rares, nous avons difficilement trouvé 

quelques images thermiques celles de Landsat et Aster.  
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La télédétection joue un rôle important dans l'obtention des informations sur l'apparition 

et le développement des incendies, Cependant, le nombre de passages des satellites qui 

survolent la terre, chaque jour est très limité, certains incendies qui enflamment ne seront pas 

atteints à détecter en temps opportun. Comme est-il essentiel d'attaquer les feux de forêts le 

plus rapidement possible. Ce retard de détection peut entraîner de nombreux incendies et 

atteindre de grande taille.  

 

Notre contribution et les objectifs 

 C’est dans ce contexte que vient notre contribution. Dans cette thèse, nous avons 

proposé une méthode originale de détection précoce des feux de forêts à partir d’images 

satellitaires infrarouges thermiques en utilisant l’image de l’inverse de la probabilité 

d’appartenance, elle est basée sur la modélisation Gaussienne de l’image. Chaque ligne de 

l’image est considérée comme une réalisation d’un processus aléatoire non stationnaire. En 

divisant les lignes de la matrice de l’image en petits intervalles stationnaires et ergodiques, 

nous pouvons obtenir un modèle mathématique adéquat. Les pixels de l’image satellitaire sont 

considérés comme statistiquement indépendants, donc, chaque petit intervalle de chaque ligne 

se comporte, naturellement, comme un bruit Gaussien stationnaire. Nous avons sélectionné ce 

dernier comme modèle mathématique pour modéliser une image sans feu, ensuite, nous avons 

déterminé les paramètres de cette réalisation Gaussienne. Ainsi, lorsqu’un feu survient dans 

cette zone de forêt, nous pouvons utiliser ces paramètres estimés précédemment pour calculer 

sa probabilité d’appartenance à l’image originale sans feu. Cette probabilité doit être très 

faible puisque le feu, dans toute forêt, peut être considéré comme un événement rare. Par 

conséquent, nous présentons une image matricielle de l’inverse de la probabilité de chaque 

intervalle pour une meilleure observation de détection des feux.     
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Le plan de la thèse  

Le projet de thèse s’inscrit dans le cadre de la compréhension de la détection des feux 

de forêts à partir d’images satellitaires infrarouges thermiques.  

Nous proposons dans le premier chapitre de notre travail d’exposer d'une manière 

générale une présentation sur les feux de forêt, en attirant l'attention sur les principales causes 

des feux, ainsi que leurs conséquences sur différents milieux et les solutions afin de réduire 

les risques des incendies. 

 Le deuxième chapitre sera consacré dans un premier temps sur les notions 

fondamentales de la télédétection spatiale : ces processus, la notion du rayonnement 

électromagnétique et spectre. Dans un deuxième temps, sur la connaissance des deux grandes 

familles des satellites (satellites en orbite polaire et les satellites Géostationnaires) et leurs 

caractéristiques. A la fin de ce chapitre, nous montrerons les applications de la télédétection 

pour la détection et la cartographie des incendies de forêt. 

 Le troisième chapitre est une introduction au chapitre 4, il représente sa partie 

théorique. La première partie de ce chapitre sera consacrée aux phénomènes aléatoires. 

L'image satellitaire est considérée comme une réalisation d'un processus aléatoire non 

stationnaire, à cet effet, nous pouvons utiliser tous les outils et les techniques d'analyse 

mathématique appliquée sur les processus aléatoires et les appliquer sur l'image satellitaire. 

La deuxième partie, sera réservée à l'une des lois de probabilités théoriques la plus connue     

« la loi normale », cette dernière est plus adaptée pour la modélisation des phénomènes 

naturels issus de plusieurs événements aléatoires.  

Dans le quatrième chapitre, nous présenterons quelques méthodes de détection des 

feux de forêt à l'aide d’une image satellitaire infrarouge thermique. Pour la première méthode, 

la détection sera réalisée à l'aide des contours en utilisant les trois filtres connus (Prewit, 

Sobel et Robert). La deuxième méthode sera basée sur le modèle Gaussien (en modélisant 

l'image par une réalisation Gaussienne), ensuite, nous calculerons la densité spectrale de 

puissance DSP du bruit blanc Gaussien. La troisième méthode est un complément de la 

méthode de la DSP, deux images seront utilisées pour une détection précoce (image originale 

avec le feu et image sans feu) en utilisant l'image de l'inverse de probabilité Gaussienne. La 

quatrième méthode est une amélioration de la méthode de l'inverse de la probabilité 

d’appartenance, mais cette fois-ci, nous utiliserons seulement une seule image, le principe de 
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cette méthode est fondé sur la comparaison de l'image modélisée par le modèle Gaussien avec 

son modèle Gaussien parfait. 

 



 

 
  

 

 

 

 

Chapitre 1 

 

Généralités sur les feux de 

forêts 
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1.1 Introduction 

Les graves incendies de forêt qui se sont déclarés dans différentes parties du monde 

présentent des conséquences très néfastes sur l’environnement, et ont attiré l’attention 

internationale. Le feu constitue la première cause dans la dégradation forestière tant à 

l’échelle planétaire, locale que régionale. Il intervient pour beaucoup dans la modification de 

notre environnement. 

 Selon les estimations de la FAO (Organisation des Nations Unies pour l’alimentation et 

l’agriculture) qui s'est récemment alarmée de l'impact environnemental et social des feux de 

forêt, le feu ravage 350 millions d'hectares chaque année dans le monde entier, dont la moitié 

en Afrique. 150 à 250 millions d'hectares (sur un total de 1,8 milliard d'hectares de forêts 

tropicales) sont détruites chaque année par les incendies sauvages. Pendant l’été, les feux dans 

le bassin méditerranéen sont en moyennes annuelles près de 600000 hectares de forêts qui 

partent en fumée à cause de la sécheresse et d’une faible teneur en eau des sols. Des feux sans 

précédent ont touché l'Indonésie en 1997, brûlant près de 5 millions d'hectares et posant des 

problèmes graves de santé publique. Puis en 1998, c'est au tour de l'Amazonie, du Mexique et 

des Philippines. En Russie, et pour la même année, le feu a détruit 4,27 millions d’hectares de 

forêts et d’autres terres protégées contre les incendies ont été affectées par le feu. En 2003, 

2004 et 2005, des centaines de milliers d'hectares de forêts des pays du pourtour 

méditerranéen, dont le Maroc, l'Algérie, la Grèce, l'Italie,  la France et l'Espagne, ont été la 

proie des flammes.  En 2009, des feux de forêt catastrophiques ont fait 170 morts en 

Australie, et ont causé des pertes évaluées à plusieurs milliards de dollars en détruisant 

430.000 hectares. Depuis plusieurs années, la Californie subit de manière récurrente des 

incendies aux conséquences humaines et économiques dramatiques. La carte ci-dessous, qui 

provient du service « MODIS Rapid Response » de la NASA montre la répartition globale des 

incendies de forêt dans le monde,  la mise à jour de la carte  tous les dix jours. 
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Figure 1.1 : Carte globale des feux pour la période du 19 au 28 août 2014. Carte produite par                                             

Jacques Descloitres de l’équipe du MODIS (Rapid Response System). [6] 

La carte montre l’emplacement des feux détectés par MODIS à bord des satellites Terra 

et Aqua pendant une période de 10 jours. Chaque point de couleur indique un endroit où 

MODIS détecte au moins un feu au cours de la période de composition. Sur la carte ci-dessus, 

la couleur varie de rouge au jaune, la couleur rouge signifie que le nombre de feux détectés 

est faible alors que la couleur jaune indique un nombre élevé sur la période. 

En Europe, le feu est la principale menace naturelle qui pèse sur les forêts et les zones 

boisées du bassin méditerranéen. Il a causé des dommages plus importants aux forêts. On note 

que la situation s’empire nettement en Grèce (de 12000 à 39000 ha), en Italie (de 43000 à 

118000 ha), en Espagne (de 50000 à 208000 ha) et dans l’ex-Yougoslavie (de 5000 à 13000 

ha). Par contre, au Portugal, la situation s’est également dégradée. Les forêts ravagées 

couvrent environ un tiers de la surface de l’ensemble des pays européens (185 millions 

d’hectares). [8] 
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Figure 1.2 : Nombre de feux et surface totale brûlée pour les pays méditerranéens en Europe. 

[7]. 

En Afrique, les feux de forêt sont catastrophiques, on appelle souvent l’Afrique « le 

continent du feu » en raison de la fréquence et de l’étendue des incendies. La majorité des 

feux incontrôlés en Afrique concerne des écosystèmes adaptés aux feux. Des recherches 

récentes effectuées par l’administration nationale de l’aéronautique et de l’espace des Etats-

Unis (NASA), environ 130 millions d’hectares de savanes et de formation herbeuses brûlent 

chaque année en Afrique. Les incendies les plus intensifs sont concentrés dans la zone 

subtropicale humide qui comprend l’Angola, le sud de la République démocratique du Congo, 

la Zambie, le nord du Mozambique et le sud de la République-Unie de Tanzanie. Il est estimé 

que, pendant la saison des incendies de l’année 2000, la superficie brûlée au sud de l’équateur 

a dépassé les 200 millions d’hectares [8]. 

En Afrique du nord, les incendies représentent un danger considérable pour la forêt. 

Au Maroc, le nombre annuel d’incendies a augmenté de 150 à 200, et la superficie annuelle 

brûlée s’est élevée de 2000 à 3000 hectares, depuis les années 70. En Algérie, pendant les 49 

dernières années (période 1963 - 2012), le feu a ravagé une superficie globale de       

1691443,9 ha avec un nombre total d’incendies de 57560. La moyenne des superficies 

incendiées par année est 41984 ha (période 1980 - 2012). 1994 est l’année la plus affectée, le 

feu a détruit une superficie de  271597,79 ha. Vient ensuite l’année 1983 dont la superficie 

parcourue par le feu est de 221367 ha. Les surfaces brûlées (1963 - 2012) représentent 0,99 % 

par an de la surface forestière, la figure ci-dessous montre les superficies touchées selon les 

années. 
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Figure 1.3 : Superficies ravagées par les incendies de forêt en Algérie (1963 - 2012) [9].  

1.2 Définition 

Les feux de forêt sont des sinistres qui se propagent dans une formation naturelle qui 

peut être de type forestier. La dénomination exacte d’un incendie de forêt concerne une 

surface minimale d’un hectare (composée principalement par des arbres et des arbustes 

d'âges) ou aussi aux formations subforestières de petite taille (formations d'arbres feuillus, de 

conifères ou mixtes appelés maquis, garrigue ou landes) [10]. 

1.3 Quels sont les combustibles d’un feu de forêt  

Une forêt doit être considérée comme un combustible potentiel. Les flammes peuvent 

en effet, parcourir indistinctement la végétation vivante (branches, feuilles) ou morte 

(aiguilles, arbres morts sur pied), tout comme les infrastructures humaines implantées en 

zones forestière. 

  Les Forêts sont généralement constituées par des formations végétales dominées par des 

arbres et des arbustes, d'essences forestières, d'âges divers et de densité variable.  

On distingue deux types de végétation de formations subforestières : 

 Les maquis et les garrigues. 

 Les landes.   
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1.3.1 Les maquis  

Les maquis sont des formations végétales basses, correspondent à un type de végétation 

spontanée et très caractéristique des régions siliceuses méditerranéennes. 

1.3.2 Les garrigues  

  Les garrigues sont des formations végétales basses, proches du maquis, mais plutôt 

ouvertes, elles se trouvent sur les sols calcaires, secs et filtrants. Les garrigues sont des 

formations caractéristiques des régions méditerranéennes. 

1.3.3 Les landes  

Les landes sont des formations végétales composées de genêts et de petits arbustes (sols 

acides). 

   

(a)  : Forêt                                                            (b) : Maquis 

   

(b)  : Garrigue                                                  (d) : Lande 

 

Figure 1.4 : (a), (b), (c) et (d) représente les différents formations combustibles aux feux de 

forêts. 
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1.4 L’origine des feux de forêt 

L’origine d’un incendie est souvent difficile à identifier en raison de l’absence de 

preuves matérielles concrètes. Un feu de forêt est une combustion qui se développe sans 

contrôle, dans le temps et dans l'espace. De nombreux facteurs de prédisposition, d'éclosion et 

de propagation contribuent à la manifestation de ce phénomène. 

1.4.1 Facteurs de prédisposition 

Parmi les facteurs importants de prédisposition, le climat et le type de végétation. Il 

existe un certain nombre de formations végétales qui sont plus sensibles et vulnérables au feu 

que d’autres : les landes, maquis et garrigues. La composition de ces formations et les 

conditions climatiques auxquelles elles sont soumises peuvent expliquer cette sensibilité, en 

particulier leur teneur en eau. 

De nombreux facteurs naturels contribuent dans une certaine mesure à leur 

développement. Ce sont des faits d’activités humaines telles que les loisirs, production, les 

transports (routes, voies ferrées) [11] qui peuvent être à l’origine de l’éclosion et de la 

propagation des incendies de forêt. 

Depuis quelques décennies, l'évolution de l'occupation du sol, qui conduit, à 

l'augmentation de l'interface forêt/habitat, influe notablement sur le risque. Cet Etat est lié, 

d'une part, à l'abandon des espaces ruraux, qui, de ce fait, ne sont plus entretenus, et, d'autre 

part à l'extension des zones urbanisées jusqu'aux abords des zones boisées  

1.4.2 Facteurs d'éclosion 

Les facteurs d'éclosion des feux de forêt sont à la fois naturels et souvent anthropiques. 

Les conditions naturelles concernent tout d'abord l'inflammabilité de la végétation, et la teneur 

en eau, cette dernière, joue un rôle important dans l'inflammation. Quand elle est faible, la 

végétation peut s'enflammer facilement à des températures relativement basses.  

1.5 Les causes des feux de forêt 

Les causes des incendies de forêt sont variables d’un pays à l’autre et sont très difficiles 

à identifier avec certitude. Ils varient aussi en fonction du temps, l'influence anthropique reste 

la principale cause des incendies dans le monde, puisque, 90% des feux de forêt sont liés à des 

activités humaines [12, 13] que ce soit par accident, agriculture, déforestation et pyromanes 

[14]. 



Chapitre 1                                                                                 Généralités sur les feux de forêts 
 

13 
 

1.5.1Causes naturelles 

La végétation ne s’enflammant pas seule, même par forte sécheresse, la seule cause 

naturelle connue dans les pays de Bassin Méditerranéenne est la foudre. Selon, le guide     

PPR (2000) [15], elle ne contribue que pour 4 à 7 % au nombre de départs de feux en plein 

cœur des massifs pendant l’été. La foudre est très répandue en forêt boréale. Aux Etats-Unis 

et au Canada ce sont les orages secs qui causent un grand nombre d’incendies et de dégâts. 

 Les éruptions volcaniques peuvent également être à l’origine d’incendies de forêt. Ce 

phénomène est cependant exceptionnel dans le Bassin Méditerranéen [15]. 

1.5.2 Causes humaines  

Le contrôle des causes humaines des incendies devient de plus en plus difficile. 

Statistiquement les causes humaines sont les plus nombreuses et représentent l’essentiel des 

origines des incendies de forêt, on retrouve des causes involontaires et des causes volontaires 

[16]. 

1.5.2.1 Causes involontaires 

Parmi les causes connues, celles qui sont involontaires (négligences ou accidents) 

arrivent en tête dans tous les pays, sauf en Turquie où les mises à feu volontaires semblent 

majoritaires [17]. 

La majorité des zones d’éclosions des feux se situent aux interfaces entre les espaces 

naturels et les espaces urbanisés. Les populations urbaines sont particulièrement insensibles 

au danger des incendies et à leurs conséquences potentiellement dangereuses. De nombreux 

citadins ne considèrent pas les feux de forêts comme une menace, même au milieu de l'été.  

Les accidents et les imprudences sont aussi les causes les  plus fréquentes des incendies. 

Les causes accidentelles varient d’un pays à l’autre : il y a celles qui sont liées aux 

installations fixes (lignes électriques, dépôts d'ordures, etc.) [18], et celles qui sont liés 

directement à une activité humaine (charbonniers, brûlages mal contrôlés, fumeurs, feux de 

camp, feux de bergers). On peut voir de nombreux  feux sur  la terre plein-central  des 

autoroutes [19]. Il semblerait cependant que ces feux involontaires soient directement liés aux 

activités agricoles et forestières [20].  

1.5.2.2 Causes volontaires 

Les incendies volontaires sont généralement les plus importantes parce que l’homme 

qui en est à l’origine choisit le site le plus inflammable à l’intérieur d’un peuplement et à un 
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moment de forte température. Des pyromanes qui mettent le feu par plaisir ou par jeu, cette 

pyromanie est plus ou moins maladive, selon le degré de responsabilité de l’individu. 

La vengeance,  le feu, peut être aussi un outil de se venger  suite à un différend avec 

l’administration (chasseurs) ou avec un voisin, à une exclusion sociale (ouvriers licenciés). 

Les feux de forêts peuvent être aussi provoqués pour des raisons économiques et 

politiques [21].Dans le but de  faire baisser le prix du bois par exemple, des feux provoqués 

par vengeance aux conflits relatifs aux droits à la chasse, à la propriété des forêts ou encore à 

la politique forestière. Dans d’autres régions, les feux sont allumés pour éloigner les animaux 

nuisibles. 

1.6 Les différents types de feux 

Un feu de forêt peut prendre différentes formes selon les caractéristiques de la 

végétation et les conditions climatiques (principalement la force et la direction du vent) dans 

lesquelles il se développe. On distingue quatre types de feu. Ils peuvent se produire 

simultanément sur une même zone : 

1.6.1 Les feux de sol 

Les feux de sol qui brûlent la matière organique contenue dans la litière, l’humus ou les 

tourbières. C'est un feu à incandescence, ce qui fait qu'ils se propagent à une vitesse faible en 

raison du manque d’oxygène et de la transmission de la chaleur par conduction. Bien que peu 

virulents, ils peuvent être très destructeurs en s’attaquant aux systèmes souterrains des 

végétaux voir figure 1.5. Ils peuvent également couver longtemps en profondeur ce qui rend 

plus difficile leur extinction complète. Ils sont relativement rares en région méditerranéenne. 

[22, 23]. 
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Figure 1.5 : Feux de sol. 

 

1.6.2 Les feux de surface 

Les feux de surface sont les plus courants, ils brûlent les strates basses de la végétation, 

c'est-à-dire la partie supérieure de la litière, la strate herbacée et les ligneux bas voir        

figure 1.6. Ils se propagent rapidement, en général par rayonnement ou convection, ils 

dégagent beaucoup de flammes et de chaleur et affectent la garrigue ou les landes. Les feux de 

surface peuvent aussi une cause d’enflammer la cime des arbres en montant de branche en 

branche [22, 23]. 

 

 

  Figure 1.6 : Feux de surface. 
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1.6.3 Les feux de cimes 

Les feux de cimes qui brûlent le sommet des arbres libérant de l'énergie cinétique voir 

figure 1.7. Ils se développent d’une cime à l’autre, ou encore à partir de la surface du sol 

forestier lorsque la chaleur développée par le foyer est suffisamment intense et qu’elle vient 

en contact avec la cime des arbres, ils libèrent en général de grandes quantités d’énergie, le 

vent et la sécheresse, rendre la vitesse de propagation très forte, ce qui rend le travail des 

pompiers très difficile [22, 23]. 

 
Figure 1.7 : Feux de cimes. 

1.6.4 Les feux avec braises 

 Les incendies peuvent se produire avec braises (voir figure ci-dessous). Les braises sont 

produites par des feux de cimes ou par certaines conditions de vent et de topographie [22, 23]. 

 

Figure 1.8 : Production de braises par fort vent. 



Chapitre 1                                                                                 Généralités sur les feux de forêts 
 

17 
 

1.7 Les sauts  et la vitesse de feu 

  Les sauts de feu sont des projections de particules enflammées ou incandescentes 

(brandons) en avant du front de flammes. Ces particules, entraînées dans la colonne de 

convection transportées par le vent, peuvent être l’origine de foyers secondaires à l’avant de 

l’incendie. Les gros brandons peuvent brûler longtemps et transportés très loin. Des sauts de 

feux très nombreux peuvent conduire à des multiples projections de particules sur une zone 

peu étendue et créent ainsi une tornade de feu extrêmement dangereuse. 

 Les sauts de feu peuvent se produire sur de courtes ou de longues distances selon les 

conditions du milieu. Les distances parcourues par les brandons peuvent atteindre jusqu’à 

plus de 5  kilomètres [24]. Le nombre de brandons dans une colonne de convection est très 

grand [25]. 

 Les vitesses de propagation des incendies sont extrêmement variables. Un peu dans une 

tourbière ne progresse que de quelques mètres en plusieurs semaines. La vitesse de 

propagation d’un feu de surface ou d’un feu de cimes dépend des caractéristiques et de l’état 

de la végétation, de la pente et de la vitesse du vent. 

La progression du feu a une vitesse plus élevée surtout sur les formations végétales 

basses continues où la biomasse est faible (pelouses, landes, garrigues claires). Elle peut alors 

parfois dépasser 10 km/h 

1.8 Différentes formes des feux de forêt  

 Le feu peut prendre différentes formes, chacune étant conditionnée par les 

caractéristiques de la végétation et les conditions climatiques (vent, taux d'humidité de l'air, 

précipitations récentes ou non, etc.). La forme d’un feu peut nous aider à identifier la direction 

et le sens de sa propagation.  Donc, il est important de connaître les formes d'un feu afin 

d'étudier et de trouver des solutions pour arrêter cette propagation et donc lutter contre les 

feux de forêts. 

1.8.1 Forme circulaire 

On parle de la forme circulaire d’un feu, lorsque l’on est sur un terrain plat, par temps 

calme et dans un peuplement homogène, la progression du feu sera dans toutes les directions, 

figure 1.9.a 
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1.8.2 Forme d’une ellipse allongée 

Le feu prend la forme d’une ellipse allongée lorsque l’on est dans les mêmes conditions 

de terrain et de végétation, mais subissant l’action du vent, figure 1.9.b. Le feu progresse dans 

la direction contraire d’où souffle le vent. 

1.8.3 Forme irrégulière  

Le feu prend une forme irrégulière figure 1.9.c. En montagne et dans les pentes. 

 

(a) Circulaire                              (b) Elliptique                              (c) Irrégulière 

Figure 1.9 : Les formes des feux de forêts. 

1.9 Conséquences des incendies de forêt  

Après l’incendie, et lorsque les dernières braises sont enfin éteintes, les dégâts qui sont 

causés par le feu sont en général très importants. Ses conséquences sont d’autant plus graves 

que le feu a détruit des installations humaines, un espace forestier apportant des ressources à 

la population locale, ou qu’il a parcouru une surface importante près d’une ville ou une 

habitation. Donc, les conséquences des feux de forêts peuvent toucher différents milieux tels 

quels (sur le milieu humain, la faune, la flore, le sol, le climat et l’atmosphère). 

1.9.1 Sur le milieu humain et leurs biens 

 Bien que le feu fasse partie de la dynamique naturelle des forêts, son passage peut nuire 

aux activités humaines qui se déroulent en forêt.  

 L’incendie peut entraîner des arrêts de travail temporaires lorsque la récolte du bois et 

les travaux forestiers doivent être interrompus en raison de l'indice de danger extrême. 

 Les incendies de forêt sont beaucoup moins meurtriers que la plupart des autres 

catastrophes naturelles, cependant, lors d’interventions d’urgence, les pompiers et tous 

ceux qui procèdent à l’extinction du feu prennent des risques et peuvent mettre leur 

vie ou leur santé en danger. 
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 Les incendies causent la destruction de biens (maisons), donc, ils  peuvent nécessiter 

des évacuations. Ils causent même la mort de personne. Au Portugal, en 2003, 21 

morts ont été directement attribuées aux incendies de forêt. 

 Les incendies peuvent affecter les réseaux de communication, et engendrent des 

perturbations économiques et sociales importantes. 

 Les incendies peuvent détruire des équipements divers, tels que (les poteaux électriques 

et téléphoniques, les clôtures, les panneaux etc.). 

 Les incendies peuvent avoir des conséquences économiques négatives lorsque 

l'approvisionnement en matière ligneuse est réduit. Toutefois, la récupération du bois 

encore utilisable sur les territoires affectés permet de réduire les impacts économiques 

des feux : 

 Bois industrie (papier, cartons, paquets bois de mines). 

 Bois d’œuvre (menuiserie, fabrication  de palettes, de cagettes,..). 

 Bois de feu (bois de chauffage). 

1.9.2 La faune 

 Le bilan sur la faune est très variable selon le type d'incendie et selon les espèces 

concernées. La forêt offre un abri protecteur à toutes sortes d’animaux : de l’escargot au 

sanglier et les oiseaux. Le grand gibier est aussi le plus souvent épargné. En revanche, les 

reptiles, hérissons, etc. échappent difficilement aux flammes. 

  Tout un équilibre se crée, entre ceux qui mangent et ceux qui sont à mangé (animaux et 

végétaux). 

 Lorsque la forêt disparue, ces chaînes alimentaires sont rompues et auront du mal et 

besoin de temps pour se recréer. 

1.9.3 La flore    

 Les feux de forêts représentent un facteur important à la contribution de la dynamique 

naturelle de la régénération de certains écosystèmes. Ils facilitent le renouvellement de 

certaines espèces végétales et entretiennent une mosaïque de milieux ouverts, semi-ouverts et 

fermés propices à la biodiversité. Heureusement, certaines graines sont très résistantes au feu 

et permettent à une nouvelle génération de voir le jour, sauf si la terre, sur un sol en pente, est 

emportée. 
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Sur un sol plat, la garrigue renaîtra et permettra, au bout de longues années, à une jeune 

pinède de pousser, qui permettra à son tour d’abriter de jeunes chênes.  

Lorsque les incendies deviennent trop fréquents ou qu’ils concernent des superficies 

importantes, ils entraînent une homogénéisation du milieu et font peser une forte menace sur 

des espèces rares ou très localisées. Les feux peuvent faire disparaître des graines d’espèces 

végétales présentes dans la litière,  

1.9.4 Le sol 

Au niveau du sol le passage d'un incendie peut entraîner une perte en éléments 

minéraux. Les arbres jouent un rôle très important en retenant la terre, ils fabriquent même du 

sol,  par la décomposition des feuilles tombées, en humus. 

Lorsque la couverture végétale est détruite, le sol n’est plus retenu sur les pentes sans la 

présence des arbres, et la terre s’en va dès les premiers orages d’automne, empêchant ainsi les 

graines de venir réensemencer cette ancienne forêt, et comme aucun végétal n’est là pour 

régénérer du sol. Le risque d'érosion est particulièrement élevé sur les sols siliceux 

On assiste à un changement de paysage : nos collines vertes se couvrent d’une « peau de 

léopard », alternances de cailloux de calcaire et de garrigue à ras du sol. Et la pluie ruisselle 

sur ces pentes, et les risques d’inondations augmentent, ainsi que les risques de coulées de 

boue. 

1.9.5 Le climat 

Les arbres jouent un rôle important de régulation microclimatique : 

 Par l’augmentation de l’humidité ambiante, par réduction des écarts de température. 

 Interception du rayonnement solaire. 

 Réduction de la vitesse du vent. 

 Maintien d’un certain taux d’humidité. 

 La disparition de la forêt provoque alors un micro-climat plus sec, plus chaud, et sans 

barrière de vent. 

Notons que les conséquences climatiques de très grands  incendies comme aux USA peuvent 

se situer à plus grande échelle. 
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1.9.6 L’atmosphère  

La forêt joue un rôle très important de régénérer l’air, par son évapotranspiration créée 

de l’oxygène, donc, participe à la régénération de l’air. Si la forêt  disparaît, l’air n’est plus 

régénéré. 

1.10 Gestion du risque de feux de forêts 

1.10.1 Surveillance planétaire 

Les feux de forêts représentent un agent de changement significatif dans les 

écosystèmes forestiers. Ainsi, ils donnent, une excellente occasion de faire le suivit des feux 

en temps réel avec des satellites de télédétection de haute et de basse résolution afin de 

déterminer la localisation d’un incendie, la superficie brûlée, le comportement du feu ainsi 

que sa sévérité.  

Des programmes de surveillance planétaire vis-à-vis des feux de forêts ont été mis au 

point dès le début des années 90 avec le développement des capteurs hypers spectraux à 

infrarouge. Le principe est simple, il s’agit en fait de repérer les différents points chauds sur 

des données satellitaires pour en extraire une carte des feux de forêt (cartographie) [26]. Un 

point chaud dans une image satellitaire est un pixel ayant une intensité infrarouge typique de 

végétation en train de brûler. L'intensité chaude d’un pixel représente un incendie ou être un 

des nombreux points chauds représentant un incendie plus important.  

Pour l’identification et la localisation des feux en pleine activité sur une base 

quotidienne, les techniques de traitement d’images de télédétection spatiale permettent 

également d’estimer les secteurs brûlés sur une base annuelle et de modéliser le 

comportement du feu, la combustion de la biomasse et les émissions de carbone des 

incendies. 

1.10.2 La prévision 

La prévention met l’ensemble des dispositions à mettre en œuvre pour réduire l'impact 

d'un phénomène naturel prévisible sur les personnes et les biens. Dans le cas présent, la 

prévision consiste en une observation quotidienne de l'ensemble des paramètres pouvant 

concourir à la formation des incendies, surtout  lors des périodes les plus critiques de l'année 

(l’été). L'état de la végétation, ainsi que, les conditions hydro-météorologiques sont 

régulièrement surveillées, non seulement pour déterminer les situations pour lesquelles le 
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risque est le plus élevé, mais également pour mobiliser préventivement les secours qui seront 

nécessaires en cas d'incendie. Une surveillance constante de tous les massifs sensibles permet 

également de détecter au plus tôt tout départ de feu. Les secours peuvent ainsi intervenir le 

plus rapidement possible. Cette rapidité d'intervention conditionne fortement l'étendue 

potentielle d'un incendie. La surveillance est réalisée au moyen de guets terrestres (tours de 

guet), complétés par des patrouilles mobiles, voire des patrouilles aériennes lorsque les 

massifs forestiers à surveiller s'étendent sur de vastes périmètres [26]. 

1.10.3 La prévention 

La prévention des incendies et la lutte contre les feux prennent une importance 

croissante, non seulement en raison des superficies incendiées, des dégâts aux biens et des 

victimes, mais à cause de l’impact sur des questions à l’échelle globale, comme le 

changement climatique. Les risques d’incendies, leur fréquence, l'intensité et l'impact des feux 

de forêts peuvent être limités avec des gestions plus intégrées de gestion [26]. 

La politique de prévention du risque de feu de forêt à une échelle nationale ou locale 

comprend cinq types d'actions. 

1.10.3.1 La résorption des causes de feux de forêts 

Le traitement des causes accidentelles de départs de feu est prioritaire, sur lesquelles, il 

est possible d'agir. Ce sont les imprudences et les négligences liées aux loisirs, aux travaux en 

forêt, aux infrastructures mal protégées (lignes électriques, voies ferrées, etc.). 

La résorption des causes de départ des feux est représentée par trois actions : 

 sensibiliser et informer les propriétaires, les gestionnaires et les utilisateurs de l'espace 

agricole et forestier.  

 rechercher les causes des feux de forêts pour mieux agir sur le phénomène. Des 

enquêtes  sont réalisées sur le terrain pour retrouver le point d'éclosion et la nature de 

la mise à feu. 

 Surveiller les interfaces activité humaine. 

1.10.3.2 Surveiller les massifs forestiers 

Le but est de détecter les départs de feux de façon à pouvoir intervenir le plus 

rapidement possible sur les feux naissants, dans un délai très court. En effet, plus un feu est 

détecté rapidement, plus la surface brûlée sera petite. Pour ce fait, il faudrait pouvoir :  
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 Evaluer quotidiennement le niveau de risque à partir des prévisions météorologiques. 

 Mobiliser de manière préventive un ensemble important de personnes et de moyens  

matériels au plus près des zones forestières menacées par le feu.  

1.10.3.3 L’équipement des massifs forestiers  

Pour permettre aux sapeurs-pompiers d’intervenir dans de meilleures conditions sur les 

incendies de forêt, l'équipement des massifs est destiné à faciliter l’accès aux combattants du 

feu. Par ailleurs, des tranchées coupe-feu, véritable discontinuité dans le couvert végétal, 

permettent de diminuer la vulnérabilité de la forêt au feu. 

1.10.3.4 La prise en compte du risque dans l’aménagement du territoire 

Le but de la manœuvre est de pouvoir protéger les installations vulnérables existantes et 

à éviter l’implantation de  nouvelles installations. Il existe deux types d'actions que l’on doit  

prendre en  considération :  

 Assurer une maîtrise de l'urbanisation sur les interfaces entre la forêt et les zones  

urbanisées en limitant les nouvelles constructions. 

 Création des coupures vertes en parallèle, ces coupures sont réalisées par le maintien 

des interfaces  agriculture-forêt permettent une structuration du territoire en massifs 

forestiers cloisonnés afin de réduire la montée en puissance des incendies. 

1.10.3.5 L’information préventive 

L’information préventive consiste à renseigner les citoyens sur les risques majeurs 

susceptibles de se développer sur ses lieux de vie, de travail ou de vacances. 

 

1.11 Conclusion 

À la lumière de ce chapitre, nous avons abordé des généralités sur les feux de forêts en 

montrant des chiffres très importants des forêts qui ont été détruites par le feu  dans 

différentes parties du monde. Cela nous permet de dire que les incendies de forêt ont joué un 

rôle primordial dans l'état actuel de l'écosystème forestier. Ils ont ainsi contribué à modeler 

son paysage. 

Nous connaissons maintenant les principales causes attachées à l'éclosion du feu, ainsi, 

les conséquences que peuvent toucher différents milieux. 
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Nous avons vu aussi quels sont les combustibles d'un feu de forêt, les différents types et 

formes que peut prendre le feu dans une forêt. Donc, la surveillance planétaire précise, la 

prévision et la prévention sont très importantes pour réduire le risque des feux de forêt. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

  

 

 

 

Chapitre 2 

 

Notions fondamentales de 

télédétection spatiale 
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2.1 Introduction 

Le nom de télédétection est donné à la science de l'acquisition de l'information sur la 

Terre grâce à l'utilisation d'instruments à distance tels que les satellites - peut, de par sa 

nature, contribuer à la gestion des catastrophes naturelles ( Les éruptions volcaniques, la 

sécheresse, les inondations, les cyclones, les incendies de forêt, etc. ) qui se déroulent à la 

surface terrestre. Les satellites offrent des données précises, régulières et quasiment 

instantanées sur de vastes zones, n'importe où dans le monde. Quand une catastrophe se 

produit, la télédétection est souvent le seul moyen de voir ce qui se passe sur le terrain [27]. 

Le développement des satellites a permis  d’améliorer et d’augmenter  leur résolution 

(passage progressif d'une résolution décamétrique à une résolution métrique) et de renouveler 

complètement la méthodologie et les objectifs de la télédétection et d'approcher de nouvelles 

techniques non employées à ce jour en traitement d’images. Nombreuses applications qui 

étaient uniquement réservées à ce domaine sont maintenant quasiment accessibles et à un coût 

peu élevé, par observation satellitaire [28]. 

La télédétection a pour rôle de fournir des informations sur la Terre sous la forme de 

données d’images en utilisant le rayonnement électromagnétique (REM) qui est réfléchi ou 

émis par les objets détectés, comme véhicule de ces informations [29]. Ces rayonnements ont 

la particularité de se propager dans le vide sans atténuation mais sont plus ou moins absorbés 

dans différents milieux  [30]. 

L’acquisition de l’information se fait grâce à un système d’observation qui reçoit ce 

rayonnement et le traduit en éléments perceptibles par l’utilisateur [31]. Le lancement de la 

série des satellites à haute résolution assurent dans ce domaine une activité soutenue pour de 

nombreuses applications. Plusieurs types de satellites sont dédiés à l'observation de la Terre, 

variant la zone et la fréquence de leurs observations. Il y a deux types de satellites qui sont 

particulièrement bien adaptés à la gestion des catastrophes, et se révèlent complémentaires. 

Les satellites en orbite polaire opèrent à une altitude relativement basse (souvent à environ de 

600 à 1000 km au-dessus de la Terre), fournissant une haute résolution spatiale. Les données 

sont collectées au-dessus du même point qu'une fois tous les 5, 10 ou 20 jours. Au contraire, 

les satellites géostationnaires (GEO),  sont positionnés à une altitude relativement plus élevée 

(environ 36.000 km). Ils tournent  à la même vitesse angulaire que la Terre, ils conservent la 

même position au-dessus de la Terre et observant la totalité de la sphère de la Terre en 
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dessous. Leurs données spatiales sont beaucoup plus brutes, 15 minutes du temps environ 

pour collecter le même point. 

Chaque satellite est équipé d'un ou de plusieurs capteurs qui prennent des mesures en 

diverses longueurs d'onde. Ces capteurs sont utiles pour le suivi des catastrophes naturelles : 

les capteurs de bandes thermiques sont utilisés pour détecter les incendies de forêt, les 

capteurs de bandes infrarouges peuvent détecter les inondations, tandis que les capteurs 

micro-ondes (capables de percer les nuages et la fumée) peuvent servir à mesurer les 

déformations de la Terre avant et lors des séismes et des éruptions volcaniques.  

L’image de télédétection satellitaire est considérée comme étant le modèle visuel le plus 

fidèle et le plus riche de l’espace. Elle est la source d’informations abondantes et précises sur 

l’occupation du sol et sur les phénomènes qui se déroulent à la surface terrestre ou sur 

d’autres astres [32].  

L'analyse d'images satellitaires constitue une technique d'observation moins coûteuse 

que des enquêtes de terrain et peut être utilisée aussi bien par des régions technologiquement 

développées comme l’aménagement des villes, la conversion des zones rurales, la surveillance 

ou l’évaluation  des catastrophes naturelles (détection des zones brûlées afin d’évaluer les 

dégâts après un feu de forêt) [33]. 

Le traitement d’images satellitaires représentant des scènes naturelles, dynamiques 

introduit un volume important d’informations et exige une élaboration substantielle à tous les 

niveaux : prétraitement, segmentation, analyse et interprétation donnant naissance à de 

nombreuses approches pour interpréter la dynamique d'une scène.  

Dans ce chapitre, on va donner un aperçu général sur la télédétection spatiale : ces 

processus, la notion du REM et de réflectance. Comme on va montrer les principales 

caractéristiques des deux grandes familles des satellites (l'orbitographie et fauchée du 

satellite). A la fin de ce chapitre on va donner un aperçu général sur nombreux domaines 

d’application de la télédétection à la détection et la gestion des catastrophes naturelles. 

2.2 La Télédétection 

2.2.1 Définition  

Télé  signifie « à distance » et détection veut dire « découvrir ». La télédétection peut 

donc être définie comme  l'ensemble des connaissances et techniques utilisées pour 

déterminer des caractéristiques physiques et biologiques d'objets par des mesures effectuées à 

distance, sans contact matériel avec ceux-ci [34]. 
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La télédétection permet d’obtenir à distance des images décrivant de manière plus ou 

moins détaillée une portion de la surface terrestre à un moment donné, et aussi concerne 

d'autres planètes, étoiles, galaxies...Ces images sont acquises par des capteurs installés sur des 

plateformes aériennes ou satellitaires (avion, hélicoptère, satellite…) [35]. Ces capteurs 

enregistrent le REM émis ou réfléchi par la surface terrestre [30]. 

 

2.2.2 La télédétection peut être passive ou active 

La télédétection peut être passive ou active selon la source de rayonnement. Le soleil 

constitue une source d’énergie très pratique pour la télédétection. L’énergie du soleil est soit 

réfléchie, comme dans la partie visible des longueurs d’onde, ou absorbée puis retransmise, 

comme dans la portion infrarouge thermique IRT des longueurs d’onde. On appelle « capteurs 

passifs » les dispositifs de télédétection qui mesurent l’énergie naturellement disponible figure 

2.1.a. Les capteurs passifs peuvent servir à détecter l’énergie uniquement lorsqu’elle est 

disponible naturellement. L’énergie réfléchie ne peut donc être perçue que lorsque le Soleil 

éclaire la Terre. L’énergie réfléchie dégagée par le Soleil n’est pas disponible pendant la nuit. 

Par contre, pourvu qu’elle soit suffisante, l’énergie dégagée naturellement (l’infrarouge 

thermique peut être enregistrée le jour ou la nuit. [36, 37]. 

Les « capteurs actifs » sont ceux qui produisent leur propre énergie pour éclairer la cible      

figure 2.1.b. Le capteur émet un rayonnement dirigé vers la cible observée, puis il capte et 

mesure le rayonnement réfléchi par la cible. Il offre donc, l’avantage de pouvoir prendre des 

mesures à n’importe quel moment de la journée ou de la saison. Les capteurs actifs sont 

utilisés pour examiner les longueurs d’onde qui ne sont pas produites par le soleil. 

 

Figure 2.1 : Capteurs passifs et actifs ( CCRS/ CCT) [36]. 
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.    

2.3 Principes de base de la télédétection 

Le processus de télédétection peut être divisé en sept étapes que nous allons décrire 

succinctement et qui sont illustrées par le schéma ci-dessous figure 2.2 [38, 39, 40]. 

 

Figure 2.2 : Schéma de processus de télédétection (© CCRS/ CCT) [36]. 

La télédétection implique une interaction entre l’énergie incidente et (la cible) surface 

terrestre. Les étapes couvrent le processus de télédétection peuvent être énumérées comme 

suit : 

A) Source d'énergie ou d'illumination 

À l'origine de la majorité des processus de télédétection, on trouve nécessairement une 

source d'énergie pour illuminer la cible. Le plus souvent, voire dans la totalité des cas, cette 

source d’énergie est le soleil. Mais le satellite lui-même peut être une source d’énergie : c’est 

le cas pour le domaine de la télédétection radar.  

B) Rayonnement et atmosphère 

Durant son parcours « aller » entre la source d'énergie et la cible (la Terre), le 

rayonnement interagit avec l'atmosphère. Une seconde interaction se produit lors du trajet 

« retour » entre la cible et le capteur. 
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C)  Interaction avec la cible 

Une fois parvenue à la cible, l'énergie interagit avec la surface de celle-ci. La nature de 

cette interaction dépend des propriétés de la surface. Chaque objet géographique émet ou 

réfléchi un rayonnement dans les diverses fréquences du spectre électromagnétique. Cette 

caractéristique s’appelle le comportement spectral. En télédétection, on suppose que tout objet 

ou classe d’objet sur la surface terrestre possède sa propre « empreinte digitale » dans le 

spectre électromagnétique (la signature spectrale), en fonction de la longueur d’onde du 

rayonnement qui est réfléchi ou émis par lui-même.  

D) Enregistrement de l'énergie par le capteur 

Une fois l'énergie diffusée ou émise par la cible, elle doit être captée à distance par un 

capteur qui n'est pas en contact avec la cible (la Terre) mais embarqué à bord d’un satellite ou 

d’un avion par exemple pour être enfin enregistrée sous format numérique.    

E) Transmission, réception et traitement 

Cette information enregistrée   par le capteur est transmise, souvent par des moyens 

électroniques, à une station de réception (généralement située au sol) où l'information est 

transformée en images (numériques ou photographiques). 

F) Interprétation et analyse :  

Une interprétation visuelle et/ou numérique de l'image traitée est ensuite nécessaire pour 

extraire l'information que l'on désire obtenir sur la cible. 

G) Application  

La dernière étape du processus, consiste à utiliser l'information extraite de l'image pour 

mieux comprendre la cible, c’est-à-dire la portion d’espace étudiée (une zone inondée, un feu 

de forêt, etc…) pour nous en faire découvrir de nouveaux aspects ou pour aider à résoudre un 

problème particulier [40].  

2.4 Rayonnement électromagnétique et spectre                                               

Un signal est la part d’énergie reçue puis réfléchie par une cible vers le capteur est transmise 

sous forme de rayonnement électromagnétique. 
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2.4.1 Rayonnement électromagnétique (REM) 

Le REM correspond à l'ensemble des radiations émises par une source qui peut être soit 

le soleil, soit la surface terrestre, océanique ou l'atmosphère, ou bien encore le capteur lui-

même, sous forme d’ondes  électromagnétiques ou de particules. Le REM se décompose en 

deux champs, un champ électrique (E) et un champ magnétique (B), disposés dans des plans 

perpendiculaires l’un par rapport à l’autre, et se déplaçant à la vitesse de la lumière         

figure 2.3.  

La télédétection se base sur la mesure de REM dans une large gamme, il est nécessaire 

de comprendre  les deux composantes du REM qui sont la longueur d’onde et la fréquence. 

La longueur d’onde est équivaut à la longueur d’un cycle d’une onde, c’est la distance 

entre deux crêtes successives d’une onde. La longueur d’onde est représentée par la lettre 

grecque lambda 𝜆 , elle est mesurée en mètres ou en l’un de ces sous-multiples 

(𝑛𝑚, 𝜇𝑚 𝑜𝑢 𝑐𝑚). La fréquence 𝜈 est le nombre d’oscillations par unité de temps, elle est 

mesurée en Hertz (Hz) ou en multiples de Hertz.  

 

Figure 2.3 : Les deux composantes du REM (la longueur d’onde et la fréquence) [39].  

La longueur d’onde et la fréquence sont donc inversement proportionnelles, plus la 

longueur d’onde est petite, plus la fréquence est élevée, et plus la longueur d’onde est grande, 

plus la fréquence est basse.  

 La longueur d’onde et la fréquence sont données par la relation classique : 

            𝜆. 𝑣 = 𝑐                       (2.1) 
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Où c est la vitesse de propagation du rayonnement dans le vide (vitesse de la lumière): 

    C = 𝟑. 𝟏𝟎𝟖
 m/s 

Il est à noter que la fréquence d’un REM est invariable, alors que la vitesse de 

propagation, et donc la longueur d’onde, peuvent être modifiées lors du passage d’un milieu à 

un autre. C’est la raison pour laquelle, il vaut toujours mieux caractériser le REM par sa 

fréquence, même si l’utilisation de la longueur d’onde est la plus répandue.  

 

2.4.2 Spectre électromagnétique  

Le spectre électromagnétique représente la répartition des ondes électromagnétiques en 

fonction de leur longueur d'onde, de leur fréquence ou bien encore de leur énergie. Il se 

décompose en plusieurs régions dont certaines sont exploitables en télédétection.  Le spectre 

électromagnétique varie des courtes longueurs d'onde (dont font partie rayons gamma et les 

rayons X) aux grandes longueurs d'onde (micro-ondes et ondes radio) figure 2.4.  

Figure 2.4 : le spectre électromagnétique montrant les bandes utilisées en télédétection      

[41]. 

En raison des propriétés de transparence de l'atmosphère, la télédétection spatiale 

n'utilise qu'une partie du spectre électromagnétique, on distingue les domaines visibles, 

infrarouges (proche IR, IR moyen, IR thermique et IR lointain) et micro-onde ou bien 

hyperfréquence. 
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2.4.2.1 Domaine Visible  

(0.4𝜇𝑚 à 0.7𝜇𝑚)  Correspond à la partie très étroite du spectre électromagnétique 

perceptible par l’œil humaine. Il contient les trois couleurs fondamentales de la synthèse 

additive RVB (le rouge entre 0.6 et 0.7𝜇𝑚, et le vert entre 0.5 et 0.6𝜇𝑚, le bleu entre 0.4 et 

0.5𝜇𝑚). 

2.4.2.2 Domaine infrarouge  

Le domaine de l'infrarouge est relativement étendu puisqu'il couvre les longueurs d'onde 

de 0,7μm à 100μm. Dans cette fourchette de longueurs d'onde, on distingue généralement 

quatre types d'infrarouges qui vont du proche infrarouge à l'infrarouge lointain, en passant par 

l'infrarouge moyen et l’infrarouge thermique. 

a) Le proche infrarouge PIR 

Le PIR (0.7μm à 1,6μm) est la partie du spectre électromagnétique qui vient juste après 

le visible (couleur rouge). Comme pour le visible, c’est la mesure du rayonnement solaire 

réfléchi par la surface terrestre.  

Ce domaine du spectre électromagnétique est très utilisé en télédétection pour distinguer 

les surfaces végétalisées des surfaces minérales car la végétation se distingue par une forte 

réflectance dans les longueurs d'onde du PIR, alors qu'elles réfléchissent peu le rayonnement 

dans le visible. 

b) Moyen infrarouge MIR 

Le domaine de l'infrarouge moyen (1,6μm à 4μm) permet de façon générale d'étudier les 

teneurs en eau des surfaces. Il est très utilisé en forestier et en agriculture, notamment pour 

cartographier les couverts végétaux en état de stress hydrique. 

c) Infrarouge thermique IRT ou bien TIR 

L’infrarouge thermique IRT (4μm à 15μm), le rayonnement dépend des propriétés 

d'émissions des surfaces, et les capteurs satellitaires mesurent la température apparente des 

objets. Ce domaine du spectre électromagnétique est très utilisé en télédétection pour détecter 

les incendies de forêts. 
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d) Infrarouge lointain  

Dans ce domaine spectral (15μm à 100μm) IR lointain n'est utilisé ni pour l'observation 

de la Terre, ni pour l'étude de l'atmosphère, mais pour étudier la formation des galaxies et des 

étoiles. Ce domaine spectral est utilisé pour mesurer l'intensité du rayonnement infrarouge 

émis par les corps célestes. 

2.4.2.3 Domaine hyperfréquence ou micro-onde  

Dans ce domaine spectral (1cm à 1m), les longueurs d'onde centimétriques sont grandes 

par rapport aux ondes visibles et infrarouges. Il est possible d'observer la surface de la Terre 

par tous les temps, de jour comme de nuit. L'atmosphère est en effet, quasiment transparente à 

ces longueurs, ils traversent facilement et sans problème les couches nuageuses. Ce domaine 

est celui des capteurs radars et des radiomètres à micro-ondes passives, utilisés notamment en 

océanographie pour l'étude des glaces de mer et la détection des nappes d'hydrocarbures. 

 

Figure 2.5 : Schéma illustrant la répartition du REM en différentes gammes de longueurs 

d’onde (adapté de BOUREAU) [44].  
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2.5 Rayonnement et l'atmosphère 

Avant que le rayonnement utilisé pour la télédétection n'atteigne la cible, celui-ci doit 

traverser une certaine épaisseur d'atmosphère. Les particules et les gaz dans l'atmosphère 

(aérosols, gouttelettes d'eau, poussières)  peuvent dévier ou bloquer le rayonnement incident. 

Deux phénomènes essentiels se produisent : l'absorption et la diffusion.  La diffusion se 

produit lors de l'interaction entre le rayonnement incident et les particules ou les grosses 

molécules de gaz présentes dans l'atmosphère. Les particules dévient le rayonnement de sa 

trajectoire initiale. Le niveau de diffusion dépend de plusieurs facteurs comme la longueur 

d'onde, la densité de particules et de molécules, et l'épaisseur de l'atmosphère que le 

rayonnement doit franchir. Il existe trois types de diffusion [23] [18] : 

 

 La diffusion de Rayleigh 

 La diffusion de Mie 

 La diffusion non-sélective. 

 

2.5.1 Diffusion de Rayleigh  

La diffusion de Rayleigh  se produit lorsque la taille des particules est inférieure à la 

longueur d'onde du rayonnement. Celles-ci peuvent être soit des particules de poussière ou 

des molécules d'azote ou d'oxygène. Les courtes longueurs d'onde sont dispersées et déviées 

de façon plus importante que les grandes longueurs d'onde. La diffusion de Rayleigh est 

prédominante dans les couches supérieures de l'atmosphère. C’est pour cela, que l’on perçoit 

un ciel bleu durant la journée. Comme la lumière du Soleil traverse l'atmosphère, les courtes 

longueurs d'onde spectre visible sont dispersées et déviées de façon plus importante que les 

grandes longueurs d'onde. Au coucher et au lever du Soleil, le rayonnement doit parcourir une 

plus grande distance à travers l'atmosphère qu'au milieu de la journée Figure 2.6. La diffusion 

des courtes longueurs d'onde est plus importante. Ce phénomène permet à une plus grande 

proportion de grandes longueurs d'onde de pénétrer l'atmosphère  [41] [48]. 
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Figure 2.6 : Absorption par l’ozone et diffusion atmosphérique du REM, lors de sa traversée 

de l’atmosphère ( CCRS/ CCT) [36]. 

2.5.2 Diffusion de Mie 

Lorsque la taille des particules est plus grande que la longueur d'onde du rayonnement. 

Ce type de diffusion est souvent produit par la poussière, le pollen, la fumée et les gouttelettes 

d'eau. Ce genre de diffusion affecte les plus grandes longueurs d'onde et se produit surtout 

dans les couches inférieures de l'atmosphère où les grosses particules sont plus abondantes. 

[41] [48] 

2.5.3 Diffusion non-sélective 

Ce genre de diffusion se produit lorsque les particules (les gouttes d'eau et les grosses 

particules de poussière) sont beaucoup plus grosses que la longueur d'onde du rayonnement. 

Elle est due notamment aux gouttelettes d'eau que l'on trouve dans les nuages et les 

brouillards. La diffusion non-sélective affecte toutes les longueurs d'onde, ce qui explique la 

couleur blanche des nuages.  

2.5.4 Absorption 

L'absorption survient lorsque les grosses molécules de l'atmosphère (ozone, bioxyde de 

carbone et vapeur d'eau) absorbent l'énergie de diverses longueurs d'onde. [48]  

2.6 Le rayonnement et la matière 

Lorsque le soleil illumine la cible, le REM est modifié par l’atmosphère. Des 

interactions se produisent entre le rayonnement et la cible illuminée. En fonction des 

propriétés et des caractéristiques de la cible, c’est  dans cette modification que réside 

l’information géographique dans la mesure où toute modification peut théoriquement être 
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reliée à la nature d’un objet géographique,  une partie du rayonnement est réfléchie vers le 

capteur satellitaire. Chaque objet ou chaque surface possède ainsi une réponse spectrale bien 

précise à une longueur d'onde donnée. L'ensemble des réponses spectrales à différentes 

longueurs d'onde constitue ce que l'on appelle la signature spectrale d'une surface. Chaque 

type de surface peut ainsi être caractérisé et identifié sur une image [41]. 

2.6.1 Les interactions rayonnement / matière 

Lorsqu’un rayonnement  électromagnétique atteint la surface terrestre, certaines 

longueurs d’onde sont absorbées par la surface terrestre  tandis que d’autres sont réfléchies 

par l’objet, la cible redirige l’énergie de rayonnement (figure ci-dessous). Une partie du 

rayonnement peut éventuellement être transmise à travers la cible si celui-ci est plus ou moins 

transparent, avec un changement de direction de la propagation dû à la réfraction. La partie du 

rayonnement qui est absorbée modifie l’énergie interne de la cible et produit de la chaleur qui 

sera réémise sous forme d’un rayonnement à une plus grande longueur d’onde [41]. 

 

 

Figure 2.7 : Interactions du REM avec la surface naturelle (absorption, réflexion et 

transmission) [42]. 

L’absorptance 𝛼 quantifie la part d’énergie incidente qui est absorbée par la cible. La 

transmit-tance 𝜏 évalue la part d’énergie incidente qui va traverser la cible sans être altérée. 

Enfin, la réflectance 𝜌 mesure la quantité d’énergie renvoyée par la surface. Lorsque la source 
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d’énergie est le soleil et que l’on s’intéresse aux surfaces planétaires, nous parlons alors 

d’albédo.  

                           𝛼 + 𝜌 + 𝜏 = 1                                                       (2.2) 

Certains cas particuliers : 

 Un corps totalement opaque ne transmet pas le rayonnement, qui est en partie absorbé 

et en partie réfléchi. 

  𝜏 = 0       𝛼 + 𝜌 = 1                                (2.3) 

 Un corps parfaitement transparent ne réfléchit pas le rayonnement, mais en absorbe et 

en transmet une partie. 

                          𝜌 = 0   𝛼 + 𝜏 = 1                  (2.4) 

2.6.1.2 Emission 

Tout corps dont la température est supérieure au zéro absolu (0° Kelvin équivaut à – 

273,15°C) émet un REM. L’émetteur, appelé aussi source, il peut être soleil, un satellite 

(Radar) ou bien encore la cible (IRT). 

2.6.1.2 Réflexion 

Lorsque le REM change de direction quand celui-ci atteint la cible, ce phénomène est 

appelé réflexion. Il est primordial, car l’identification de la nature des objets par les capteurs 

satellitaires repose en grande partie sur la manière dont ils renvoient le rayonnement, les 

réflexions de surface sont les plus utiles et révélant dans les applications de la télédétection. 

La réflexion se produit quand un rayon de lumière est redirigé, car il frappe une surface 

opaque. L'intensité de réflexion dépend de l'indice de réfraction de surface.  Le sens  du 

rayonnement réfléchi peut varier. On distingue trois types de réflexion : réflexion spéculaire, 

réflexion diffuse et réflexion de volume.  

 Réflexion spéculaire 

Lorsque le rayonnement réfléchi par la surface et qui prend un seul sens, cette réflexion 

est dite spéculaire, c’est-à-dire qu’elle est dirigée entièrement dans une seule direction. 

L’angle du rayonnement réfléchi 𝜃𝑟  est donc le symétrique de celui du rayonnement 

incident 𝜃𝑖  par rapport à la normale (figure ci-dessous). La réflexion spéculaire se produit 

uniquement sur des surfaces lisses, dont les aspérités ont une taille inférieure à la longueur 
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d’onde du rayonnement incident. En télédétection, on peut observer une réflexion spéculaire 

sur des surfaces d’eau calme. 

 

Figure 2.8 : Réflexion spéculaire [41]. 

 Réflexion diffuse 

La réflexion est dite diffuse lorsque les surfaces sont rugueuses. La lumière est réfléchie 

dans un grand nombre de directions à cause des hétérogénéités du milieu, généralement la 

réflexion privilège une direction pour laquelle est plus importante figure 2.9. 

 

Figure 2.9 : Réflexion diffuse (une direction privilégiée) [41]. 

 Lorsque les directions d'observation (capteur satellitaire) et d'éclairement (soleil) 

coïncident, la quantité de lumière réfléchie par une surface irrégulière présente un maximum. 

Ce phénomène, connu sous le nom de 'hot spot', le capteur ne voit que des éléments de surface 

éclairés, ce qui explique le pic de réflectance figure 2.10.  
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Figure 2.10 : Réflexion diffuse (hot spot) [41]. 

  Dans le cas où l’intensité du rayonnement réfléchi est la même dans toutes les 

directions, on parle de réflexion Lambertienne figure 2.11.  

 

Figure 2.11 : Réflexion Lambertienne [41]. 

 Réflexion de volume 

 La réflexion de volume peut être considérée comme la somme de plusieurs réflexions de 

surface (réflexion spéculaire, réflexion diffuse et la réflexion de volume). Elle se produit 

lorsqu’une partie du rayonnement incident est transmise dans un milieu. Le rayonnement est 

alors réfléchi par les différentes discontinuités de la couche traversée.  
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Figure 2.12 : Réflexion de volume [41]. 

2.6.1.3 Absorption 

Tous les corps naturels absorbent une partie du REM qui leur parvient. Cette énergie 

absorbée est transformée et modifie l'énergie interne du corps. Ainsi, la température interne 

du corps peut augmenter devenant une source d’émission plus importante dans d’autres 

longueurs d'onde (par exemple IRT).  

2.6.1.4 Transmission 

Lorsqu’une partie d’énergie du rayonnement incident passe à travers la cible, on dit que 

le rayonnement est transmis. Le phénomène de transmission concerne les milieux plus ou 

moins transparents comme l'eau, les nuages ou l'atmosphère, mais pas uniquement, le 

feuillage des arbres par exemple qui se comporte comme un milieu transparent vis-à-vis du 

rayonnement PIR figure 2.13. 

 

Figure 2.13 : Mode d'interaction [41]. 
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 2.6.1.5 Réfraction 

Le phénomène de réfraction s'observe lorsqu'un rayon lumineux passe d'un milieu de 

propagation à un autre n’ayant pas le même indice figure 2.14. Ce changement s'accompagne 

d'un changement de direction du rayon lumineux.  

 

Figure 2.14 : Phénomène de réfraction [41]. 

2.6.1.6 Signature spectrale 

Lorsqu’on observe une image, notre cerveau parvient à différencier les éléments qui 

constituent le paysage (zone d’habitat, cultures, forêt…). Cette différenciation s’opère 

principalement grâce aux variations de teinte de ces différents éléments. En interceptant la 

surface terrestre, le rayonnement solaire est réfléchi. La proportion de rayonnement réfléchi, 

appelée la réflectance, elle est très variable. En effet, le pourcentage de réflexion varie non 

seulement avec la longueur d’onde, mais également avec la nature des objets présents. Elle 

dépend de la composition, de l’humidité de l’objet, de même que des conditions 

atmosphériques et d’éclairement.  

La détection du feu dépend de ce qu'on appelle la signature spectrale : le comportement 

spectral dans les différentes bandes. Le satellite disposait traditionnellement de trois canaux 

(rouge, vert, bleu), pour s'adapter à l'œil qui ne capte que trois couleurs. Ainsi, par exemple, 

La signature spectrale de la neige est très élevée dans les courtes longueurs d'onde (visible), 

mais elle diminue rapidement dans le PIR [42], pour atteindre des valeurs très faibles dans le 

MIR où le rayonnement est absorbé par l'eau, ce dernier a une réponse dans le bleu, qui 

décroît avec la longueur d'onde [43]. Les sols, quant à eux, ont une réponse globalement 

linéaire et croissante avec la longueur d'onde. En revanche, la végétation n'a pas un 

comportement linéaire [44,47]. La réflectance est plus forte dans le vert qu'elle ne l'est dans le 

bleu ou dans le rouge : c'est pour cela que l'on voit la végétation en vert. Dans le proche 
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infrarouge, on n'a plus aucune absorption avec les pigments foliaires, mais des phénomènes 

de réfraction sur les cellules des feuilles de la végétation. Cela se traduit par une augmentation 

de la réflectance. Pour détecter les surfaces brûlées, on peut utiliser l'indice de végétation (la 

pente entre le rouge et le proche infrarouge) ou l'indice de brillance, ou encore l'infrarouge 

thermique. [45, 44]. Dans la figure 2.15, quatre exemples de spectres de réflectance très 

contrastés sont présentés  [46]. 

 

Figure 2.15 : Signatures spectrales des surfaces naturelles dans le domaine du visible, du PIR 

et de l’infrarouge moyen [41]. 

 

Dans la première partie du présent chapitre, nous avons pris connaissance de quelques 

concepts de base nécessaires à la compréhension des processus entourant la télédétection. On 

a discuté de la différence entre les capteurs passifs et les capteurs actifs. Nous avons défini les 

principales composantes du processus de télédétection, l’interaction du REM avec 

l’atmosphère et la cible et aussi les signatures spectrales de chaque objet, nous avons introduit 

brièvement une quatrième composante de la télédétection : l'enregistrement de cette énergie 

par un capteur.  

Dans la deuxième partie du présent chapitre, nous allons regarder de plus près cette 

dernière composante en examinant plus en détail les caractéristiques de la plate-forme de 

télédétection (satellites), des capteurs et des informations qui y sont enregistrées. Nous 

aborderons aussi rapidement la question du traitement des données. Pour enregistrer 
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adéquatement l'énergie réfléchie ou émise par une surface ou une cible donnée, on doit 

installer un capteur sur une plate-forme distante de la surface ou de la cible observée. Ces 

plates-formes peuvent être situées près de la surface terrestre, comme par exemple au sol, 

dans un avion ; ou à l'extérieur de l'atmosphère terrestre (satellite) [48]. 

 

2.7 Caractéristiques d'un satellite de télédétection (orbite et sa fauchée) 

Il existe deux  principaux types de  système de satellites de télédétection.  Les satellites 

en orbite polaire et les satellites géostationnaires.  Les satellites en orbite polaire (passant à 

peu près par l'axe des pôles) survolent la totalité de la Terre deux fois par jour. Les satellites 

géostationnaires paraissent immobiles, car leur orbite est située dans le plan équatorial et ils 

tournent dans le même sens et à la même vitesse angulaire que la Terre. Ils permettent 

d'obtenir une image couvrant près d'un cinquième de la surface terrestre toutes les demi-

heures figure 2.16 ; cinq satellites de ce type assurent une couverture globale de l'atmosphère 

terrestre.  

 

 

Figure 2.16 : Le système global de surveillance de l’atmosphère (complémentarité des 

satellites géostationnaires et des satellites à défilement). Source : ASE [49]. 
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2.7.1 Orbitographie 

La trajectoire d’un satellite est appelée « orbite ».  L'orbite d'un satellite est choisie en 

fonction de la capacité des capteurs qu'il transporte et des objectifs de sa mission. Le choix 

d'une orbite est déterminé par l’altitude, l'orientation et la rotation du satellite par rapport à la 

Terre. 

Les satellites de très hautes altitudes qui observent toujours la même portion de la Terre 

ont une orbite géostationnaire figure 2.17.a. Placés à quelque 36.000 km de la surface 

terrestre, ils tournent à une vitesse correspondant à celle de la rotation de la Terre, si bien 

qu’ils semblent stationnaires. Cette orbite leur permet d’observer une région spécifique et 

d’en recueillir constamment l’information.  

 

Figure 2.17 : la trajectoire des deux principaux satellites (CCRS/ CCT) [48]. 

Aujourd’hui, la plupart des plates-formes de télédétection sont placées en orbite quasi-

polaire (souvent à environ de 600 à 1000 km au-dessus de la Terre) figure 2.17.b. Donc, le 

satellite se déplace en direction nord d’un côté de la Terre, puis en direction sud dans la 

seconde moitié de son orbite. Ces passages sont respectivement appelés « orbite ascendante » 

et « orbite descendante ». 

2.7.2 Fauchée du satellite 

Lorsque le satellite " orbite " autour de la Terre, le capteur « observe » une partie de la 

surface, qu’on appelle une « fauchée » figure 2.18. La largeur de fauchée de l’image fournie 

par des capteurs sur plate-forme spatiale varie généralement d’une dizaine à une centaine de 
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kilomètres. Les satellites à orbite quasi-polaire se déplacent selon une trajectoire Nord-Sud. 

Cependant, vue de la Terre, la trajectoire du satellite semble avoir une composante vers 

l’ouest  à cause de la rotation de la Terre. Ce mouvement apparent du satellite permet à la 

fauchée du capteur d'observer une nouvelle région à chacun des passages consécutifs du 

satellite. L'orbite du satellite et la rotation de la Terre travaillent donc de concert, permettant 

une couverture complète de la surface de la planète après un cycle orbital complet.  

 

Figure 2.18 : Fauchée d’un capteur (CCRS/ CCT) [48]. 

 

Les points sur la surface de la Terre qui se trouvent directement en dessous de la 

trajectoire du satellite sont appelés les points nadir. Le cycle orbital sera complété lorsque le 

satellite reviendra au-dessus du même point, se trouvant directement en dessous de la 

trajectoire. Le délai précis pour compléter un cycle orbital varie d’un satellite à l’autre. On  ne 

doit pas confondre entre la durée du cycle orbital et la période de revisite. Avec les capteurs 

orientables, les instruments peuvent observer une surface avant et après les passages de 

l'orbite au-dessus de la cible, ce qui permet une période de revisite beaucoup plus courte que 

le cycle orbital. 

 

2.8 La résolution des images satellitaires  

Parmi les considérations majeures concernant le choix du satellite et du capteur associé 

est le choix à réaliser en termes de résolutions spectrales, spatiales et temporelles.  
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 2.8.1 Résolution spatiale  

La résolution spatiale de certains instruments de télédétection est très importante, la 

distance entre la cible et la plateforme (satellite) joue un rôle important puisqu'elle détermine 

la grandeur de la région observée et le détail qu'il sera possible d'obtenir. Les capteurs placés 

sur une plate-forme éloignée de la cible pourront observer une plus grande région, mais ne 

seront pas en mesure de fournir beaucoup de détails. 

La résolution spatiale d'un capteur est exprimée et définie par le pixel. Elle correspond 

usuellement à la  plus petite distance détectable et discernable au sol. Elle est exprimée en 

mètres. On  peut présenter un classement général des capteurs selon la taille du pixel de la 

manière suivante :   

 

 Les données à basse résolution (BR) spatiale dont la taille du pixel est supérieure à 

1000 mètres.  On peut citer les satellites METEOSAT-VISSR ou NOAA-AVHRR.   

 Les données à moyenne résolution (MR) dont la taille du pixel se situe entre 20 et 

1000 mètres. On  trouve, par exemple, les satellites SPOT-VEGETATION ou 

MODIS-Terra et MODIS-Aqua.   

 Les données à haute résolution (HR) de taille de pixel entre 10 et 20 mètres. On peut 

citer les  satellites EOS-ASTER ou Landsat-TM et Landsat-ETM+.  

 Les données à très haute résolution (THR) spatiale dont la taille de pixel se situe entre 

1 et 10  mètres. On trouve, par exemple, les satellites SPOT-5, Quickbird, Ikonos ou 

WorldView-1 et  WorldView-2. 

 

2.8.2 Résolution spectrale  

La largeur de la gamme spectrale et le nombre de bandes spectrales varient d’un satellite 

à l’autre. Plus la gamme spectrale est grande et plus les bandes associées sont nombreuses, 

fines et étroites, meilleure sera la détection de phénomènes spécifiques à certains domaines 

spectraux. On parle alors de résolution spectrale.  

 

2.8.3 Résolution temporelle  

En télédétection spatiale, chaque satellite dispose de ce que l'on appelle un temps de 

revisite, c'est-à-dire le temps entre deux passages consécutifs au-dessus de la même zone. 

Cette période est généralement de quelques jours à une dizaine de jours. Il faut donc quelques 

jours à un tel satellite pour qu'il puisse observer de nouveau exactement la même scène à 
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partir du même point dans l'espace. En théorie, le temps de revisite est plus court que le temps 

écoulé entre deux dates nécessaires pour un suivi. Par conséquent, la résolution temporelle 

peut sembler sans importance. Toutefois, la présence de nuages sur les scènes est un obstacle 

majeur à la collecte d'images non perturbées. 

  

2.9 Domaine d’applications de la télédétection 

Chaque satellite est équipé d’un ou plusieurs capteurs, et chaque capteur est conçu pour 

des applications spécifiques. Les bandes spectrales acquises par un capteur optique 

déterminent les applications pour lesquelles  il sera utile. La télédétection a aujourd'hui des 

applications dans de nombreux domaines thématiques comme météorologie, climatologie, 

l'océanographie,  cartographie, l'étude, la surveillance et la gestion des diverses ressources 

comme l'agriculture, la foresterie, l’hydrologie, la géologie, etc. La télédétection a été utilisée 

pour  diverses  applications au cours des quatre dernières décennies et a contribué de manière 

significative vers le développement. Recueillir des informations sur presque tous les aspects 

de la terre. 

Les applications de la détection à la gestion des catastrophes sont nombreuses (Séismes, 

les cyclones, la sécheresse, les inondations, les incendies...etc.), partant de la modélisation du 

risque et de l'analyse de la vulnérabilité, à l'alerte précoce et l'évaluation des dégâts   (voir 

Tableau 2.1) [27]. 
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Type de 

catastrophe 

Atténuation Préparation Réponse Reconstruction 

 

 

Cyclones 

Modélisation du 

risque ; 

analyse de la 

vulnérabilité. 

 

Alerte précoce ; 

modélisation 

climatique à long 

terme. 

 

Identification des 

voies d'évacuation ; 

cartographie des 

crises ; évaluation 

de l'impact ; suivi 

des cyclones ; 

prévisions des 

ondes de tempête. 

 

Evaluation des 

dommages ; 

planification de 

l'occupation des 

sols. 

 

 

 

Sécheresses 

 

Modélisation du 

risque ; 

analyse de la 

vulnérabilité ; 

planification de la 

gestion des sols et de 

l'eau. 

 

Prévisions 

météorologiques ; 

suivi de la 

végétation  

cartographie des 

besoins en eau pour 

les cultures ;  

alerte précoce. 

 

Suivi de la 

végétation ; 

évaluation des 

dommages. 

 

Eclairer les 

décisions 

d'atténuation des 

effets de la 

sécheresse. 

 

 

Séismes 

Evaluation du parc de 

logements ; 

cartographie du risque. 

 

Mesure de la 

déformation sous 

contrainte. 

 

Création des voies 

d'évacuation pour 

les recherches et les 

secours ; 

évaluation des 

dommages ; 

plans d'évacuation ; 

cartographie de la 

déformation. 

 

 

Evaluation des 

dommages ; 

identification des 

sites à réhabiliter. 

 

 

Incendies 

Cartographie des 

zones exposées au 

feu ;  

surveillance de la 

matière combustible ;  

modélisation du 

risque. 

 

Détection du feu ; 

prédiction de la 

propagation  du feu 

Coordination des 

efforts de lutte 

contre l'incendie. 

 

Evaluation des 

dommages. 

 

 

 

Inondations 

Cartographie des 

zones exposées aux 

inondations ; 

démarcation des 

plaines d'inondation ; 

cartographie de 

l'occupation des sols. 

 

Détection des 

inondations ; 

alerte précoce ; 

cartographie de la 

pluviométrie. 

 

Cartographie des 

inondations ;  

plans d'évacuation ; 

évaluation des 

dommages. 

 

 

Evaluation des 

dommages ; 

planification de 

l'espace. 

 

 

Glissements 

de terrain 

Modélisation du 

risque ; 

cartographie du risque 

; 

modèles numériques 

d'élévation. 

 

Suivi de la 

pluviométrie et de la 

stabilité des 

versants. 

 

Cartographie des 

zones touchées. 

 

Evaluation des 

dommages ; 

planification de 

l'espace ; 

proposition de 

pratiques de gestion. 

 

 

Tableau 2.1 : les applications possibles de la télédétection à la gestion des catastrophes [50].  
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2.9.1 Applications de la télédétection pour la détection et la cartographie des 

incendies de forêts : 

Les feux de forêts sont parmi les catastrophes naturelles dangereuses qui menacent les 

personnes et leurs biens. Le feu fait partie du cycle de reproduction naturelle de plusieurs 

forêts : il revitalise la croissance en ouvrant les graines et en libérant les nutriments du sol. 

Mais les feux peuvent aussi se propager rapidement et menacer les habitations et la vie 

sauvage, décimer les réserves en bois, et endommager temporairement des aires de 

conservation.  

Les gestionnaires des forêts ont besoin d'information pour tenter de contrôler les feux et 

pour évaluer le rétablissement de la forêt après un feu. Le Canada est le chef de file mondial 

dans la recherche sur les feux de forêt, il collabore avec des agences spatiales du monde entier 

pour partager des données de télédétection et ainsi mieux comprendre les incendies à l’échelle 

mondiale. 

La recherche sur les feux de forêt conduit à la création d’outils visant à mieux préparer 

les gestionnaires de services de lutte contre les incendies à la prévention, la détection, la 

surveillance et l’élimination des incendies. Ce travail a principalement été accompli en 

collaboration avec des universités, des ministères provinciaux et territoriaux, l’Agence 

spatiale canadienne et des spécialistes canadiens de la télédétection. 

Les satellites peuvent détecter un feu de petite taille grâce aux détecteurs thermiques 

qu’ils transportent. Ces derniers sont sensibles à la chaleur, ils sont de petites tailles, et sont 

10 000 fois plus sensibles aux incendies que les yeux le sont à la lumière. C’est pour cela que 

les scientifiques utilisent les capteurs thermiques pour repérer de petits feux depuis l’espace. 

En télédétection, les paramètres de surface sont déduits à partir des mesures des 

rayonnements électromagnétiques. Ces rayonnements sont à la fois réfléchis et émis par la 

terre. Les rayonnements émis dans IRT sont utilisés pour la température de surface. Ils sont 

idéals pour la détection et la cartographie des feux actifs, les données multi-spectrales 

(optiques et proche-infrarouge) sont préférées pour l'observation des stades de croissance et la 

phénologie dans les zones déjà brûlées. Une couverture spatiale modérée, une résolution 

spatiale élevée à moyenne et une fréquence d'imagerie élevée sont nécessaires pour la 

cartographie des zones brûlées. Alors que la détection et la surveillance des feux requièrent 

une grande couverture spatiale, une résolution moyenne et une fréquence de prises de données 

élevée sont nécessaires pour assurer un délai de réponse court. 
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Les données thermiques du capteur AVHRR (Advanced Very High Resolution 

Radiometer )  de la NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration), les données 

thermiques du capteur ETM+ de LANSAT et les données météorologiques de GOES 

(Geostationary Operational Environmental Satellite) peuvent être utilisées pour localiser les 

feux actifs et les points chauds qui s'ensuivent lorsque les capteurs optiques sont gênés par la 

fumée, la brume et la noirceur. La comparaison entre les régions brûlées et les feux actifs 

fournit l'information sur la vitesse et la direction du feu. Les données de télédétection peuvent 

aussi faciliter la planification des routes pour l'accès ou l'évacuation d'une zone menacée par 

le feu, la planification du support logistique pour combattre le feu et pour identifier les zones 

qui ont peine à récupérer après un feu [51]. 

 

2.10 Conclusion 

La télédétection est une technique qui permet l’observation grâce au rayonnement 

diffusé ou émis par la surface de la Terre. La télédétection spatiale permet l’observation de la 

Terre, cet observation traduit la nature, l’état, la variation spatiale et temporelle des propriétés 

des objets présents à la surface terrestre.  

 

Les techniques de télédétection par satellite peuvent être utilisées pour la réduction des 

catastrophes naturelles si elles nous permettent de collecter des données sur les conditions 

atmosphériques et/ou les caractéristiques de la surface de la terre qui pourraient conduire à 

l’apparition de processus susceptibles de provoquer des catastrophes naturelles. Ces 

informations peuvent nous aider à agir pour minimiser les effets désastreux de ces processus. 

 

Divers programmes nationaux et internationaux d’observation spatiale de la Terre 

(LANDSAT, SPOT, IRS, ERS, ADEOS, RADARSAT, ENVISAT, TERRA, METEOSAT, 

MSG, etc.) ont été mis en place dès 1960 et se poursuivent de nos jours. Les progrès réalisés à 

ce jour (conception des satellites, instruments de mesure, etc.) offrent des possibilités toujours 

plus grandes pour l’étude et le suivi de notre environnement et des changements planétaires. 

Permettant ainsi le suivi des évènements (pollution, feux de forêts, séisme, inondation, les 

autres objets qui l’entourent, la désertification, etc.). Elle permet également des applications 

dans de nombreux domaines comme l’agriculture, la végétation, les sols, les rivières, les 

surfaces en eau, les cultures, la forêt, l’hydrologie et les ressources en eau, les bâtiments, et de 

manière générale tout élément situé à l’océan, la géologie, la cartographie, l’urbanisme, etc. 

http://www.noaa.gov/


 

 
 

 

 

 

 

Chapitre 3 

 

Processus aléatoires 
 



Chapitre 3                                                                                                    Processus aléatoires 
 

53 
 

3.1 Introduction              

L’expérience aléatoire est considérée comme étant une expérience pour laquelle la 

connaissance des conditions expérimentales ne permet pas de prédire le résultat exact ; 

lorsqu’une expérience est répétée autant de fois sous les mêmes conditions [52], elle donne 

généralement des résultats distincts. On pourra dire donc que : une expérience aléatoire est 

une expérience dans laquelle le hasard intervient.  

Parmi les exemples les plus simples et les mieux connus sont donnés par les jeux de 

hasard : l’exemple d’un jet d’un dé, jeu de roulette ou casino, etc. Dans d’autres domaines, on 

peut donner comme exemple : le nombre de malades dans un hôpital sur une période d’un an. 

Les résultats de telles expériences aléatoires sont clairs, et ils peuvent différer d’une 

répétition à l’autre, même si les conditions expérimentales sont conservées aussi semblables 

que possible. Bien que ces résultats différents,  ils ne sont cependant pas quelconques. Ainsi, 

le nombre de malades dans un hôpital sur une année seront des entiers non-négatifs, tandis 

que la hauteur des précipitations à un endroit sera un nombre réel non négatif. De manière 

générale, on pourra dire qu’une expérience aléatoire va consister à : 

 Décrire le dispositif expérimental sous lequel l’expérience est exécutée  

 S’assurer que les répétitions de l’expérience se font sous des conditions semblables  

 Définir l’ensemble des résultats possibles, noté  𝜔 , que l’on appelle univers de 

l’expérience aléatoire. 

L’ensemble  𝜔 des résultats possibles est le premier élément qui permet de décrire de façon 

exact une expérience aléatoire. Par ensemble, on entend une collection d’objets telle que, pour 

tout objet, il est possible de dire si ce dernier appartient ou non à cet ensemble.  

Tout dispositif ou phénomène physique a une partie aléatoire à elle [53]. Cette dernière 

décide à quel point cette partie aléatoire représente le système, le seul facteur dans la 

détermination de ce type de modèle est utilisé pour décrire les phénomènes. Si la quantité 

d'informations dont on ne peut pas avoir connaissance est négligeable, alors nous choisissons 

une approche déterministe.  Modèles évolutionnistes, cela nous amène à ce qui compose les 

expressions analytiques équations différentielles ou récursifs, etc. 

Dans le cas contraire, nous devons utiliser des modèles probabilistes pour tenter de 

représenter la variabilité de chaque  expérience (ou épreuve) avec une séquence de temps 
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indexés de variables aléatoires. Chacune de la variable aléatoire décrit les incertitudes liées au 

phénomène à un moment donné. Une famille de variables aléatoires est appelée un processus 

aléatoire. 

L'image satellitaire est considérée comme une réalisation d'un processus aléatoires non 

stationnaire, pour cela, on doit tenter des modèles probabilistes pour les caractériser par un 

modèle mathématique. Donc, le présent chapitre, est une introduction au chapitre 4, il 

représente sa partie théorique. Nous allons définir les phénomènes aléatoires (variable 

aléatoire, processus aléatoire, stationnarité, ergodicité, bruit blanc,..etc. ) et leur propriété tels 

que (moyenne, variance, l'auto-covariance, l'auto-corrélation, DSP...etc). Ainsi, nous allons 

parler sur la plus connue et la plus utile des lois de probabilités théoriques « la loi Normale », 

cette dernière est l'une des lois de probabilité les plus adaptées pour la modélisation des 

phénomènes naturels issus de plusieurs événements aléatoires. 

 

3.2 Variable aléatoire   

Une variable aléatoire X  est une grandeur qui peut prendre différentes valeurs avec 

différentes probabilités ; l'ensemble des valeurs que peut prendre X  est noté  𝜔.                

X  Est en fait une application qui, à toute issue d'une expérience aléatoire, associe un 

élément de  𝜔. Selon la nature de  𝜔, X  sera une variable numérique discrète ou numérique 

continue. 

3.2.1 Variable aléatoire continue  

Une variable aléatoire X  est dite continue si l'ensemble  des valeurs  𝜔 qu'elle peut 

prendre est ℝ ou un intervalle réel. Il s'agit donc d'un ensemble infini non dénombrable : on 

ne peut pas énumérer systématiquement l'ensemble de tous les points d'un intervalle réel. 

3.2.2 Variable aléatoire discrète  

Une variable aléatoire X  est dite discrète si l'ensemble  des valeurs  𝜔 qu'elle peut 

prendre est un ensemble numérique fini (c'est-à-dire comprenant un nombre fini d'éléments) 

ou un ensemble infini dénombrable (c'est-à-dire comprenant une infinité de nombres que l'on 

peut énumérer). 
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La notion variable aléatoire a été nécessaire pour décrire un modèle de la variabilité de 

certains phénomènes dit être aléatoire [54]. Un exemple d’un signal de parole observé à la 

sortie d'un microphone. Il est inutile d'essayer de le décrire avec une expression déterministe 

comme   𝑥 𝑡 = 𝐴. cos⁡(2𝜋𝑓0𝑡), qui est pertinente en décrivant une tension électrique, d'où 

l'idée d'utiliser des variables aléatoires pour décrire un phénomène à chaque instant. Ce qui 

nous conduit à la définition suivante : 

3.3 Processus aléatoires 

Un processus aléatoire (ou stochastique) est une suite de variables aléatoires indicées 

par le temps  𝑥 𝑡 , définie dans le même espace de probabilité. Si les valeurs possibles de 

 𝑡 appartiennent à ℝ , le processus est appelé un processus aléatoire à temps continu. Si les 

valeurs possibles pour  𝑡   appartiennent à  𝑍 , alors le processus traité est un processus 

aléatoire à temps discret. 

Un processus aléatoire associé à une valeur réelle appelé une réalisation à chaque 

instant  𝑡 et chaque résultat 𝜔 . Un processus aléatoire peut à cet effet être interprété comme 

deux points de vue différents : 

 Soit comme un ensemble de fonctions du temps, appelé également trajectoires, 

chacune associée à une issue. 

 Ou comme un ensemble de variables aléatoires, chacun associé à un temps donné. 

En utilisant la fonction Rand du logiciel Scilab, la figure 3.1 ci-dessous montre un 

exemple qui indique la trajectoire d’un processus gaussien discret 𝑋(𝑛, 𝜔) de moyenne nulle 

et de variance égale à 1, où n représente le temps et 𝜔 désigne une épreuve ‘*’, ‘+’, ‘.’ ou ‘o’ 

de l’expérience effectuée dans le temps.  
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Figure 3.1 : Trajectoire d’un processus aléatoire [53]. 

X  peut être considérée comme une représentation de quatre trajectoires pour le même 

processus aléatoire, pendant un temps d'observation discret de 100 points figure 3.2. 

Figure 3.2 : Exemples de  quatre trajectoires d’un processus aléatoire [53]. 
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3.3.1 Processus Stationnaire au Sens Large : 

 Dans certaines procédures, les processus aléatoires sont impliqués particulièrement dans 

le filtrage linéaire. Sur le processus représenté ci-dessous figure 3.3, On peut remarquer que la 

distribution est uniforme autour de sa moyenne qui est constante le long de l’axe du temps, 

leurs propriétés ne dépendent pas du  temps. Ce processus est stationnaire. 

Figure 3.3 : Processus stationnaire [53]. 

 

3.3.2 Définitions et propriétés d’un processus  (SSL)  

3.3.2.1 Moyenne d’un processus aléatoire 

Quand on calcule la moyenne des valeurs possibles de chaque variable aléatoire à 

chaque instant, on obtient une courbe moyenne du processus dans le temps. Soit un processus 

stochastique discret représenté par la série temporelle  𝑋 𝑛 , 𝑋 𝑛 − 1 , 𝑋 𝑛 − 2 , … , 𝑋(𝑛 −

𝑁)   La moyenne instantanée du processus est donc donnée par la relation : 

𝑚𝑥 = 𝔼 𝑋(𝑛)                     (3.1) 

Où  𝔼 .   est l’opérateur espérance mathématique.  
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3.3.2.2 Covariance d’un processus aléatoire (Auto-covariance) 

Pour comparer deux variables aléatoires d’un processus à des instants différents k et l, 

cela permet de savoir s’il est stationnaire ou non. Dans le cas du même processus, cette 

comparaison peut être exprimée par l’auto-covariance définie par la relation suivante. 

𝑅𝑋𝑋 𝑘, 𝑙 = 𝔼 𝑋𝑐 𝑘 . 𝑋𝑐
∗ 𝑙                       (3.2)                                

Où : 

𝑋𝑐 = 𝑋 𝑛 − 𝔼 𝑋 𝑛   Est le processus centré, et 𝑋𝑐
∗(𝑛)  son complexe conjugué. 

3.3.2.3 Fonction d'auto-corrélation 

Soit 𝑥 𝑛  un processus aléatoire. La fonction d'auto-corrélation de k et l, définie par :  

𝜌𝑥𝑥 𝑘, 𝑙 =
𝔼 𝑋𝑐 𝑘 .𝑋𝑐

∗ 𝑙  

 𝔼  𝑋𝑐 𝑘  2 .𝔼  𝑋𝑐 𝑙  
2 

                   (3.3)                                                               

Où 𝑋𝑐 = 𝑋(𝑛) − 𝔼 𝑋(𝑛) . Est le processus centré, et 𝑋𝑐
∗(𝑛) son complexe conjugué. 

L’inégalité Schwartz nous dit que pour toutes les variables aléatoires 
1X  et 

2X  : 

 𝔼 𝑋1. 𝑋2
∗  2 ≤ 𝔼  𝑋1 

2 𝔼  𝑋2 
2                       (3.4) 

∀ 𝑘, 𝑙  𝜌𝑥𝑥(𝑘, 𝑙) ≤ 1                      (3.5) 

Un calcul simple montre que : 

𝑅𝑋𝑋 𝑘, 𝑙 = 𝔼 𝑋 𝑘 . 𝑋∗(𝑙) − 𝑚𝑋 𝑘 𝑚𝑋
∗ (𝑙)                                                     (3.6) 

3.3.2.4 Fonction de covariance pour deux processus distincts  

La fonction de covariance de deux processus distincts X(n) et Y(n) est définie par : 

𝑅𝑋𝑌 𝑘, 𝑙 = 𝔼 𝑋𝑐 𝑘 . 𝑌𝑐
∗(𝑙) = 𝔼 𝑋 𝑘 . 𝑌∗(𝑙) −𝑚𝑋 𝑘 𝑚𝑌

∗ (𝑙)                          (3.7)   

                                                       

Dans le cas d'un processus réel, il n'est pas utile d'avoir la conjugaison (*) apparaitre 

dans des expressions (3.6) et (3.7). La fonction d'auto-covariance est toujours une fonction 

déterministe de k et l. Nous omettons l'indice 𝑋𝑋 lors de l'écriture quelque chose du 

type  𝑅𝑋𝑌 𝑘, 𝑙 . 

Dans le cas général, la fonction d'auto-covariance dépend séparément de k et l. Dans les 

cas particuliers où il ne dépend que  de l’intervalle  (𝑘 − 𝑙), l’origine du temps ne détermine 

pas le niveau de covariance, donc, les trajectoires du processus ont la permanence presque 

éternelle. Le  terme stationnaire est associé à cette propriété. Cette notion est absolument 

fondamentale en traitement du signal. Elle conduit à la définition suivante. 
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3.3.3 Processus Stationnaire du Second Ordre au Sens Large (SSL) 

Un processus  aléatoire est dit stationnaire du second ordre au sens Large (SSL) s’il 

vérifie les conditions suivantes :  

 

 La moyenne 𝔼 𝑋(𝑛) = 𝑚𝑥 = 𝑐𝑡𝑒 indépendante du temps 𝑛; 

 𝔼  𝑋(𝑛) 2 < ∞  ; 

 L’auto-covariance ou auto-corrélation ne dépend que de l’intervalle (𝑛 = 𝑘 − 𝑙 ) du 

temps séparant les deux variables aléatoires )(kX et )(lX  ;  

Nous avons,  selon la relation (3.7), 𝔼 𝑋𝑐 𝑘 . 𝑋𝑐
∗ 𝑙  =  𝔼 𝑋 𝑘 . 𝑋∗(𝑙) + 𝑚𝑋 𝑘 𝑚𝑋

∗ (𝑙). Si on 

laisse  

 𝑘 = 𝑙 + 𝑛 .On obtient : 

 

𝔼 𝑋 𝑙 + 𝑛 . 𝑋∗(𝑙) = 𝑅 𝑛 +  𝑚 2 Qui ne dépend que de 𝑛. 

Dans l’exemple du processus SSL de la figure 3.3, l’intervalle (𝑛 = 𝑘 − 𝑙 = 40 − 30 =

10) et 𝑚𝑥 = 𝑐𝑡𝑒 = 0.06 (ligne horizontale contenue). 

 

3.3.3.1 Représentation spectrale du processus SSL (Densité spectrale) 

Soit X (n) un processus SSL avec la fonction d'auto-covariance. La transformée de 

Fourier de l’auto-covariance est appelée la densité spectrale de puissance (DSP). Pour un 

processus aléatoire SSL à temps continu, la DSP est donnée par l'expression: 

          𝑆 𝑓 =  𝑅 𝜏 𝑒−2𝑗𝜋𝑓𝜏 𝑑𝜏
+∞

−∞
                  (3.8) 

Pour un processus aléatoire SSL à temps discret : 

         𝑆 𝑓 =  𝑅(𝑛)𝑒−2𝑗𝜋𝑓𝑛+∞
𝑘=−∞                     (3.9) 

La puissance est définie par :  

        𝑃 = 𝔼  𝑋(𝑛) 2 = 𝑅 0 +  𝑚 2                     (3.10) 

3.3.3.2 Positivité du DSP  

Soit X(n) un processus aléatoire SSL et S(f) sa DSP. Nous avons : 

 𝑆(𝑓) ≥ 0                  (3.11) 

Dans le cas particulier d'un processus réel, la DSP est une fonction paire 

  𝑆 𝑓 = 𝑆(−𝑓)                 (3.12) 
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 Il convient de noter que le caractère positif de 𝑆 𝑓  directement à la nature positive de 

la covariance. 

3.3.3.3 Matrice de Toeplitz 

 Considérons un processus aléatoire SSL à temps discret X(n). On détermine la matrice 

de covariance à K fois consécutive du processus. Si on commence à temps                                 

 𝑛, 𝑛 + 1, … …  , 𝑛 + 𝐾 − 1 3 , la matrice de covariance  𝐾 x 𝐾 a l'expression suivante : 

 

               R  = 𝔼

 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 

𝑋𝑐(𝑛)

𝑋𝑐 𝑛 + 1 
.
.
.

𝑋𝑐(𝑛 + 𝐾 − 1) 
 
 
 
 
 

   𝑋𝑐
∗ 𝑛   𝑋𝑐

∗ 𝑛 + 1 …𝑋𝑐
∗ 𝑛 + 𝐾 − 1  

 
 
 

 
 

 

 

                   =     

 
 
 
 
 
 
 

𝑅 0      𝑅 −1    …     𝑅 −𝑘 + 1 
 

  𝑅 1      𝑅 0    𝑅 −1         … ..         
    .            .                                          

      .                .                                       
     .                    .                     𝑅 −1 

   𝑅 𝐾 − 1         …     𝑅 1          𝑅(0)
  

 
 
 
 
 
 

 

        R    =         

 
 
 
 
 
 
 

𝑅 0      𝑅∗ 1    …           𝑅∗ 𝑘 − 1 
 

  𝑅 1      𝑅 0         𝑅∗ 1         … ..         
    .            .                                                   
     .                .                                               
     .                    .                            𝑅∗ 1     

  𝑅 𝐾 − 1       …     𝑅 1           𝑅(0)
  

 
 
 
 
 
 

 

 

Une matrice est dite hermitienne si elle est égale à sa transposée hermitienne. Notez que 

R = RH  , puisque le processus est un SSL, les éléments de la même diagonale parallèle à la 

diagonale principale, sont caractérisés par  𝑛 = 𝑘 − 𝑙 = 𝑐𝑡𝑒 ,  et donc sont  égaux.  On peut 

d’ailleurs aisément vérifier que  𝑅 −𝑘 = 𝑅∗ 𝑘 . Dans le cas d’un processus à valeurs réelles, 
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la matrice R est symétrique, donc la matrice de covariance d’un processus stationnaire discret 

est une matrice Toeplitz carrée. 

 

3.4 Bruit blanc   

3.4.1 Définition  

 Le nom du bruit blanc à temps discret est le nom donné à un SSL, de moyenne nulle, la 

fonction de covariance  d’un processus aléatoire 𝑋(𝑛), est donnée par [55] : 

𝑅𝑊 𝑛 =   
𝜍𝑤

2                      𝑠𝑖   𝑛 = 0  (𝑘 = 𝑙)
0                       𝑠𝑖     𝑛 ≠ 0  (𝑘 ≠ 𝑙)

                 (3.13) 

Une telle expression peut aussi s’écrire 

              𝑅𝑊 𝑛 =  𝜍𝑊
2  𝛿 𝑛                        (3.14) 

Où  𝛿 𝑛  est l’échantillon ou l’impulsion unité définie par : 










00

01
)(

nsi

nsi
n                                              (3.15) 

3.4.2 La puissance d’un bruit blanc 

 Puisque un bruit blanc est un SSL et en tenant compte de (3.13), sa puissance donnée 

par (3.10) devient donc :  

𝑃𝑊 = 𝔼   𝑊(𝑛) 
2
 =  𝑅𝑊 0 = 𝜍𝑊

2                              (3.16) 

3.4.3 La densité spectrale de puissance (DSP) d’un bruit blanc 

En prenant la transformée de Fourier de la formule (3.14), on obtient : 

𝑆𝑊 𝑓 = 𝜍2  𝛿 𝑛 𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑛 = 𝜍2∞
𝑛=−∞                (3.17) 

Car 𝐹 𝛿(𝑛) = 1 

On peut, donc, conclure que la DSP (3.17) d’un bruit blanc   𝑊(𝑛)  est constante, égale 

à sa puissance (3.16) et elle est aussi égale à sa variance  𝜍2 = 𝑉𝑎𝑟 𝑊(𝑛) . Elle indique, 

donc, à quelle distance moyenne sont situées les valeurs possibles par rapport à la moyenne 

du processus. Ce bruit est appelé bruit blanc, car sa DSP est constante comme celle de la 

lumière blanche. Les bruits blancs tels que gaussiens, en raison de leurs natures, sont très 

utilisés pour simuler, en particulier, les erreurs d’estimation en pratique.  
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3.5 Le Bruit Blanc Gaussien  

 On appelle bruit blanc Gaussien une perturbation dont la densité de probabilité de 

l'amplitude suit une loi gaussienne, à tel point qu'on l'appelle aussi la loi normale.  

3.5.1 La loi normale 

 En théorie des probabilités et en statistique, la loi normale appelée aussi loi de Gauss ou 

loi de Laplace-Gauss, c’est l'une des lois de probabilité les plus adaptées pour la modélisation 

des phénomènes naturels issus de plusieurs événements aléatoires. Elle est en lien avec de 

nombreux objets mathématiques dont le bruit blanc Gaussien ou d'autres lois de probabilité  

[56, 57]. 

 La fonction de distribution indique la probabilité que toute observation réelle tombera 

entre deux limites réelles ou des nombres réels, la courbe tend vers zéro dans les deux côtés. 

 La loi normale est une loi de probabilité absolument continue et qui dépend de deux 

paramètres : son espérance mathématique, un nombre réel noté 𝜇, et son écart type, un 

nombre réel positif noté 𝜍, Le coefficient numérique sert à normaliser l'intégrale à 1. La 

densité de probabilité Gaussienne est donnée par : [58, 59, 60, 61] 

                                                       𝑓 𝑥 =
1

𝜍. 2𝜋
. 𝑒

−(𝑥−𝜇 )

2.𝜍2

2

                                                  (3.18) 

 Lorsqu'une variable aléatoire 𝑥 suit une loi normale, elle est 

dite gaussienne ou normale et il est habituel d'utiliser la notation avec la variance 𝜍2 

 𝑋~𝒩(𝜇, 𝜍2)  

 Dans la théorie des probabilités, la distribution normale (ou gaussienne) est une 

probabilité continue [62]. L'importance de la loi normale est liée au théorème de la limite 

centrale, qui montre que la superposition de lois de distribution différentes tend vers une loi 

normale. En particulier très important pour l’estimation des erreurs de mesure : si elles sont de 

statistique mal connue, et de provenance différentes, on peut généralement faire 

l'approximation que leur somme est distribuée selon une loi normale. C'est le théorème de la 

limite centrale qui explique l'omniprésence de la loi normale.  

 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Variable_al%C3%A9atoire
http://fr.wikipedia.org/wiki/Variance_(statistiques_et_probabilit%C3%A9s)


Chapitre 3                                                                                                    Processus aléatoires 
 

63 
 

3.5.1.1 Caractéristique de la loi normale 

 Les trois caractéristiques de tendance (moyenne, mode et médiane) sont sensiblement 

égales. 

 La probabilité d'une faible amplitude (proche de 0) est très grande 

 La probabilité d'une forte amplitude est très petite 

 En moyenne, l'amplitude du bruit est nulle car la courbe est symétrique 

En outre, la  densité de probabilité Gaussienne  possède des particularités mathématiques 

intéressantes : 

 68% de probabilité que l'amplitude soit entre   𝜇 − 𝜍  𝑒𝑡  𝜇 + 𝜍  . 

 95% de probabilité que l'amplitude soit entre   𝜇 − 2𝜍  𝑒𝑡  𝜇 + 2𝜍  . 

 99% de probabilité que l'amplitude soit entre   𝜇 − 3𝜍  𝑒𝑡  𝜇 + 3𝜍  . 

Les points d'inflexion 𝑓 𝑥  sont à   𝜇 − 𝜍  𝑒𝑡  𝜇 + 𝜍  . Elles nous permettent également 

de visualiser 𝜍 comme mesure de la propagation de la distribution normale. 𝑓 𝑥  S’étend 

indéfiniment dans les deux sens, mais la quasi-totalité de l'aire sous 𝑓 𝑥 se trouve à moins de 

4 fois l’écarts-types de la moyenne (𝜇 − 4𝜍, 𝜇 + 4𝜍). Ainsi, les valeurs aberrantes de plus de 

4 écarts types de la moyenne seront extrêmement rares si la distribution de la population est 

normale. 

La représentation graphique de sa fonction de densité, continue et symétrique, a une 

forme très simple. C’est la courbe de Gauss, dite « en cloche » 
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Figure 3.4 : Exemple de distribution de la loi normale. 

 

3.6 Le concept d'ergodicité 

 Dans la pratique, les fonctions de covariance ne sont pas connues, donc nous sommes 

confrontés à la difficulté de les estimer. Comme nous l'avons déjà dit, un processus aléatoire 

peut être considéré comme un grand nombre de trajectoires. Correspondant, à un grand 

nombre de réalisations d’une expérience répétée de façon identique. Cependant, dans de 

nombreux cas pratiques, nous avons à notre disposition une seule trajectoire. Il devient alors 

clair que la catégorie de processus stationnaire, dont les moments peuvent être estimés par le 

calcul d'une moyenne temporelle sur une seule trajectoire, et qui aura un rôle pratique très 

important. 

 L’ergodicité est liée à ce concept. Nous dirons seulement qu’un processus aléatoire SSL 

𝑋(𝑛) avec la moyenne  𝑚 = 𝔼 𝑋(𝑛)   et la fonction d'auto-covariance                          

 𝑅 𝑛 = 𝔼 𝑋𝑐 𝑙 + 𝑛 𝑋𝑐
∗(𝑙)  est ergodique si sa moyenne et sa fonction d'auto-covariance 

peuvent être obtenues par la convergence en probabilité, lorsque N tend vers l’infini. 



Chapitre 3                                                                                                    Processus aléatoires 
 

65 
 

3.5.1 Définition d’un processus ergodique 

 

Un processus ergodique est un SSL dont la moyenne et l’auto-covariance sont 

déterminées temporellement à partir d’une seule épreuve (courbe). La moyenne temporelle 

calculée seulement pour une seule trajectoire. Ceci peut être exprimé : 







1

0

)(
1

ˆ
N

n

N mnx
N

m                   (3.19) 

Et pour la covariance 
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



             (3.20) 

 Cette convergence n’est en réalité pas tout à fait surprenante. On sait, par exemple, la loi 

des grands nombres, que, pour une séquence de variables aléatoires indépendantes, avec la 

même moyenne 𝑚, et la même variance finie, ce qui est un cas particulier d'un processus de 

SSL, la moyenne empirique : 

    





1

0

)(
1 N
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N

 

3.5.2 Estimation de la covariance  

 

 Maintenant, on va supposer, que la séquence d'observation a été déjà traitée pour 

éliminer la moyenne et les tendances possibles. Cela signifie, selon l'expression (3.19), que 

l'estimation de la fonction d'auto-covariance à partir de   𝑙 ∈  0, … , 𝑛 − 1 , par : 
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             (3.21) 

 De même, une estimation de la fonction de covariance entre les deux processus 𝑋(𝑛) 

et 𝑌(𝑛), à la fois supposés processus aléatoires SSL de moyenne nulle, est donnée pour 𝑙 ∈

 0, … , 𝑛 − 1 , par : 
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             (3.22) 
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 Les relations (3.20) et (3.21) sont calculées à l’aide des valeurs observées de X(n). La 

somme est calculée sur nN   valeurs, avec n variable ce qui rend le calcul de la TF de (3.22) 

difficile. En pratique on ignore la variable n pour estimer la DSP. 

3.7 Conclusion 

 L’étude réalisée dans ce chapitre, représente la partie théorique du chapitre suivant pour 

la modélisation de l’image par une réalisation Gaussienne. Puisque l’image satellitaire est 

considérée comme une réalisation d’un processus aléatoire non stationnaire, comme nous 

l’avons déjà signalé précédemment, nous pouvons, donc, utiliser tous les outils et les 

techniques d'analyse mathématique appliquée sur les processus aléatoires et les appliquer sur 

n’importe quelle image satellitaire. 
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4.1 Méthodes de détection des feux de forêts 

4.2 Introduction  

Le canal IRT contient des longueurs d’ondes particulièrement sensibles à l'émission de 

chaleur. Les feux de forêts peuvent alors être caractérisés par des pics d'intensité sur des 

images  thermiques. Le canal  IRT fournit des images sans interruption, jour et nuit. À cet 

effet, nous proposons dans ce travail quelques méthodes automatiques de détection précoce 

des feux de forêts par imagerie satellitaire IRT. Nous allons dans un premier temps détecter 

les feux à l'aide des contours. Les opérateurs que nous allons utiliser reposent sur l'évaluation 

locale du gradient dans des directions données (Sobel, Prewitt et Roberts) ou de façon 

omnidirectionnelle (gradient morphologique). Dans un deuxième temps, on propose une 

méthode basée sur la densité spectrale de puissance DSP du bruit blanc Gaussien               

 [63, 64]. Ensuite, une autre méthode qui fait partie de la méthode de la DSP d’un bruit blanc 

gaussien, elle est fondée sur la probabilité d'appartenance d'un événement rare pour une 

réalisation Gaussienne [65]. Ces méthodes peuvent être aussi appliquées sur des images 

thermiques volcaniques. L’image de la zone étudiée prés de la ville de Yucca (Californie) voir 

figure 4.1,  elle est acquise par le satellite polaire Landsat 7 capteur ETM+ (Enhanced 

Thematic Mapper Plus). Elle a été acquise dans la nuit avec une résolution de   (60 X 60  m) 

et montrant les feux de forêt dans la longueur d'onde infra - rouge court (SWIR), alors que le 

terrain est visible uniquement dans le domaine IRT. La bande thermique (10.4 à 12.5 𝜇𝑚) est 

utilisée pour évaluer la puissance d'application des méthodes que nous avons suggérées pour 

la détection des feux de forêt. 
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Figure 4.1 : Image satellitaire IRT des deux incendies de forêts enflammées dans les 

montagnes de San Bernardino [66]. 

 

1
 

Les logiciels utilisés pour effectuer le traitement d'image sont Scilab et Matlab. Scilab 

est un logiciel de calcul numérique développé par l’INRIA. L’avantage d’utiliser ce dernier 

est qu’il est entièrement libre et gratuit. N'importe quel utilisateur possède donc la maîtrise 

complète du code source, contrairement au logiciel commercial Matlab, la solution de ce 

dernier est souvent jugée trop chère. 

 

 

 

                                                             
1
 Les deux incendies de forêt présentée sur la fig 4.1 ont été déclenchés le 13 juillet 2006  par la foudre et ont 

ravagé une région désertique dans le sud, ils se sont rejoints à une vingtaine de kilomètres causant plus de 25 000 

hectares en cinq jours et détruisent une soixantaine de maisons et pour les dégâts humains, onze personnes, ont 

été légèrement blessées. 



Chapitre 4                                                                                               Résultats & discussions 
 

  70 
 

4.3 Détection des feux de forêts à l’aide des contours 

L’étude des points représentant les contours dans une image peut être utilisée pour la 

reconnaissance des objets dans une image, à distinguer des régions de l'image, à la 

segmentation d'images, à extraire une information souvent cruciale pour caractériser l'image. 

Un contour se caractérise par un changement brutal d'intensité dans l'image suivant une 

direction donnée. Il existe plusieurs méthodes pour détecter ces contours, les unes plus ou 

moins complexes, les autres plus complexes en termes de calculs. Le plus souvent et en 

particulier pour ceux présentés ici, la même procédure est utilisée. Celle ci s'applique en deux 

étapes : la première permet de détecter les contours à partir d'un calcul de Gradient dans des 

directions privilégiées tout en quantifiant l'importance du contour. La deuxième étape 

permettra d'isoler les contours du fond de l'image en utilisant un seuillage adéquat.  

Les points d'une image numérique qui correspondent à un changement brutal de 

l'intensité lumineuse peuvent représenter les zones chaudes telles que les feux dans le cas de 

l’image thermique. La détection des contours d'une image réduit énormément la quantité de 

données et élimine les informations qui sont moins pertinentes (tel que le fond d’une image), 

tout en préservant les propriétés structurelles importantes de l'image. On peut trouver un 

grand nombre de méthodes de détection de contour. Dans la suite, un certain nombre de 

méthodes sera exposé : 

4.3.1 Segmentation par approche contour  

La détection des feux de forêts à l’aide des contours peut être réalisée grâce à des filtres 

dont les coefficients ont été soigneusement choisis. Nous discutons dans cette partie  les 

principaux filtres connus : les filtres de Prewitt,  Roberts et Sobel. 

L'objectif de détecter les feux à l'aide des contours porte sur la comparaison des 

trois opérateurs locaux différentiels (Roberts, Prewitt, Sobel) et du gradient morphologique en 

termes d'épaisseur, localisation de contour et leurs résistances au bruit. Ces filtres  sont 

constitués d’une paire de filtres linéaires, qui détectent les contours dans deux directions 

orthogonales (verticale et horizontale). 

4.3.1.1 Détection des feux de forêts à l’aide du filtre de Prewitt  

La détection des contours d’un feu se fait dans les deux directions orthogonales 

(verticale et horizontale). La matrice qui correspond au filtrage horizontal, est utilisée 
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essentiellement  pour extraire les contours verticaux, selon l'opérateur de Prewitt, s'écrit 

ℎ𝑥 = [−1  0  1] tandis que la matrice verticale ℎ𝑦  est sa transposée ℎ𝑦  = [-1  -1  -1]. Le  

principe de fonctionnement  des opérateurs (Prewitt et Sobel) consiste en une paire de 

masques de convolution (3×3). Une rotation de 90° permet de passer d'un masque à l'autre. 

Les deux convolutions ℎ𝑥 et ℎ𝑦  avec la matrice d’image créent deux matrices G𝑥  et G𝑦  à 

l'origine de la matrice G sur lequel on peut localiser les maximums [67, 68, 69]. 

Ces masques sont conçus pour répondre aux contours horizontaux et verticaux. 

L'application séparée de chacun des masques fournis, une estimation des composantes 

horizontales et verticales du gradient. 

A partir de l’image de la figure 4.1, on calcule le gradient G𝑥  et G𝑦 , images 

correspondant au filtrage de l’image de la figure 4.1. Ces images contiennent les contours 

horizontaux et les contours verticaux. Si on cherche d’obtenir une image de contour unique ne 

tenant pas compte de l’orientation, on calcule :  

                                                      𝐺 =  𝐺𝑥
2 + 𝐺𝑦

2                                        (4.1) 

Après avoir appliqué l’operateur de Prewitt, nous binarisons l’image de contours par un 

seuillage. La valeur du seuil est choisie empiriquement afin d’obtenir le meilleur compromis 

entre la suppression de bruit et la conservation des contours. 
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4.3.1.1.1 Résultats  

  

                          (a)                                                (b) 

      

                       (c)                                                 (d) 

Figure 4.2 : Application du filtre de Prewitt sur l'image de la fig 4.1 ; (a) Filtrage horizontale    

(b) Filtrage verticale  (c) L'origine du tableau G (Les contours horizontaux et verticaux) sur 

lequel on peut localiser les maximums en blanc (d) Image filtrée pour un seuil de 0.45. 
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 4.3.1.2 Détection des feux de forêts à l’aide du filtre de Sobel 

Le principe du filtre de Sobel est que son opérateur calcule le gradient de l'intensité de 

chaque pixel. Ceci va permettre d’indiquer la direction de la plus forte variation du clair au 

sombre, ainsi que le taux de variation dans cette direction. Les feux de forêts sont  représentés 

par un changement progressif de luminosité, sont alors bien connus, probablement 

correspondants à des bords, ainsi que l'orientation de ces bords [67, 68, 69]. 

L'opérateur de Sobel utilise des matrices de convolution. La matrice (le plus souvent de 

taille 3×3) subit une convolution avec l'image afin de calculer des approximations des 

dérivées horizontales et verticales. Soit 𝐵 l'image source de la figure 4.1, 𝐺𝑥  𝑒𝑡 𝐺𝑦  deux 

images qui en chaque point contiennent des approximations respectivement de la dérivée 

horizontale et verticale. Ces images sont calculées comme suit [70]:  

𝐺𝑥 =  
+1       0    − 1
+2      0    − 2
+1      0    − 1

 ∗ 𝐵                  Et                𝐺𝑦 =  
+1  + 2   + 1
  0      0        0
−1 − 2   − 1

 ∗ 𝐵  

 

Les masques sont conçus pour répondre fortement aux contours horizontaux et 

verticaux. En chaque point, les approximations des gradients horizontaux et verticaux peuvent 

être combinées pour obtenir une approximation de la norme du gradient en utilisant la formule 

(4.1). 
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4.3.1.2.1  Résultats  

      

(a)                                                                  (b)  

    

(c)                                                                  (d) 

Figure 4.3 : Application du filtre de Sobel sur l'image de la fig 4.1 ; (a) Filtrage horizontale 

(b) Filtrage verticale  (c) Les approximations des gradients horizontaux et verticaux 

combinées pour localiser les maximums  (d) Image filtrée pour un seuil de 0.45. 
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4.3.1.3 Détection des feux de forêts à l’aide du filtre de robert 

L'opérateur de Roberts permet de calculer le gradient bidimensionnel d'une image de 

manière simple et rapide. Il amplifie les zones où la norme du gradient spatial est importante 

et qui correspondent  souvent  aux contours.  Les filtres de Roberts sont une approche discrète 

de la dérivée de pas 1 d'une fonction : le gradient de cette fonction. Si 𝑓(𝑥, 𝑦) représente un 

pixel dans une image, alors les amplitudes des gradients en 𝑥 et en 𝑦 peuvent s'écrire 

respectivement : [67, 68, 69].                    

                                𝐺𝑥 = 𝑓 𝑥 + 1, 𝑦 − 𝑓 𝑥, 𝑦 =
𝜕𝑓(𝑥,𝑦)

𝜕𝑥
                                       (4.2) 

                                                          Et 

                                   𝐺𝑦 = 𝑓 𝑥, 𝑦 + 1 − 𝑓 𝑥, 𝑦 =
𝜕𝑓(𝑥,𝑦)

𝜕𝑦
                                       (4.3) 

Cela revient à convoluer l'image avec les deux noyaux  𝑅𝑥 =  −1   1  et  𝑅𝑦 =  
−1
   1

   

qui sont l’approximation de 𝐺𝑥  𝑒𝑡 𝐺𝑦 . L'amplitude du gradient peut être alors calculée de 

plusieurs façons :  

 

                                     𝐺1(𝑥, 𝑦) =  𝐺𝑥
2 + 𝐺𝑦

2                                                      (4.4) 

                                              𝐺2 𝑥, 𝑦 = 𝑀𝑎𝑥  𝐺𝑥  ,  𝐺𝑦                                                       (4.5) 

                                                 Ou 

        𝐺3 𝑥, 𝑦 =  𝐺𝑥  +  𝐺𝑦                                                    (4.6) 

Et la direction du gradient est donnée par: 

                                    𝐷 𝑥, 𝑦 = 𝐴𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛(
𝐺𝑦

𝐺𝑥
)                                                             (4.7) 

Or le bruit peut aussi être un changement brutal des niveaux de gris : les filtres de 

Robert sont donc très sensibles au bruit, car ils accentuent, par dérivation, le bruit présent 

dans l'image.  
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4.3.1.3.1  Résultats 

  

  

                            (a)                                                                      (b)  

      

                 (c)                                                                   (d) 

Figure 4.4 : Application du filtre de Robert sur l'image de la fig 4.1 ; (a) contours verticaux 

(b) contours horizontaux  (c) Module de 𝐺𝑥𝑒𝑡 𝐺𝑦    (d) Image filtrée pour un seuil de 0.45. 
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4.3.2 Commentaires 

L'analyse des résultats obtenus ci-dessus montre que le filtre de Roberts est un filtre très 

sensible au bruit : en effet, le seuillage n'a pas permis de distinguer le bruit des points de 

contours. Cela dut au fait que le détecteur de Roberts amplifie peu les sauts d'intensité 

correspondants aux contours. Or dans l'image originale, les contours sont peu contrastes. Par 

conséquent, l'intensité des contours détectés par le filtre de Roberts sont similaires à celle du 

bruit, de sorte qu'il n'est pas possible de distinguer le bruit des contours par seuillage. 

Cependant la raison principale qui explique la forte sensibilité au bruit de l'opérateur de 

roberts est liée à la fonction de filtrage qu'il réalise, donc c’est un filtre dérivateur passe haut, 

qui amplifie les composantes de hautes fréquences du bruit.  

En revanche, lors de la présentation des  deux filtres de Sobel et Prewitt,  nous avons vu 

que ces opérateurs  fassent la combinaison du filtrage passe bas sur le long des lignes et des 

colonnes au filtrage dérivateur, ce qui explique leur résistance au bruit. Les résultats ci-dessus 

montrent que Sobel un peu mieux performé que Prewitt à ce niveau sur l'image analysée de la 

figure 4.1. Nous avons conclu  que l’utilisation de ces deux filtres (détecteurs) est 

recommandée dans le cas d'images bruitées. 

La distinction  de filtrage passe bas qui a été effectué par ces deux opérateurs. Sobel 

utilise un filtre passe bas de masque [+1  +2  +1] qui amplifie plus les basses fréquences que 

le filtre  −1    0    1  utilisé par Prewitt. Selon le type et la puissance du bruit présent dans 

l'image analysée. Selon les résultats obtenus empiriquement sur la figure 4.1, 

 il convient de choisir entre les filtres de Sobel et les filtres de Prewitt, celui qui donne 

les meilleurs résultats. 

4.3.3 Conclusion 

Pour les images thermiques, le changement d'intensité des pixels ne soient pas brusques, 

la variation de l’intensité dépend de la température de la surface affectée. Plus on approche au 

feu, plus l’intensité des pixels augmente, donc, la variation est plutôt progressive que brutale. 

La détection des feux de forêts à l’aide des contours en utilisant ces trois opérateurs (Prewitt, 

Sobel et Robert) sur l’image satellitaire thermique de la figure 4.1, n’a pas fourni de bons 

résultats lorsqu’ on veut détecter tous les contours d’un feu (contour fermé), car il y a toujours 

des discontinuités, et cela revient à la résolution et le type d’image à traiter (image 

thermique). Cependant, l’utilisation des contours permet de détecter facilement un début de 



Chapitre 4                                                                                               Résultats & discussions 
 

  78 
 

feu. Les trois filtres ont pu de détecter la petite tâche sur la droite de l’image sur les              

fig (4.2,d), fig (4.3,d) et fig (4.4,d). 

4.4 Détection des feux de forêts en utilisant la densité spectrale de puissance 

(DSP) d’un bruit blanc Gaussien  
 

La méthode proposée dans cette partie est basée sur une segmentation simple des lignes 

de l’image. Comme il est bien connu, dans tous les problèmes de modélisation, le choix du 

modèle mathématique est une tâche très importante. Il est donc important  de caractériser les 

images par un modèle mathématique afin de réaliser n'importe quel type de traitement. Au 

lieu d'une réalisation d’un champ Gaussien, l'image peut être modélisée par un modèle 

monodimensionnel classique, et par conséquent, nous pouvons utiliser tous les outils et les 

techniques d'analyse mathématique des signaux monodimensionnels qui sont bien développés 

dans la littérature. Ce mode de représentation a été appliqué pour le traitement ligne par ligne 

de la matrice  de l’image, en particulier  pour le codage, le filtrage et le stockage [71]. Dans 

un premier lieu, nous avons choisi un modèle mathématique avec des résultats raisonnables et 

qui peut être appliqué à un grand nombre d'images possible. Après de nombreux tests sur 

plusieurs types de modèles, nous avons décidé de choisir le modèle Gaussien, principalement 

parce qu’il est utile pour comparer la théorie à l'expérimental, simple pour le calcul, et il 

donne de bons résultats. Le modèle Gaussien est basé sur le théorème de la limite centrale 

[72], qui est l'un des concepts les plus importants dans les statistiques et les probabilités. Dans 

sa forme la plus simple, ce théorème s’applique à une image naturelle, ce qui indique que 

l'intensité des pixels devient approximativement distribuée selon une loi normale. Dans ce qui 

suit, on commence la discussion par un moment fort sur les processus aléatoires et la manière 

dont ils sont utilisés dans l'analyse de l'image et ensuite leurs applications à une image 

satellitaire, et de montrer en particulier, comment détecter les feux à partir de la méthode de la 

DSP. Dans notre cas, nous appliquons un bruit blanc Gaussien sur des intervalles 

stationnaires, qui est un processus aléatoire stationnaire avec des échantillons non-corrélés. 

  

4.4.1 Algorithme de la méthode proposée  

Dans cette méthode, la détection du feu se fait à partir d’une seule image ou bien 

travailler sur la même image de la figure 4.1. La méthode proposée est décrite comme suit : 
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1) Segmenter chaque ligne de la matrice de l’image à des petits intervalles stationnaires, 

ensuite calculer la moyenne et l'écart type de chaque intervalle afin de les reconstruire 

par le modèle Gaussien. 

2) Déterminer la valeur moyenne


M , et l’écart type 


  de l'ensemble de la matrice de 

l'image. 

3) Considérons un pixel avec une intensité inférieure à  un certain seuil est égale à 


M  

afin d’éliminer les zones froides et d’éviter les fausses alarmes. 

4) Calculer la DSP de chaque intervalle par rapport à la moyenne de l’image


M . 

5) Disposez la DSP de chaque intervalle sous forme de matrice, ensuite la conversion de 

cette dernière en image va permettre une détection précoce des feux de forêts. 

6) Résultats. 

 

On examine d'abord la segmentation d'un processus aléatoire, en utilisant le modèle de 

bruit blanc Gaussien pour représenter les petits intervalles de chaque ligne de la matrice de 

l'image satellitaire. Ce bruit blanc Gaussien stationnaire est considéré comme un cas 

particulier d'un processus aléatoire, et qui est examiné dans la section suivante. 

 

4.4.2 Processus aléatoire 

Un processus aléatoire est défini comme un nombre infini de courbes du même  

événement répéter autant de fois afin de mieux s’assurer des résultats. L’auto-corrélation est 

généralement utilisée pour comparer deux signaux ou deux échantillons du même processus, 

sa valeur indique le degré de corrélation de deux états à des instants différents. Pour un 

processus aléatoire, l'auto-corrélation est calculée par le produit scalaire dans l'espace de 

Hilbert en utilisant l'espérance mathématique [73, 74, 75, 76, 77].comme suit : 

                                                                      ∅𝑋 𝑖, 𝑗 = [ ji XX . ]                                           (4.8) 

Où iX  et jX sont deux vecteurs du même processus à deux instants différents i et j. Si les 

éléments de la même diagonale parallèle à la diagonale principale sont différents, alors le 

processus est dit non-stationnaire. Un exemple d'un processus non-stationnaire peut être 

représenté par les courbes (o,.,* et +) de la Figure 4.5.  
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Figure 4.5 : Processus aléatoire non-stationnaire, l'intervalle [20, 40] est très grand, donc le 

processus est non-stationnaire [65, 77]. 

 

Nous pouvons voir que la distribution du processus n’est  pas la même dans les deux 

intervalles [0, 20] et [20, 40], d'où l'auto-corrélation n'est pas constante pour les intervalles de 

même longueur. Cependant, si nous nous concentrons dans le même processus sur un petit 

espace ou sur un petit intervalle tel que [20, 25] et [45, 50] de la figure 4.6, on remarque que 

les courbes ne sont pas trop variées et donc l'auto-corrélation peut être considérée comme 

approximativement constant pour les mêmes petits intervalles. Donc, il est possible de diviser 

le processus en plusieurs petits intervalles stationnaires. De plus, les plus petits de ces 

intervalles sont les plus ergodiques et stationnaires, car leur valeur moyenne calculée 

verticalement peut être la même que celle obtenue horizontalement sur une courbe 

quelconque de ces intervalles. Cette valeur moyenne qui peut être calculée par l'espérance 

mathématique est donc presque constante 𝐸 𝑋𝑖 = 𝑐𝑡𝑒 =  𝑚𝑋 . En outre, les échantillons du 

processus ergodiques sont considérés statistiquement indépendants, comme ceux de l'image  

satellitaire, les petits intervalles d'une ligne de la matrice de l’image se comportent comme un 

bruit blanc et peuvent donc être décrits par la relation d'auto-corrélation suivante dans l'espace 

de Hilbert : 

                                                            ijjiw 
2

),(                                                                      (4.9) 
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D’où 
2

  est une constante, elle représente la variance ou la DSP de puissance du processus, 

ij  est l’échantillon ou l’impulsion unité. 

 

Figure 4.6 : Processus aléatoire non-stationnaire, la distribution des deux intervalles [20, 25] 

et [45, 50] est suffisante pour être considéré comme stationnaire [65, 77]. 

 

4.4.3 Modélisation de l’image  

Le prélèvement d’un échantillon de taille 𝑛 dans une population donnée, la moyenne de 

l'échantillon nous donnera une idée approximative de la moyenne de la population. Seulement 

si nous prélevons un autre échantillon de même taille, nous obtiendrons une autre moyenne 

d'échantillon. Sur l'ensemble des échantillons possibles, on constatera que certains ont une 

moyenne proche de la moyenne de la population et que d'autres ont une moyenne qui s'en 

écarte davantage. 

Un échantillon de taille  𝑛, obtenu par échantillonnage aléatoire, va être considéré 

comme le résultat d'une expérience aléatoire. À chaque échantillon de taille 𝑛, on peut 

associer la valeur moyenne des éléments de l'échantillon. On a donc défini une variable 

aléatoire qui à chaque 𝑛 échantillon associe sa moyenne échantillonnale. Chaque variable 

aléatoire possède bien entendu: 

 Une distribution de probabilité. 

 Une valeur moyenne.  

  Un écart-type.  
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Les images satellitaires possèdent, bien souvent, plusieurs classes dominantes (mer, 

terre, nuages,...), ce qui rend leur distribution  non-stationnaire (la distribution des pixels est 

considérée statistiquement indépendante), donc l’image est considérée comme une réalisation 

d’un processus aléatoire non-stationnaire. Afin obtenir le modèle mathématique de l'image de 

la  figure 4.1 [78, 79], nous avons segmenté chaque ligne de la matrice de l’image en petits 

intervalles stationnaires comme le montre la figure ci-dessous. Pour représenter chacun de ces 

intervalles par le bruit blanc Gaussien. [80,81, 82, 83, 84] Comme décrit ci-dessus, nous 

avons calculé les paramètres  de l’image  qui sont la moyenne  et l'écart type  de chaque 

intervalle. Ensuite, nous avons approximé chaque intervalle selon une loi normale. 

Le  résultat  pour chaque intervalle est obtenu en utilisant les expressions suivantes, 

respectivement : 

                                                               )(
11

k
I

LIk
in

x
L

min 







                                         (4.10) 

 

                                                     2))(
1

(
1

inmk
I

LIk
in

x
L

in












                                 (4.11) 

 

Où  )1(),...,(  I
i

xLI
i

x sont les valeurs de la n
ième

 (n = 1,2 ... N) intervalle du i
ième

 (i = 1,2 ... I) 

ligne de la matrice d'image, L est la longueur de l'intervalle, et 𝐼 =  𝑛. 𝐿  

Le choix du nombre d’intervalles de chacune des lignes de la matrice dépend de la 

qualité de l'image reconstruite de la figure 4.8, car plus l’intervalle est petit, plus on obtient 

une bonne représentation de l'image originale de la figure 4.1 qui est représentée par 

(1200X1200), 1200 lignes et 1200 colonnes. Une bonne représentation obtenue pour N=300. 

Donc, chaque intervalle contient 4 valeurs.  
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Figure 4.7 : Segmentation régulière des lignes d’une petite partie de la matrice de la fig 4.1. 

 

4.4.4 Reconstruction de l’image en appliquant un bruit blanc Gaussien 

stationnaire 

       Chaque intervalle de la matrice d’image possède une moyenne inm


et  un  écart type in



  

peut être décrit par un modèle mathématique. Nous utilisons le modèle de bruit blanc 

Gaussien pour représenter les petits intervalles de chaque ligne de la matrice de l'image 

satellitaire. Ce bruit Gaussien stationnaire est considéré comme un cas particulier du 

processus aléatoire. Pour reconstruire ces intervalles par une réalisation Gaussienne, on utilise 

l’expression suivante :  

                                                  inin mLRand
gaussien

IN







 ),1(.                                      (4.12) 

D’après l’expression (4.12), chaque intervalle est considéré comme Gaussien ou 

approximativement Gaussien. Car, plus l’intervalle est grand, plus on obtient une bonne 

représentation du modèle. Cependant, la qualité de l’image reconstruite ne reste pas la même. 

Pour cela, nous avons divisé chaque ligne de la matrice de l’image à des petits intervalles 

stationnaire.   
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Figure 4.8 : L’image de la fig 4.1 reconstruite par le modèle de bruit blanc Gaussien. 

 

L’image satellitaire est représentée sur la figure 4.1, son image reconstruite 

correspondante en ajoutant un bruit blanc Gaussien dans la figure 4.8. Le graphe de la figure 

4.9 montre la qualité de l’image reconstruite, nous avons tracé trois lignes quelconques  de 

l’image originale  figure 4.1 et leurs versions reconstruites correspondant à la figure 4.8. Une 

fois le modèle Gaussien adéquat de l'image originale a été obtenu en déterminant  l'écart type  

et la moyenne pour chaque intervalle. Ces paramètres, qui caractérisent l'image, seront utilisés 

pour le calcul de la DSP ou bien la variance de chaque intervalle par rapport à la moyenne 

totale de l’image. 
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Figure 4.9 : Représentation de trois lignes quelconques (3, 250 et 500) afin de montrer la 

qualité de la modélisation ; les lignes originales et les lignes reconstruites. 

 

Dans notre cas, l’image est modélisée par le modèle Gaussien. Il est possible de 

considérer le fond de l'image comme une réalisation  Gaussienne et qui est un ensemble de 

pixels très majoritaire [3,4], et par conséquent, une valeur de pixel, suffisamment dévié de la 

valeur moyenne d'image, peut être considérée comme un événement rare. Cette valeur 

moyenne de la matrice est considérée comme le seuil d'intensité de chaque pixel qui se 

comporte comme un événement rare. Deux pixels symétriques (chauds et froids) par rapport à 

la moyenne d’image n’ont pas la même intensité. Cependant, ils ont la même probabilité 

Gaussienne (même distance). Il est donc important de fixer un seuil, en dessous de laquelle 

tous les pixels sont considérés comme égaux à la valeur moyenne


M , afin de filtrer (éliminer) 

les zones froides et d'éviter les fausses alarmes. Au lieu de calculer la moyenne et l’écart type 

pour chaque segment en utilisant les équations (4.10) et (4.11), nous calculons la valeur 

moyenne de l’image en utilisant l’expression (4.13). Ensuite, on calcule l’écart type par 

rapport à cette dernière  par l'expression (4.14) : 
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Où ),( jix désigne l'intensité des pixels (i, j).  

Après avoir calculé la moyenne et l’écart type totale de l’image. La variance pour 

chaque segment par rapport à 


M  est obtenue en utilisant l’expression suivante : 

                                                  
2

))(
1

(
1

2




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

 Mk
I

LIk
in

x
L

in                                            (4.15) 

Nous avons enregistré les résultats de l’expression (4.15) dans une matrice et qui est 

donnée par l’expression suivante : 
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4.4.5 Seuillage 

Pour une bonne détection des incendies, nous avons fixé deux seuils, le premier  pour 

éliminer les zones froides et le second pour déterminer le feu. Pour une distribution 

Gaussienne, les pixels froids et les pixels chauds sont considérés comme des évènements 

rares. C'est-à-dire, leurs variances sont plus grandes que celle du fond de l’image. Pour 

éliminer les pixels froids ou bien, la partie de gauche d’une distribution gaussienne, nous 

avons considéré que tout pixel dont l’intensité est inférieure à la valeur moyenne de l’image 

est remplacé par cette dernière


M . Donc, on calcule juste la variance de la partie de droite 

d’une distribution normale. Pour déterminer les zones du feu qui se situent dans cette partie, 

nous avons fixé un seuil de décision qui est totalement automatique. La variance calculée pour 

chaque intervalle sera comparée avec l’écart type de l’image totale, donc, les variances qui 

dépassent la valeur de 𝜍 sont celles des pixels du feu. 
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4.4.6 Résultats  

Après avoir calculé la DSP de chaque segment et les enregistrer dans une matrice, 

nous avons converti cette derrière en image afin de pouvoir visualiser les zones du feu dans 

l’image figure 4.10.  

 

Figure 4.10 : La matrice de la DSP convertie en image. 

 

Figure 4.11 : L’image de la DSP en trois dimensions (3D) afin de voir l’intensité des pixels 

du feu.  
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4.4.7 Commentaires 

Dans cette méthode, pour faciliter la détection d’incendies, nous avons représenté 

l’image de la DSP figure 4.10, et en trois dimensions comme le montre la figure 4.11. Cette 

procédure permet une bonne observation,  les feux apparaissent  de façon très claire (rouge et 

jaune) et le reste de l'arrière-plan reste sombre. En comparant l'image réelle figure 4.1 à celle 

de la DSP, nous pouvons dire que l'avantage d'utiliser la DSP pour la détection d'incendie est 

de pouvoir facilement identifier les feux précoces dans le fond sombre de l'image, tandis qu'ils 

sont légèrement confus et difficiles de les distinguer du fond de l'image réelle. Les deux 

images ; l'image satellitaire réelle et l'image DSP peuvent, en outre, être utilisées pour réduire 

la probabilité de fausse alarme [85]. 

 

4.4.8 Conclusion 

Nous avons estimé les densités spectrales de puissance DSP des bruits blancs Gaussiens 

représentant l'image satellitaire et les a présentées sous forme d'image, de sorte que les 

événements rares appariassent avec une grande intensité. Cette méthode de détection des feux 

permet aussi de déterminer l'intensité des différentes parties des feux. 

Pour une détection précoce des feux de forêt. Nous avons montré que l'image de la DSP 

peut être un bon support pour l'observation directe de l'image satellitaire pour surveiller une 

forêt ou une zone d’intérêt dans une forêt. 
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4.5 Détection des feux de forêts en utilisant la probabilité d'appartenance 

d'un évènement rare pour une réalisation Gaussienne  

 

Avant de commencer la description de la méthode de l’inverse de probabilité 

d’appartenance d’un évènement rare à une réalisation Gaussienne, nous allons présenter le 

travail de Lafarge  [3, 4] qui a été un travail de base pour nous, ils ont proposé une méthode 

de détection des feux de forêts à partir d’images thermiques moyennes résolution, sa seule 

contrainte réside dans l’hypothèse suivante : les feux doivent être des évènements rares dans 

l’image. Cette méthode est fondée sur la théorie des champs aléatoires, ils ont modélisé les 

images par des champs Gaussiens, les zones de feux  sont considérées comme des éléments 

étrangers à ce champ. Ensuite par une analyse statistique, ils ont déterminé par un jeu de 

probabilités, pour une zone donnée de l'image, un degré d'appartenance au champ Gaussien. 

 

4.5.1 La méthode proposée par Lafarge (Résultats et discussions)  

Dans un premier temps, Lafarge et al . ( 2007 a , b ) [3, 4] ont modélisé l’image par des 

champs Gaussiens. Ensuite, ils ont effectué un test de normalité sur la distribution des pixels 

de l'image afin d'avoir un degré de certitude quant au bon fonctionnement des prétraitements. 

Les prétraitements effectués sur l’image sont comme suit : 

 Distribution uni-modale en utilisant l’algorithme (k-moyenne) itérées afin de séparer 

l’image en deux classes en gardant la classe de moyenne d'intensité la plus élevée.  

 Régularisation de la classe obtenue. 

 Spécification d'histogramme. 

 

Les prétraitements effectués n'ont pas affecté le caractère « anormal » de ces pixels 

relativement au reste de l'image. Ainsi, il est possible de considérer l'image comme l'union 

d'un champ Gaussien et d'un ensemble étranger à ce champ. Les feux de forêt sont, eux, 

représentés par des ensembles de pixels de taille relativement petite par rapport aux 

dimensions de l'image ; ils sont surtout très rares.  

 

Dans ce cas, les résultats de la théorie des champs Gaussiens, et particulièrement ont 

utilisé des formules afin d'établir des lois probabilistes sur l'appartenance d'un «cluster» à un 

champ Gaussien. Ils ont fourni dans un premier temps, la probabilité d'appartenance d'un « 

cluster » à un champ Gaussien qui représente la probabilité d'occurrence d’un «cluster» pris à 
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un certain seuil, dans une réalisation d'un champ Gaussien. Si un ensemble de pixels 

appartient au fond de l'image ou, appartient à l'ensemble des pixels représentant les feux de 

forêt. Et dans un second temps, ils ont fourni une estimation de la probabilité d'appartenance 

d'un « cluster » à une réalisation d'un champ Gaussien en fonction de la surface du cluster. 

4.5.1.2 Résultats obtenus par la méthode de Lafarge 

    Figure 4.12 : Vérité de terrain associé                                                                      

Figure 4.13 : Extrait du résultat obtenu sur                                                                                  

l'image BIRD de la fig 4.12 (300 mètres de 

résolution) du 04/05/2003 en canal thermique.  

            

Le taux de détection des feux est supérieur à 85 % et le taux de fausses alarmes est 

quasiment nul pour une probabilité limite de 0,01, les « clusters » acceptés avec une 

probabilité limite de 0,05 sont représentés en blanc. 16 feux répartis dans le centre du Portugal 

figure 4.12. Sur ces 16 feux, l’algorithme a détecté 15 (14 feux détectés avec pl = 0,01 + 1 feu 

détecté avec  pl = 0,05). Par ailleurs, l'algorithme a détecté un feu qui n'existe pas sur la vérité 

de terrain    figure 4.13.           
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4.5.2 Algorithme de la méthode de l’inverse de probabilité d’appartenance  

Dans cette méthode, nous détectons le feu à partir de deux images, l’image de la figure 

4.1 et la même image, mais cette fois-ci sans feu figure 4.14. La méthode proposée est décrite 

comme suit : 

1) Segmenter chaque ligne de la matrice de l’image sans feu à des petits intervalles 

stationnaires, ensuite calculer la moyenne et l'écart type  de chaque intervalle afin de 

les reconstruire par une réalisation Gaussienne. 

2) Déterminer la valeur moyenne 


M  de l'ensemble de la matrice de l'image sans feu      

figure 4.15. 

3) Calculer la variance de chaque intervalle pour l’image sans feu par rapport à la 

moyenne de l’image


M . 

4) Quand un incendie aura lieu dans cette zone figure 4.1, diviser cette dernière en petites 

intervalles en gardant le même nombre  d’intervalles que celle de l’image sans feu. 

Ensuite, utilisez ces paramètres Gaussiens précédemment estimés de l'image sans feu 

afin de calculer l'inverse de la probabilité d'appartenance de chaque intervalle 

d'appartenir à cette région d'intérêt avec un feu. 

5) Considérons un pixel avec une intensité inférieure à 70 % de l'intensité maximale de 

niveau de gris est égale à 


M  afin d’éviter les fausses alarmes.  

6) Disposez l’inverse de probabilité de chaque intervalle sous forme de matrice, ensuite 

convertir cette dernière en image va permettre une détection précoce des feux de 

forêts. 

7) Résultats. 

On trouve ci-dessous l’organigramme qui explique le fonctionnement de notre 

programme : 
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Figure 4.14 : L’organigramme de la méthode de l’inverse de probabilité d’appartenance. 
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Image avec le feu 

Segmentation des lignes régulières  (même 

L de l’image sans feu) 
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probabilité en image 

Fin 
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4.5.3 Simulation de l’image sans feu à partir de l’image originale 

Pour les images satellitaires IRT,  les images Landsat TM (Thematic Mapper) et  

ETM sont libres d'accès (quelques très rares images ETM de nuit qui  existent), sinon les 

images du Capteur ASTER « Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection 

Radiometer » , mais, sont coûteuses.  

En raison de la non-disponibilité des images thermique, on était obligé de simuler une 

image sans feu à partir de l’image originale de la figure 4.1, donc nous avons remplacé les 

pixels du feu  par  la moyenne de l’image 


M  équation (4.13). Ensuite, l’ajout d’un bruit blanc 

Gaussien à cette dernière  permet à la forêt d’être homogène et l’image se comporte comme 

une image sans feu originale comme le montre la figure 4.15. 

 

  Figure 4.15 : Image satellitaire réelle de la forêt sans feux (image simulée à partir de l’image  

de la fig 4.1). 

 

Nous allons modéliser l’image sans feu par un bruit blanc Gaussien qui est décrit dans 

la  méthode de la DSP en segmentant l’image à des petits intervalles stationnaires. Au premier 

lieu, nous avons choisi une longueur quelconque pour chaque segment, puis, nous avons 

déterminé la moyenne et la variance de chaque segment. Pour reconstruire l’image, nous 

avons choisi un modèle Gaussien pour chaque intervalle, si la reconstruction n’est pas 

parfaite, nous réduisons progressivement la longueur des segments jusqu’à ce que la 
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reconstruction de l’image soit acceptable, ainsi tous les segments seront Gaussiens. Donc, 

quand un incendie aura lieu au même endroit de l'image sans feu, nous segmentons cette 

dernière en gardant le même nombre d’intervalles, ensuite, on utilise les paramètres 

Gaussiennes estimés précédemment de l'image sans feu pour calculer la probabilité de chaque 

intervalle d'appartenir à l'image sans feu. Puisqu’un début d’un feu est considéré comme un 

événement rare dans une forêt, sa probabilité est généralement inférieure à celle du fond de 

l'image satellitaire d'une forêt. Par conséquent, un événement rare tel qu’un feu dans une 

grande forêt doit avoir une très petite valeur de probabilité d’appartenir à cette forêt. En se 

basant sur ce concept (idée) nous avons calculé les probabilités des segments de l’image avec 

le feu dont la matrice 𝑋  (avec I = 1200 lignes et J = NL = 1200 colonnes) est donnée par 

l’expression (4.17) ci-dessous. Nous avons obtenu une matrice des probabilités des segments 

dans laquelle les valeurs de probabilités des feux sont très petites. Pour cela, si nous inversons 

ces résultats, nous obtenons une matrice des inverses de probabilités. Dans cette matrice, ce 

sont les feux qui sont représentés par des grandes valeurs et donc pour mieux les observer, 

nous avons représenté la matrice des inverses des probabilités par une image qui est illustrée 

dans la figure 4.17 et en trois dimensions dans la figure 4.18      

2
 

 

Figure 4.16 : L’image de la fig 4.15 sans feu reconstruite par le modèle Gaussien. 

                                                             
2
  L’image  sans feux de la fig 4.15 a été simulée  à partir de l’image originale de la fig 4.1   
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4.5.4 Calcul de l’inverse de probabilité d’appartenance  

La densité de probabilité Gaussienne de chaque intervalle avec des échantillons 

statistiquement indépendants est donnée par l'expression suivante, qui est, en général, 

appliquée aux variables aléatoires Gaussiennes et statistiquement indépendantes : 
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Où )(( k
i

x  représente le i
ème

 intervalle de chaque ligne de l’image avec le feu, M  et 

2

in



  sont 

respectivement la valeur moyenne de  l'image  et la variance de chaque intervalle, qui sont 

déjà, estimée à partir de l'image sans feu en utilisant les expressions (4.13) et (4.15). On 

calcule la probabilité inp de chaque intervalle de l’image du  feu d’appartenir à l’image sans 

feu. Les intervalles qui ont une grande probabilité sont des intervalles qui font partie de 

l’image sans feu, contrairement aux intervalles qui ont une probabilité faible. Ainsi, au lieu de 

calculer la probabilité, nous avons plutôt calculé son inverse 

inp

1
 en utilisant l'équation (4.19) 

de la probabilité d'appartenance de chaque intervalle inp , et les ranger sous forme de matrice 

comme les intervalles correspondants de la matrice d'images avec les feux, de la manière 

suivante : 
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Les pixels qui représentent les zones froides sont aussi considérés comme des 

évènements rares. Donc, ils sont loin de la valeur moyenne de l’image. Il est inutile de 

calculer leurs probabilités. À cet effet, nous avons fixé un seuil de 70 % de niveau de gris 

maximal afin d’éliminer les zones froides et qui sont loin d’être des feux de forêts.  

4.5.5 Résultats  

 

 

Figure 4.17 : L'image de l'inverse de la probabilité de l'appartenance. 
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Figure 4.18 : L'image de l'inverse de la probabilité de d'appartenance en trois dimensions. 

(3D). 

4.5.6 Commentaires 

 

Cette technique, pour visualiser la détection précoce des incendies de forêt, permet aux 

inverses des plus petites valeurs des probabilités d'apparaître avec une grande  intensité 

d’après l'image figure 4.17 de la matrice des inverses des  probabilités, et en trois dimensions 

figure 4.18. L’image 3D nous permet de voir de façon très claire les plus petits feux détectés. 

La bonne qualité d'image reconstruite, obtenue dans la figure 4.8 avec des intervalles de 

chaque ligne de la matrice  après de nombreux essais, indique que l'inverse de la probabilité 

montré dans la figure 4.17 est plus précis, et donc il a, environ, la même distribution 

d'intensité spatiale que l'image réelle dans la figure 4.1. Cette précision peut être, en outre, 

validée par l'erreur quadratique moyenne (MSE) des résultats entre les lignes originales et les 

lignes reconstruites. Les valeurs MSE sont respectivement 0.5x10 −4, 0.8x10 −4 et 

10 −4  pour les lignes 3, 250 et 500. La  figure 4.9 montre que ces trois lignes reconstruites et 

leurs versions originales correspondantes, sont presque déconcertées (confondues), indiquant 

que le modèle Gaussien avec les paramètres estimés précédemment est adéquat. Un des 

avantages de notre méthode est au lieu de restaurer l'image entière (1200X1200) sans feu, 

nous restaurons seulement 301 valeurs, N = 300 (la variance de chaque intervalle par rapport 

à 𝑀) et 𝑀 (la valeur moyenne de l'image sans feu). Cette procédure permet seulement aux 
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feux apparaître dans la figure 4.17, et le reste du fond de l'image reste sombre. La figure 4.17 

présente, par conséquent, le rôle d'un filtre. En effet, en comparant l'image réelle du feu figure 

4.1 à celle de la probabilité d’appartenance figure 4.17, nous pouvons dire que l'avantage 

d'utiliser l'inverse de la probabilité d’appartenance pour la détection d'incendie est qu’il est 

plus facile d'identifier les feux précoces dans le fond sombre comme il est indiqué par la petite 

tâche sur la droite de l'image figure 4.17, tandis qu'elle est légèrement confuse et difficile à la 

distinguer du fond de l'image réelle figure 4.1.  

 

4.5.7 Conclusion 

Les images satellitaires de haute résolution comme LANDSAT et ASTER ont une 

résolution spatiale de plus de 20 mètres. Ces images ont une couverture élargie et une 

fréquence d’enregistrement plus élevée, très pratique pour le suivi d’événements. L’avantage 

d’utiliser une image de haute résolution est de permettre une détection précoce du feu. La 

taille du plus petit feu qu'il a été possible de détecter à l’aide de notre algorithme au cours de 

cette étude a été de moins d’un hectare. Il est représenté par deux pixels avec une résolution 

de 60 mètres. Donc, 3600 X 2 = 7200 𝑚2 (0.72 hectare). Ce résultat peut être comparé à ceux 

obtenus par des études antérieures dont celles de Dozier [86]  et de Kennedy [87]. Cependant, 

une étude de Zherebtsov [88] mentionne qu'il est  possible de détecter des feux dont la 

superficie est de 0,01 hectare.  Le taux de fausses alarmes pour cette méthode est quasiment 

nul. Mais,  il est possible que le seuil d'identification des feux utilisé pour cette étude ait fait 

en sorte que certains feux ne soient pas détectés [1]. Les deux images ; l'image réelle fournie 

par satellite et l'image de l'inverse de probabilité d'appartenance peuvent être, en outre, servir 

à réduire la probabilité de fausse alarme. 

Cette technique peut être aussi appliquée à la détection des éruptions volcaniques, et à 

titre d'exemple, on abordera dans l'exemple suivant le cas du volcan du Mont Usu.  

4.5.7 Exemple d’applications de la méthode de l’inverse de probabilité 

d’appartenance aux images volcaniques  

 

Les volcans rejettent des gaz chauds et parfois toxiques, des cendres, de la lave et des 

morceaux de rochers qui sont autant de menaces. Avant l’arrivée de l’homme, les feux de 

forêts étaient souvent causés par la foudre ou les éruptions volcaniques [89].  
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Figure 4.19 : Image satellitaire IRT de l'éruption du Mont Usu volcan à Hokkaido, au Japon. 

fourni par le satellite Terra de la Nasa, capteur ASTER. Disponible à : [90]. 

 

 La méthode de l’inverse de probabilité d’appartenance que nous avons proposée  peut 

être, aussi appliquée à des images volcaniques [91].  Il existe assez bien de volcans dans des 

régions inhabitées, leurs contrôles sont assez difficiles. Un feu de forêt peut être d’origine 

naturelle (dû à une éruption volcanique), si par exemple, un volcan est situé dans une région 

forestière, il peut créer un feu à la suite de son activité. 

 

3
Pour détecter les éruptions volcaniques, notre algorithme est appliqué seulement sur 

l’image thermique, un exemple, du volcan du Mont. Usu à Hokkaido, au Japon Figure 4.19 

fourni par le satellite Terra de la Nasa, capteur ASTER  le 3 avril, 2000 à 21h:53 min. 

L’image captée couvre une superficie de 60 X 60 km avec une résolution spatiale de 90 

mètres et une résolution spectrale dans la bande thermique 8,125 - 11.65 𝜇𝑚.    

 

                                                             
3
 Le volcan Usu à Hokkaido fig 4.19 est l'un des volcans les plus connus au Japon. Le vendredi 31 Mars 2000 

Usu est entré en éruption sur le flanc nord-ouest,  plus de 11.000 personnes ont été évacuées par hélicoptère, 

camion et bateau, la cendre qui a été vomie a atteint les 2700 mètres dans le ciel et est tombé à manteau villes 

environnantes avec de la cendre 
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Figure 4.20 : Image satellitaire réelle avant      Figure 4.21 : L’image de la fig 4.20  

l’explosion (image simulée à partir de l’image    reconstruite par le modèle Gaussien. 

 de la fig 4.19.                                                                                     

               

   Figure 4.22 : L'image de l'inverse de la                 Figure 4.23 : L'image de l'inverse de la     

    probabilité d'appartenance.                         d'appartenance en trois dimensions.(3D). 
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4.6 Amélioration de la méthode de la probabilité d'appartenance d'un 

évènement rare pour une réalisation Gaussienne  

Le travail proposé dans cette partie est une amélioration de la méthode de l’inverse de la 

probabilité d’appartenance.  

4.6.1  Algorithme de la méthode proposée   

Dans ce travail, nous améliorons la méthode de l’inverse de probabilité d’appartenance. 

La méthode proposée est toujours fondée sur le modèle Gaussien en utilisant l'image de 

l’inverse de probabilité d’appartenance. La seule contrainte réside dans l'hypothèse suivante : 

les feux doivent être des évènements rares dans l’image. Pour ce faire, nous cherchons à 

modéliser dans un premier temps l'image par un bruit blanc Gaussien, ce dernier est un 

ensemble de pixels très majoritaire, que nous pouvons considérer comme le fond de l'image 

[3,4]. Les pixels de fortes intensités sont considérés comme des éléments étrangers au modèle 

Gaussien, ce sont des évènements rares. Ensuite, par une analyse statistique, on calcule la 

probabilité pour une zone donnée de l'image modélisée, pour avoir le degré d'appartenance au 

modèle  Gaussien parfait de l’image.  

La méthode est décrite comme suite : 

1) Prétraitement. 

 Éliminer les zones froides. 

 Déterminer le seuil de modélisation en utilisant l’algorithme des (K-

moyennes) itérées. 

2) Modélisation de l’image par le bruit blanc Gaussien. 

3) Tester  la normalité de la distribution de ces intervalles de l'image en utilisant le test 

KS (Kolmogorov-Smirnov). 

4) Créer le modèle Gaussien parfait de l’image. 

5) Calcul de l’inverse de la probabilité d’appartenance de chaque intervalle de l’image 

modélisée d’appartenir au modèle Gaussien parfait (modèle théorique). 

6) Disposez l’inverse de probabilité d’appartenance de chaque intervalle sous forme de 

matrice. Ensuite, convertir cette dernière en image (image binaire) qui va permettre 

une détection précoce des feux de forêts. 

7) Résultats 

 

On trouve ci-dessous l’organigramme qui explique le fonctionnement de notre algorithme : 
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Figure 4.24 : L’organigramme de la méthode de l’inverse de probabilité d’appartenance 

améliorée. 

Début 

Image originale avec le feu 

 

 Conversion d’image en niveau 

de gris 

 

Elimination des zones froides 

Seuil de Modélisation 

Segmentation des lignes 

régulières L = 4 

 

Reconstruction des intervalles 

pour sigma égale à 0.03 

Calcul de la moyenne et l’écart type 

de l’image pour créer le modèle 

Gaussien parfait de l’image MGP 

Calcul de l’inverse de 

probabilité Gaussienne par 

rapport au MGP 

Conversion de la matrice de 

l’inverse de probabilité 

d’appartenance en image binaire 

Fin 
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4.6.2 Prétraitement 

L'étude réalisée dans cette partie s'appuie sur le modèle Gaussien. Pour que nous 

puissions utiliser les images IRT des feux, ils doivent pouvoir être modélisés par un modèle 

Gaussien [3,4]. Nous allons donc appliquer quelques prétraitements afin que ces images aient 

vers une distribution normale.  

4.6.2.1 Éliminer les zones froides 

Les images IRT satellitaires sont généralement constituées de trois classes, la première 

classe représente les zones froides, cette dernière est caractérisée par une intensité faible (mer, 

lac, neige..), la deuxième classe  est caractérisée par une intensité moyenne et qui représente 

le fond de l’image  (forêts, terre,....), la troisième classe représente les zones qui possèdent une 

intensité élevée et qui doivent être des évènements rares dans l’image (le feu). 

Pour que les images thermiques puissent être modélisées par une réalisation 

gaussienne, la distribution des pixels doit être uni-modale. La première étape consiste  à 

éliminer les zones froides.  

4.5.2.1.1 Comment et pourquoi éliminer les zones froides 

  

Sans éliminer cette classe, on ne peut pas fixer le seuil de la modélisation de la 

deuxième partie des prétraitements. Donc, l’image ne peut pas être  modélisée par une 

réalisation Gaussienne.  Pour cela nous avons fixé un seuil  afin d’éliminer cette classe qui 

empêche l’image d’être modélisée. Nous avons calculé la moyenne et l’écart type de l’image 

de la figure 4.1 en utilisant les expressions (4.13) et (4.14). 

Tout pixel dont la valeur est inférieur à l’écart type de l’image 


 sera rendue égale à la 

moyenne de l’image 


M . Le seuil pour éliminer cette classe est totalement automatique, 

chaque image a son propre seuil. 
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Figure 4.25 : L’image originale de la fig 4.1 et son histogramme. 

                        

Figure 4.26 : L’image volcanique de la fig 4.19 et son histogramme. 

                     

Figure 4.27 : L’image de la fig 4.19 et son histogramme après l’élimination des zones froides. 
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4.6.2.2 Déterminer le seuil de modélisation en utilisant l’algorithme des (K-moyennes) 

itérées. 

Pour  caractériser l’image par un modèle mathématique (modèle Gaussien), 99% des 

échantillons (pixels de l’image) doivent être modélisés par ce dernier en respectant la 

condition que les feux doivent être des évènements rares dans l’image. Pour cela, nous avons 

utilisé l’algorithme des K-moyennes afin de déterminer le seuil de modélisation. 

L'algorithme des K-moyennes est un algorithme de classification automatique. À partir 

d'un nombre de partitions initiales, on cherche à améliorer itérativement le partitionnement. 

Chaque partition est représentée par un noyau, il y a donc 𝐾 noyaux. Au cours des itérations, 

on cherche à minimiser le critère de distance des 𝐾 noyaux aux clusters que l'on constitue. 

Dans notre cas, après avoir éliminé les zones froides, nous utilisons l'algorithme des «K-

moyennes » pour séparer l'image à 𝐾  classes. Pour des informations complémentaires, le 

lecteur est invité à consulter  [92, 93]  Plus précisément, nous proposons d'utiliser cet 

algorithme dans le cas où   𝐾  =  2, pour deux classes, et de manière itérée [3, 4]. Dans ce cas 

nous souhaitons garder les deux classes de l'image ; classe qui a une forte intensité, et classe 

qui a une intensité moyenne représentant le fond de l’image. 

Le seuil de modélisation au-dessous duquel tout pixel peut être modélisé par le modèle 

Gaussien, il est estimé par l'expression suivante : 

                                𝑆𝑒𝑢𝑖𝑙 = (𝑀𝑜𝑦𝐶1 + 𝑀𝑜𝑦𝐶2)/2                                          (4.20)  

 

 𝑴𝒐𝒚𝑪𝟏 Représente la moyenne de la classe un (fond de l’image), la majorité des 

pixels sont distribués autour de cette classe et 𝑴𝒐𝒚𝑪𝟐 représente la moyenne des évènements 

rares.  

En faisant la moyenne des deux classes, on obtient un seuil supérieur à la moyenne du 

fond de l’image (classe un), ce dernier, va nos permettre de modéliser plus de  99 % des 

pixels de l’image. 
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Figure 4.28 : Les deux classes obtenues par l’algorithme des K-moyennes pour la fig 4.25 et 

la fig 4.27.   

4.6.3 Modélisation de l’image par le bruit blanc Gaussien 

La modélisation de  l’image par le bruit blanc Gaussien est déjà décrite dans la méthode 

de DSP en segmentant les lignes de l’image à des petits intervalles stationnaires ergodiques. 

Ensuite, déterminant les paramètres de chaque intervalle. À partir de ces paramètres estimés, 

on peut  approximer ces intervalles au modèle Gaussien. Pour  que 99 % des pixels de l’image 

suivent une loi normale, la valeur de l’écart type in



  pour chaque intervalle joue un rôle très 

important. En appliquant le test de KS sur ces petits intervalles, et  pour   
in



 = 0.03, tous les 

intervalles modélisés deviennent  normalement distribués, voir les deux figures ci-dessous.  

 

La formule (4.21) permet à l’image de suivre une loi normale en générant  des variables 

aléatoires Gaussienne de moyenne inm



 et d’écart type in



 : 

                            inin mLRandn
gaussien

IN







 ),1(.                                              (4.21) 
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Où 𝐿 est la longueur de l’intervalle, 
in

m


 la moyenne pour chaque intervalle calculée par 

l’expression (4.10) et 0.03 =Cte=in



 . 

Pour les deux méthodes précédentes de la DSP et de l’inverse de probabilité 

d’appartenance, nous avons considéré que la distribution des intervalles est  indépendante 

(bruit Gaussien stationnaire). Donc, l’écart type calculé pour ces intervalles est petit (la 

variation de l’intervalle est lente), ce dernier ne permet pas de donner une bonne 

représentation du modèle Gaussien. Par contre, pour in



 = 0.03 va permettre de générer des 

variables aléatoires suffisamment  indépendantes  (la variation de l’intervalle se fait de 

manière rapide)  ce qui facilite la modélisation par le modèle Gaussien. 

                                           

Figure 4.29 : L’image de la fig 4.25 modélisée et son histogramme. 

                              

Figure 4.30 : L’image de la fig 4.27 modélisée et son histogramme. 
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 Figure 4.31 : Représentation de trois lignes quelconques (520, 522 et 1200) afin de montrer 

les pixels  qui ont été modélisés par le bruit blanc Gaussien. 

 

D’après la figure ci-dessus, trois lignes quelconques ont été tracées  aléatoirement et 

respectivement (520, 522 et 1200). Le noir représente les lignes originales, et les lignes en 

couleurs représentent leurs versions reconstruites. Pour les lignes reconstruites (modélisés) 

par le bruit blanc Gaussien, on remarque que leurs distributions est autour de la ligne 

originale. Cependant, les évènements rares n’ont pas été modélisés (ligne 520 et la ligne 522) 

grâce au seuil fixé à la deuxième étape des prétraitements. Par contre, la ligne 1200  a été 

complètement modélisée, car cette dernière, est en dessous du seuil, donc elle appartient au 

fond de l’image. 
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4.6.4 Test de normalité 

La plupart des méthodes de test paramétriques requièrent la normalité des données. Il 

est donc important de disposer d'une méthode permettant de vérifier cette normalité. Afin de 

tester la distribution de l’image modélisée, il s'agit de mettre en place un test sur la 

distribution des pixels de l'image. Parmi les tests de normalité qui existent [94], on peut citer 

le test de (KS), le test de Lin et Mulholkar ou bien encore le test de Shapiro-Wilks. Nous 

utiliserons le test de KS. 

 Le Test de KS pour un échantillon repose sur la comparaison de la fonction cumulative 

de fréquence N(x) pour l'échantillon (c'est-à-dire le nombre d'observations inférieures à 𝑥 sur 

le nombre d'observations totales) avec la fonction de répartition F(x) d'une loi normale pour la 

population (c'est-à-dire la probabilité qu'une observation soit inférieure à x). De manière plus 

précise, nous déterminons l'écart maximum 𝜖 en valeur absolue entre N(x) et  F(x). 

      𝜖 = 𝑚𝑎𝑥𝑥∈𝑅 𝑁 𝑥 − 𝐹(𝑥)                     (4.22) 

 Nous comparons alors l'écart maximum 𝜖  à des valeurs critiques tabulées [95, 96]  

selon la taille de l'échantillon et le niveau de signification voulu du test (c'est-à-dire le risque 

de commettre une erreur  appelée également « p-value » [97] en analyse statistique. La valeur 

critique pour un niveau de signification égal à 0.01. Le résultat du test est une 𝐻, l'hypothèse 

nulle 𝐻 = 0  est que l’échantillon a une distribution normale. L'hypothèse alternative 𝐻 =

1 est que le test rejette l'hypothèse nulle au niveau de signification de 0.01 de se tromper. 

Donc, l'écart maximum observé 𝜖  est supérieur ou égal à la valeur critique.  

 Le test de KS peut aussi s'appliquer à de petits échantillons, sans avoir à regrouper les 

données en classes. Le développement est donné par Sokal [98]. On compare les valeurs de 

chaque intervalle de données à une distribution normale. Dans notre cas pour 03.0



in , 

la distribution de tous ces petits échantillons (intervalles) deviennent distribuer selon une loi 

normale. La figure ci-dessous montre la distribution des intervalles et les lignes de l’image 

reconstruite. 
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Figure 4.32 : Pour un niveau de signification égal à 0.01 et  03.0



in  le test de KS  

accepte la normalité de tous ces intervalles. L’histogramme montre la  distribution de chaque 

ligne de l’image. 

 

4.6.5 Modèle Gaussien parfait de l’image reconstruite  

Après avoir modélisé l’image par le modèle Gaussien, nous avons calculé la moyenne et 

l’écart type de l’image reconstruite en utilisant les deux expressions  (4.13) et (4.14). La 

formule (4.23) permet de générer un bruit Gaussien à partir de ces deux paramètres estimés 

(


M ,


 ), ce dernier est considéré  comme le modèle Gaussien parfait pour l’image modélisée.  
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





 MTRandnMGP ),1(.                                               (4.23) 

Où  T = I.J est le nombre total des pixels de l’image,  I et J sont respectivement le nombre de 

lignes et le nombre de colonnes de l’image. 

                   

(a) (b) 

                         

(c)               (d)  

Figure 4.33 : (a) L’histogramme de la fig 4.29 modélisée et (b) son modèle Gaussien parfait. 

(c) L’histogramme de la fig 4.30 modélisée et  (d) son modèle Gaussien parfait. 
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4.6.6 Calcul de l’inverse de probabilité d’appartenance 

  

La densité de probabilité Gaussienne de chaque intervalle avec des échantillons 

statistiquement indépendants est fournie par l'expression suivante : 
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                                     (4.24)                                                                                                            

Où 


M  et 

2


  sont respectivement la valeur moyenne et la variance du modèle Gaussien 

parfait de l’image reconstruite, qui sont déjà, estimées en utilisant les deux expressions (4.13) 

et (4.14).  

L’expression (4.24) permet de calculer la probabilité de chaque intervalle 𝑥𝑖(𝑘) de 

l’image modélisée d’appartenir  au modèle Gaussien parfait. Les intervalles qui appartiennent 

à ce dernier auront une grande probabilité, et les intervalles qui n’appartiennent pas au modèle 

Gaussien parfait, seront traduits par une faible probabilité. Ainsi, au lieu de calculer la 

probabilité, nous avons plutôt calculé son inverse en utilisant l'équation (4.19) de la 

probabilité d'appartenance de chaque intervalle, et les disposer sous forme de matrice afin de 

la convertir en image. 

Pour une distribution normale, 99 % des pixels de l’image se situent dans l’intervalle               

[


M − 3


 ,


M + 3


 ]  [60, 61] où 


M  et 


  sont respectivement la moyenne et la variance 

du modèle Gaussien parfait de l’image. La figure ci-dessous montre l’histogramme du modèle 

Gaussien parfait de l’image de la figure 4.29. La valeur de [


M + 3


 ] est le seuil de décision 

pour déterminer les zones du feu dans l’image, c'est-à-dire les pixels qui n’appartiennent pas 

au modèle Gaussien. 
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Figure 4.34 : Le modèle Gaussien parfait de la fig 4.29. 

4.6.7  Résultats  

  

(a)                 (b) 

Figure 4.35 : (a) L’image de l’inverse de probabilité de la fig 4.1, (b) La même image en trois 

dimensions (3D)         

                                                                                                



Chapitre 4                                                                                               Résultats & discussions 
 

  114 
 

                                         

 

 

 

 

 

 

 

 

c) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(d) 

Figure 4.36 : (c) L’image de l’inverse de probabilité de la fig 4.19  (d) La même image en 

trois dimensions (3D). 

         Les résultats obtenus par cette méthode sont une amélioration de la méthode de l’inverse 

de la probabilité d’appartenance, donc, la comparaison des résultats est toujours faite afin 

d’évaluer et s’assurer que les résultats obtenus sont acceptables. L’objectif  de ce travail est de 

développer des algorithmes pour une détection précoce et non pas de remplacer un algorithme 

par un autre,  la figure ci-dessous montre l’efficacité de l’algorithme par rapport aux résultats 

obtenus par la méthode précédente [65] et la méthode présentée par Lafarge [3,4]. 
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Figure 4.37 : (04) Quatre nouveaux feux de forêt ont été détectés par cet algorithme par 

rapport aux résultats de la méthode de l’inverse de la probabilité d’appartenance avant d’être 

développés. 

 Parmi les avantages de cette méthode, on peut en citer deux. Le premier avantage est 

l’utilisation d’une seule image, donc à partir de cette dernière, on peut identifier le feu. Le 

deuxième avantage est le modèle Gaussien, ce dernier permet de comparer la théorie à 

l'expérimental.  

 Dans cette méthode, nous avons caractérisé l’image par un modèle mathématique 

(modèle Gaussien) après avoir effectué quelques  prétraitements sur l’image, ensuite nous 

avons calculé la probabilité d’appartenance de ces intervalles à leur modèle Gaussien parfait, 

ce dernier a été crée à partir des paramètres de l’image modélisée.  

 L’algorithme de la méthode développée a montré son efficacité en détectant quatre feux 

supplémentaires par rapport aux résultats obtenus précédemment, ces nouveaux feux détectés 

sont considérés comme un début du feu, donc l’objectif de cette méthode a été concrétisé en 

améliorant la détection précoce des feux de forêts.   

Nous avons estimé l’inverse des probabilités appartenant aux processus stationnaires 

Gaussiens représentant l'image satellitaire réelle et nous les avons mis sous-forme d'image de 
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sorte que les événements rares, comme les incendies, apparaissent avec une plus grande 

intensité. Pour les deux méthodes de l’inverse de probabilité d’appartenance, nous avons dans 

un premier temps comparé l'image d’une région d'intérêt sans feu à la même après un incendie 

aura lieu. Et dans un deuxième temps, nous avons développé l’algorithme en utilisant 

seulement une seule image en comparant l’image modélisée avec son modèle Gaussien 

parfait. 

 L’inverse de probabilité est une procédure, pour observer la détection précoce des 

incendies de forêt, elle peut être, par conséquent, un bon support pour l'observation directe de 

l'image réelle. Ces deux méthodes peuvent être aussi appliquées pour une détection en temps 

réel des éruptions volcaniques en utilisant des images thermiques. 

4.6.8 Conclusion 

L'information spatiale doit être considérée comme un outil supplémentaire, et non pas 

un moyen de remplacer les moyens actuels de détection des feux [99]. La détection des feux 

avec des données acquises par le capteur ETM+ de Landsat présentée dans cette étude est peu 

coûteuse et permet de faire le suivi de la situation des feux de forêt [100, 101]. Entre autres, la 

détection des feux à l'aide d'images satellitaires permet de superviser les zones de protection 

restreinte. Les feux dans ces secteurs ne sont habituellement pas suivis et lorsqu'ils le sont, 

c'est qu'ils menacent des infrastructures ou des vies humaines. Bien que les méthodes de 

détection des feux de forêt à l'aide d'images satellitaires ne permettent pas de détecter tous les 

feux présents sur une zone forestière, elles peuvent, néanmoins, fournir une information plus 

précieuse aux responsables de la protection des forêts contre le feu [101]. 
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Conclusion générale  

 

Les travaux présentés dans cette thèse englobent généralement deux domaines : le 

traitement de signal et le traitement d’image. Les techniques du traitement de signal nous ont 

permis d’utiliser tous les outils et les techniques d'analyse mathématique des signaux 

monodimensionnels. Cette représentation a été appliquée pour le traitement ligne par ligne de 

la matrice  de l’image. Les techniques de traitement d’images ont été aussi utilisées dans le 

but d'améliorer leurs qualités ou d'en extraire de l'information (les contours, segmentation, 

etc.). 

Les images satellitaires utilisées pour notre étude ont été fournies par les deux satellites 

LANDSAT et ASTER dont la résolution spatiale est de plus de 20 mètres. Les images des 

régions observées ont une couverture vaste et une fréquence d’enregistrement assez élevée, 

plus pratique pour la surveillance d’événements. L’intérêt d’utiliser une image de haute 

résolution est de permettre une détection précoce du feu. Le plus petit feu qu'il a été possible 

d’identifier par notre algorithme a été de moins d’un hectare.   Les deux images ; l'image 

réelle fournie par les satellites et l'image de l’inverse de probabilité d'appartenance peuvent 

être utilisées pour réduire les fausses alarmes. Nous avons estimé l’inverse des probabilités 

appartenant aux processus stationnaires Gaussiens représentant l'image satellitaire réelle et 

nous les avons mis sous-forme d'image de sorte que les événements rares, comme les 

incendies, apparaissent avec une plus grande intensité. L’algorithme de la méthode ainsi 

développée, en l’occurrence de l’inverse de la probabilité d'appartenance, a montré son 

efficacité en détectant quatre feux supplémentaires, ces nouveaux feux détectés sont 

considérés comme un début du feu. Donc l’objectif de cette méthode pour améliorer la 

détection précoce des feux de forêts a bien été atteint.   

 L’inverse de probabilité est, donc, une procédure qui permet  d’observer la détection 

précoce des incendies de forêt, elle peut être, par conséquent, un bon support pour 

l'observation directe de l'image réelle. Cette méthode peut être aussi appliquée à la détection 

en temps réel des éruptions volcaniques.   
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