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But: 

Le traitement numerlque des images de teledetection consiste a 
les ameliorer et les adapter a une thematique, a la reconnaissance 
et la caracterisation spatiale des objets; particulierement dans 
Ie cas de paysages heterogenes ou la taille des objets est limite 
par rapport a la resolution spatiale. Notre methode est basee sur 
la texture d' une image. La texture etant une propriete d' une 
region qui caracterise la relation structurelle des elements 
d'images a l'interieur de cette region. L' estimation des images 
par les processus stochastiques spatiaux autoregressifs nous 
conduit d' un systeme de pixels a un systeme de zones homogenes 
delimitees par des contours. 

Aims: 

The numerical treatement of remote sensing images consist in 
adapting them to a thematic and to recognition and spatial 
characterisation of objects. This is especially the case of 
heterogeneous sites where the objects dimension is limit as 
compared with spatial res.olution. Our method is based on image 
texture. Estimating images through spatial autoregressive 
stochastic processes leads us from pixels system to a system of 
homogeneous bounded areas. 

Mots cles processus spa tiaux, autocorrelation, texture, 
teledetection, restauration. residus, histogramme. 

1. Introduction. Ou E(.) est l'esperance mathematique et Yar(.) 
est la variance. 

Soi t une image de teledetection I que I' on 
peut representer par un reseau rectangulaire 
I (M, N) (fig. 1) et soi t P l' ensemble de toutes 
les valeurs radiometriques representant Ie 
niveau de luminance codes sur 8 bits. 

Nous allons exposer deux differentes classes 
de processus spatiaux : les processus spatiaux 
bases sur la notion de causalite (formelle) 
(Whittle, 1954) appeles processus autoregressifs 
unilateraux notes A. R. U. et les processus 
autoregressifs bilateraux notes A.R.B. pour 
estimer les images de teledetection. 
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fig. 1 

Soit X une variable aleatoire representant Ie 
i,J 

niveau de luminance, nous pouvons l'ecrire sous 
la forme : 

X X + €: 
i,j i,J i,j 

(1) 

Ou X est une variable non aleatoire et e 
i. J i. j 

est une variable aleatoire non observable. 
appelee bruit verifiant : 

E(c ) = 0 et Yar(e ) = (1": 
t,J i,J CI 
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2. LES PROCESSUS AUTOREGRESSIFS. 

2. 1. Definition 1. 
On appelle processus stationnaire du 2eme 

ordre sur 7L 2 une suite (X ), (i, j) e 7L
2 de 

i, J 
vecteurs aleatoires telle que 

v (i,j) e 7L 2 
, V (h,k) e 7L

2 
: 

1- E(X ) = m ; meR 
i. J 

2- cov(X • X ) = C 
i. j l+h, j+k h,k 

est un nombre fini qui ne depend que de (h.k). 
C s' appelle fonction d' autocovariance . En 

h,k 

particulier : 

var(X ) = C 
i. j 0,0 

On definit aussi 

C 
h,k 

-C--
0,0 

2 = (1" 
x 



la fonction d' autocorrelation On pourra 
toujours centrer un processus en lui retranchant 
sa moyenne. C' est ce que nous ferons par la 
sui teo 

2. 2. Definition 2. 

On di t que Ie processus X. . , (i, j) E 71.
2 

1, J 

est un processus autoregressif sur 71.
2 

s'il 
satisfai t a une equation de recurrence de la 
forme : 

X 
i , j [ f 

k=-m l=-n 

d 
k,l 

X 
l-k,j-l 

+ e 
i, j 

(2) 

Avec (k,l)*(O,O), m, n E 71. et ei,J est une suite 

de variables aleatoires independantes et de meme 
loi. 

2. 3. Notion de causalite. (Whittle, 1954). 

La notion de causalite est basee sur la 
definition du passe, du present et du futur. 
'Pour tout point (i,j) on definit Ie passe 
relativement au point (i,j), pour l'ordre 
lexicographique l' ensemble des points 

{ (k, 1) I k = i, 1 < j ; k < i, - 00 :S 1 :S 00 } 

et Ie futur l' ensemble de points 

{ (k,l) I k = i, 1> j; k> i, - 00:S 

Ceci est illustre par la figure 2. 
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fig. 2: definition du passe, du present et du 
futuro 

3. APPLICATIONS AUX TRAITEMENTS NUMERIQUES D'IMAGES 

3. 1. Analyse de la texture d'une image. 

L' estimation des images 
spatiaux autoregressifs 
systeme de pixels a un 
homogenes delimitees par 

par 
nous 

les processus 
condui t d' un 

allons, d'abord, exposer 

systeme de 
des contours. 

la theorie 

zones 
Nous 

de 

I' estimation des parametres des differents 
modeles par les diverses methodes. 

k=m l=n 

X 
1, j = L L 

k=-m 1 =-n 

+ e 
1, j 

(3) d X . 
k,l I-m,j-l 

Avec (k,l)*(O,O), m, n E 71.. 

k=m l=n 

X 
1, j = L L 

k=-m 1 =0 

+ e 
i, j 

(4) d X 
k,l I-m,j-l 

Avec (k,I)*(O,O), m, n E 71.. 

Et Xi,j est Ie niveau de luminance du pixel de 

coordonnees (i,j), m et n sont des entiers 
positifs et Ce .. ' i=l, ... ,M et j=l, ... ,N) est 

1 , J 
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une suite de variables aleatoires independantes 
et de meme loi de distribution N(O,~2). 

e 
L'equation (3) represente un modele 

autoregressif bilateral (A.R.B) et (4) un modele 
autoregressif unilateral (A.R.U). Notre but est 
d'estimer les dk,l' la variance de e

1
,j et 

l' etude des residus. 

3.2.Les modeles autoregressifs unilateraux : 

Le modele autoregressif unilateral, au sens de 
Whittle, dependant des quatre voisins est 
represente par la figure 3 et par l'equation de 
reccurence (5). 

fig. 3 

X a X +a X + a X 
i , j 1 1, j -1 2 i, j + 1 3 1 -1, j 

+aX +e 
4 i-1,j-1 i,J (5) 

Avec a 1 =do ,1' a 2=d1 ,_1' a 3 =d1 ,o et a 4 =d
1

,1 

O~ les ai' i=1,2,3,4, sont les parametres a 
estimer, avec les contraintes 

4 

L la
1 
I < 1 . 

i=l 

VarCX ) 
i, j 

Var(e ) 
i, j 

2 
~ 

e 

(6 ) 

-Oh suppose que e. . est non correle avec Ie 
1, J 

passe du processus X. . 
1, J 

Nous allons utiliser l' ordre lexicographique 
pour transformer une suite de variables a deux 
indices en une suite equivalente, mais a un seul 
indice. 

3.2.1. Transformation du processus sur 71.
2 en 

un processus sur 71.. 

Cette proceduse consiste a transformer un 
processus sur 71. en un processus sur 71.. On 
utilise, ensui te, les proprietes des moindres 
carres utilises dans les series chronologiques. 
Pour cela on fait la transformation suivante : 

-------> IN INxlN 

0, j) -------> k = O-l)N + j 

N etant Ie nombre de colonnes de I' image 
etudiee. En gardant les memes notations, on a Ie 
modele 

X =a X +a X +a X +a X +u (7) 
k 1 k-l 2 k-N+l 3 k-N 4 k-N-l k 

Le modele (7) 
d' ordre (N+1) 
matricielle : 

X 
k 

est un 
On peut 

+ U 
k 

o~ te est la transposee 

transposee de Zk_1 

modele autoregressif 
l'ecrire sous forme 

de e et 

(8) 

t z la 
k-1 



et uk' pour k = 2,3, ... ,M'N-l, est une suite de 

variables aleatoires independantes et de meme 

loi N(O, 0'2). 
u 

3. 3. Estimation des parametres: 
3.3. 1. Estimation des parametres par la methode 

des moindres carres generalises: (Box, 1970) 

On veut estimer 8 et la variance 0'2 du bruit 
u 

b-lanc u
t 

. On utilise la methode des moindres 

carres ordinaires. 

I(8) == ( (9) 

ou P={2N+l,2N+2, ... ,M'N-l} ~ P=={1,2, ... ,M·N} 

Dans l'equation (7) on veut trouver 8 et 0'2 tels 
u 

que l'erreur quatratique 1(8) soit minimum. 

I(8) mine L 
p 

(10) 

On veut estimer e et la variance 0'2 du bruit 
£ 

blanc u On utilisera la methodes des moindres 
- -- t 

car res ordinaires. Dans l'equation (10) on veut 
trouver e et 0'2 tels que I' erreur quatratique 

£ 

I(e) soit minimum. 
Dans ce qui suit la somme est prise sur un 

ensemble d'entiers que l'on definera selon les 
conditions initiales. 
On pose: 

P == [l,M) x [l,N], et Pest l'ensemble 
maximal contenu dans P tel que 

P + { (m,n) } ~ P m,n E 7l. 

En derivant ICe) par rapport a a
1

, a
2

, a et a
4

, 
3 

on abouti au systeme 

aC aC a C - a C C 
1 ° 2 N-2 3 N-l 4 N 1 

a C a C a C aC C 
1 N-2 2 ° 3 1 4 2 N-l 

aC a C a C - aC C 
-1 N-l 2 1 3 ° 4 1 N 

a C aC aC aC C 
1 N 2 2 3 1 4 ° N+1 

ou C _l_ Lx .x 
K k k-i 

iE71. et K=M·N. 

kEP 

sont les autocovariances empiriques. 
En resolvant ce systeme nous avons la valeur 

estimee de X 

X 
i, j 

i, j 

1 1 

= L L dk ,1 Xi _k , j-1 
k=O 1=-1 

Avec (k,l):;.:(O,O) et (k,l):;':(O,-l) 
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3.3.2.Estimation des parametres par la methode 
de Whittle (Whittle, 1954, Guyon, 1975) : 

Dans ce cas, on part de la densite spectrale 
du processus X 

i, j 

ou V == {( 0, 1), (1, -1), (1, 0), (1, 1) }. 

Po sons a =d a =d a =d a = d 
1 0,1' 2 1,-1' 3 1,0' 4 1,1 

La log-vraisemblance est alors (Khodja, 1992): 

LW = N'(log 0'2 + ((1+a2 +a2 +a2 + a2 )C 
N u 0'2 1 2 3 4 0, ° 

u 

+ 2(a a +a a -a )C 
2 3 3 4 1 0,1 

+ 2(a a -a )C 
1 4 3 1,0 

+ 2(a a -a )C + 2a a C - 2a C 
1321,-1 240,2 41,1 

+ 2a a C )). 
211,-2 

Ou C sont les autocovariances empiriques 
k,1 

definies par 

C 
k,l + L L _ Xi,j Xi+k,j+l 

i, j EP 
i +m, j+n EP 

K card(P). 

Et pour estimer les parametres du modele, on 
maximise L

W
, c'est-a-dire 

N 

8L
w 
N 

----aa 
i 

° ; pour i=1,2,3,4. 

3.4.Les modeles autoregressifs bilateraux. 
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fig. 4 

Nous allons utiliser les modeles 
autoregressifs bilateraux pour estimer Ie niveau 
de luminance X d'une image donnee. 

i, j 

X 
i, j E f 

k=-m l=-n 

d 
k,l 

(k, 1):;.:(0,0) et m,nE 7l.. 

X 
i-k,j-l 

+ e 
i, j 

(13) 

L'erreur entre la valeur courante X et la 
i , j 

valeur estimee X est 

e = X 
i , J i, j 

(k, 1 ):;.:(0, 0) 

Les d 
k,l 

l'expression 

et 

i , j 

m 

L 
k=-m 

m,nE 

sont 

n 

L d X 
1 =-n 

k,1 i-k,j-l 

7l.. 

calcules en 

(14) 

minimisant 



m n 
S==[ [eE( (X - L 1 ~-n dkl 1 .X1_k , j_l)2» (15) 

~ i, j 
P 

k=-m 

(k,l):¢:(O,O) et m,ne l. 

as 
° acr- pour tout m,n. (16) 

m,n 

Des formules (15) et 
relation (17) 

(16) nous obtenons la 

m n 

k=bm l~-n dk,l Ck-m• 1_n 
C 

m,n (17) 

(k,l)-(O,O) et m,ne l. Pour tout m, n e l, les 

C k,l sont les fonctions d'autocorrelation du 

processus (X ). Dans l'equation (17) les d 
i, j k, 1 

sont les inconnuesj (17) est un systeme lineaire 
de m equations a n inconnues. 

Soit a les solutions de (17) l'estimateur 
k,l 

s'ecrit alors : 

m n 

Xi, J == L L 
k=-m l=-n 

a 
k,l 

X 
l-k, j-l (18) 

(k,l):¢:(O,O) et m,ne l. 
La valeur minimum de S est, dans ce cas, egale a 

m n 
S == C 

min 0,0 
_t' t'a C 

t.. t.. k, 1 k,l 
k=-m l=-n 

(19) 

Rempla90ns dans (13) d par a nous obtenons 
k,l k,l 

m n 
X L L a X + e (20) 

I. , j 
k=-m l=-n 

k,l I.-k,j-l i,j 

et E(e2 
) = S -2 (21) 0' 

i, j min e 

On suppose que X represente la valeur 
I. , j 

-r.adiometrique du pixel de coordonnees (1, j). Ce 
modele pour Ie trai tement d'image est baSe sur 
Ie fait que la variable aleatoire, X • est 

I. • j 

correlee avec ses plus proches (pixels) voisins. 

3.4. 1.Le modele bilateral aux quatre voisins: 

. .. J-l j j+1 ... 

i-l 
i 

i+1 
1 

2 
II! 3 
4 

fig. 5 

En resolvant l'equation (17) pour m=l et n==l. 
nous trouvons 

X = ex. X + ex. X + ex. X + ex. X 
l,J 1 i.j-l 2 i-l,j 3 i,j+l 4 i+l,j 

+ (3€ 
I. , j 

Nous obtenons 

ex. 
1 

ex. 
3 

P01(1 + P
02

) - 2 P
i1 

P
i0 

(1 + P
20

) (1 + P
20

) - 4 P~l 

(22) 

(23) 
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P
10

(1 + P
02

) - 2 P
ll Pi0 (24) ex. ex. 

2 4 
(1 + P

20
)(1 + P

02
) - 4 2 Pu 

(32 =1 1 - 2(ex.i r
01 

+ ex.;{10) I· (25) 

3.4.2.Le modele bilateral aux huit voisins 
(fig. 4): 
Le modele s'ecrit 

1 1 

X 
I. , j L L d 

k,l 
X 

i-k,j-l 
+ e 

1.J 
(26) 

k=-l 1=-1 

(k, 1 ):¢:(O.O) 

L'image estimee est represente par le 
modele 

X 
i. j I t a 

k,l 
X 

i-k,j-l 
(27) 

k=-m l=-n 
(k.l):¢:(O,O) 

3.5.Etalement dynamique 

Parmi les valeurs estimees. 
negatives; pour cela nous 
transformation suivante : 

X - X 

certaines 
faisons 

y 
i,J 

--..,::-:-=l • ...::J_ ........ m_l_n_. 255. 
X - X 

max min 

OU X = max( X ) et X 
max 1, j min 

mine X ) 
1.J 

i=l, ...• M et j=l •... , W. 

4. ANALYSE DES RESIDUS. 

4.1.Introduction: 

sont 
la 

pour 

Si on se refere a una structure probabiliste, 
on attend des residus, dans le cas ou le modele 
pose est correct, qu'ils se comportent 
sensiblement comme des erreurs observees. Les 
graphiques permettent de verifier la 
compatibilite avec les hypotheses usuelles: 

(1) 

(2) 
E(€t) = ° 
Var(€t) = Var(Xt ) = 0': 

2 (3) €t suit une loi normale N(O,O'€). 

Dans la pratique, on ne connait pas les €t 

aussi. dans un test de "non-correlation des 
erreurs", on devra necessairement utiliser les 
-residus € 

t 

4. 2. Procedure de Durbin-Watson (Brenot, 1975). 

Pour verifier I' hypothese de IInon-correlation 
des erreurs" on peut considerer les erreurs : 
€ • €1. 2 € suivant la ligne i, at 

I. , 1 I. I n 

€1. j • £2, j , ...• em. j suivant la colonne j. 

Notons dwell la statistique de Von Neumann 
suivant les lignes et dw(c) celle suivant les 
colonnes. Nous avons les rapports de Von Neumann 

m 

[ (E 1, j 
2 

- €1-1,j) 
dwell 1=2 

m 
2 [ € 

1=1 
I. ,j 



dw(c) 
m 2 

L e l , j 
j=l 

Ces deux statistiques sont particulierement 
adaptees pour Ie test de I' hypothese nul Ie de 
"non correlation contre I' hypothese alternative 
d' erreurs obeissant a un processus 
d' autocorrelation de Markov (Khodja, 1992) du 
premier degre. 

Le rapport dw(*) est encadre par deux 
statistiques 01 et 02' Pour un risque ~ donne : 

- si dw(*) < 0l(a) on rejetera (Ho) 

- si dw(*) > 02(a) on ne rejetera pas (Ho) 

- si 01 (a) < dw(lII) < 02(a) , on ne peut pas 

conclure. 
Les bornes 01 (~) et 02(~) ont ete tabulees par 

Durbin et Watson pour Ie risque ~ de 5% et 
diverses valeurs d'observations et de nombre de 
variables. (Von, 1941). 

5. APPLICATIONS 

Nous allons appliquer la theorie qui a ete 
presentee precedent a des images de 
teledetection repesentant des themes differents 

Tous les programmes ont ete con9us en langage 
C. Nous les avons notes comme'suit : 

Si les parametres sont estimes par la methode 
des moindres carres generalises, alors Ie 
programme est note Uni4 (Ie nombre 4 designe Ie 
nombre de. voisins) ; et pour Ie m~me modele, 
estime par la methode de Whi tlle il est note 
Whit4 Pour les modeles bilateraux, les 
programmes sont designes par Hceb suivi d' un 
nombre precisant l'ordre du modele. Par exemple 
Hceb4 designe Ie modele bilateral aux quatre 
proches voisins. 
Nous allons appliquer les divers modeles et 

comparer les differentes methodes d' estimation 
des parametres. Pour raison de simplification et 
par commodite d'ecriture, on notera t(l) = ~ 

1 • 
pour tout i, OU les at sont les coefficients 

lntervenants dans Ie modele et 'moyres' designe 
la moyenne des residus. 

Nous avons pris une image de teledetection 
SPOT canal 2 representant une extraction de la 
for~t de Bouconne (France) en septembre 1988 de 
taille 128x128, (fig. 6), une extraction d' une 
image de teledetection SPOT panchromatique de la 
ville d'Oran (urbain) de la m~me taille (fig.7). 
Nous avons donc deux images SPOT dont une 
panchromatique representant deux themes 
dlfferents. 

5. 1. Restauratlon par un ARU au 4 voisins 

Uni4 Whit4 
t 1) 0.6265 0.6398 
t 2 0.4738 0.4470 
t 3 O. 1225 0.1557 
t 4 -0.3111 -0.3300 

(J' 0.8953 0.9151 
moyres 0.0028 0.0027 
dw(l) 1. 6783 1. 6752 
dw(c) 1.5710 1.6079 

tab. 1. :A.R.U. 4 voisins. 
(for~t) . 

Uni4 Whit4 
t(l) 0.7709 0.7667 
tT2) 0.0138 0.0138 
t(3) 0.7261 0.7215 
t(4) -0.5542 -0.5484 

(J' 2.7899 2.8743 
moyres -0.0093 -0.0093 
dw(l) 1.7812 1.7738 
dw(c) 1.7401 1.7322 

tab. 2. :A.R.U. 4 voisins 
(urbain) . 
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5. 2. Restauration par les processus 
autoregressifs bilateraux 

1.le modele bilateral 2.le modele bilateral 
aux qua tre proches aux hui t proches 
voisins : (Hceb4) voisins : (Hceb8) 

for~t Urbain 
t(l) 0.3623 0.2898 
t(2) 0.1751 0.2522 
t(3) 0.3638 0.2908 
t(4) 0.1728 0.2505 

(J' 1. 1930 2.4703 
moyres 0.0000 -0.005 
dwell 1. 4971 1.4955 
dw(c) 1. 3947 1.4672 
(3 0.2926 0.3233 

tab.3.:A.R.B.4 voisins 
(for~t et urbain) 

5.3.Commentaires 

for~t Urbain 
t 1) 0.3417 0.4994 
t 2) 0.3223 0.5028 
t 3) 0.3414 0.4998 
t 4) 0.3210 0.4986 
t 5) 0.0396 -0.2490 
t 6) -0.1988 -0.2494 
t 7) 0.0367 -0.2511 
t 8) -0.1990 -0.2511 

(J' 0.5330 1.6604 
moyres -0.0002 0.0000 
dwell 2.5407 2.8409 
dw(c) 2.4719 2.7833 

tab.4.:A.R.B. 8 voisins 
(for~t et urbain) 

D'apres tous les histogrammes des images 
restaurees, par les divers modeles, que nous 
avons traces, no us pouvons, deja, remarquer 
l'apparition de plusieurs pics. Ces derniers 
traduisent, en effet, l'enrichissement de la 
composition de l'image estimee de la for~t 
(fig.8.1 et fig.8.2). Les differences entre les 
modeles ne sont pas negligeables, mais plutot 
remarquables. Comparons, pour l'urbain, les 
histogrammes de l'image restauree par Ie modele 
bilateral aux 4 voisins (fig. 9. 2) et l'image 
restauree par Ie modele bilateral aux 8 voisins 
(fig. 9.3). nous remarquons beaucoup de 
differences, c' est -a- dire I' apprl tion 
d'elements nouveaux quand on prend un volslnage 
de type markovien. Comparons aussi les courbes 
respectives de leurs residus (fig. 9. 4) et 
(fig. 9. 5) nous voyons, bien entendu de fortes 
differences. Ceci est du au fait que les images 
de teledetection sont un peu bruiteesi car en 
fait Ie. processus (e , i=l, ... , M; j=l, ... , N ) 

I, j 

n'est pas un bruit blanc. Les statistiques de 
Durbin-Watson ne sont pas tres determinants. Les 
courbes des residus mont rent qu' en effet ces 
derniers sont autocorreles et par consequent les 
mode!les sont des modeles dynamiques. Nous 
··t.erminons les remarques en disant que pour 
toutes les images de teledetection les bons 
modeles sont les representations bilaterales sur 
un voisinage de huit pixels. II serait important 

de souliger que de point de vue analyse 
thematlque l'inter~t des residus n'est pas sans 
importance, mais souvent ces derniers sont la 
clef d'indice de la dynamlque thematlque. En 
resume presque tous les modeles A.R. sont plutot 
des modeles dynamiques. 

Nous avons, de meme, represente les images de 
ces trois themes et quelques unes de leurs 
restaurees (fig.6.1 et fig.6.2) pour 
l'extraction de la for~t de Bouconne, (fig.7.1 
et fig.7.2) pour l'extraction de la ville d'Oran 
(urbain) et 



6. Conclusion 

A travers ces images brutes et leurs 
restaurees, on voit nettement leurs structures. 
Surtout pour les images restaurees par les 
modeles bilateraux. Ces images sont, a premiere 
vue, divisees en zones homogenes separees par 
des contours Mathematiquement parlant, dans 
chaque zone homo gene , on observe la realisation 
d'un processus stationnaire ( ou a 
accroissements stationnaires), on dit lCl une 
texture, tandis que les lignes de contours sont 
des lignes de rupture de modele. Nous remarquons 
cela pour les deux themes ( foret et urbain ). 
Sur les images estimees de la ville d'Oran 
(fig. 7.1 et fig. 7. 2) nous constatons que nous 
avons mis en evidence les reseaux ( nous les 
voyons net tement mieux). Nous remarquons aussi 
l'apparition des zones homogenes (les il6ts) 
delimi tees par des contours. De meme sur les 
images representant une extraction de la foret 
de Bouconne (fig.6.1 et fig.6.2) no us remarquons 
une nette amelioration de la scene, les zones 
homogenes sont bien ressorties. Ceci permet une 
bonne interpretation thematique des images de 
teledetection. 

fig.6 :foret de Bouconne SPOT canal 2. 
(septembre 1988). 

fig. 6.1 : image restauree par Ie modele A. R. U. 
aux 4 voisins par la methode de Box-Jenkins. 
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fig. 6. 2 : image restauree par Ie modele A. R. B. 
aux 8 voisins. 

fig.7.0ran (Algerie) image 
panchromatique. 

fig.7.1\Oran: image restauree 
A.R.B. aux 4 voisins. 

fig. 7. 2. Oran: image restauree 
A.R.B. aux 8 voisins. 

brute SPOT 

par Ie modele 

par Ie modele 



fig.8: Histogramme de l'image brute des donnees 
SPOT canal 2 (foret de Bouconne). 

fig. 8.1: Histogramme de l'image espmee par Ie 
modele A.R.U. (4 voisins) par la methode de 
Box-Jenkins (SPOT canal 2 foret de Bouconne). 

fig.8.2: Histogramme de I'image estimee par Ie 
-modele A. R. B. (4 voisins) (. SPOT canal 2 forH 
de Bouconne). 
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fig.8.3: courbe des residus de l'image estimee 
par Ie modele A.R.U. (4 voisins) ( SPOT canal 2 
foret de Bouconne). 

( 
fig.9: Histogramme de l'image brute des donnees 
SPOT panchromatique (Oran ). 
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fig.9.2: Histogramme de l'image estimee par Ie 
modE!le A. R. B. (4 voisins) (SPOT panchromatique 
Oran ). 



fig. 9. 1: Histogramme de I' image estimee par Ie 
modele A. R. U. (4 voisins) par la methode de 
Box-Jenkins SPOT panchromatique (Oran ). 

fig. 9. 3: Histogramme de l'image estimee par Ie 
modele A. R. B. (8 voisins) (SPOT panchromatique 
Oran ). 

fig.9.4: courbe des residus de l'image estimee 
par Ie modele A.R.U. (4 voisins) ( SPOT 
panchromatique Oran ). 

374 

fig. 9. 5: courbe des residus de l' image estimee 
par Ie modele A. R. U. (8 voisins) ( SPOT 
panchroma tique Oran ). 
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