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Résumé

Détection et caractérisation d’attributs géométriques sur les corps
rocheux du système solaire

L’un des défis de la science planétaire est la détermination de l’âge des
terrains à la surface des différents corps célestes du système solaire. Cela
sert à établir une chronologie des événements géologiques se produisant
sur ces objets, donc à comprendre leurs processus de formation et d’évo-
lution. Une approche pour la datation des surfaces du corps céleste repose
sur l’analyse de la densité et de la taille des cratères d’impact. En raison de
l’énorme quantité de données à traiter, des approches automatiques ont été
proposées pour détecter les cratères d’impact afin de faciliter ce processus
de datation. Ils utilisent généralement les valeurs de couleur des images ou
les valeurs d’altitude de "modèles numériques d’élévation" (DEM). Dans
cette thèse, nous proposons une nouvelle approche pour détecter les cra-
tères, plus spécifiquement leurs bords. En effet, les cratères peuvent être
caractérisés par une forme ronde qui peut être utilisée en tant que caracté-
ristique. La méthode développée s’appuie sur une analyse de la géométrie
des DEM, représentée par un maillage triangulé 3D.

L’idée principale est de combiner l’analyse de la courbure avec une
classification basée sur un réseau de neurones. Cette approche comporte
deux étapes principales : premièrement, chaque sommet du maillage est
étiqueté avec la valeur de la courbure minimale ; deuxièmement, cette carte
de courbure est injectée dans un réseau de neurones pour détecter auto-
matiquement les formes d’intérêt. Les résultats montrent que la détection
des formes est plus efficace en utilisant une carte en deux dimensions s’ap-
puyant sur le calcul d’estimateurs différentiels discrets, plutôt qu’en utili-
sant la valeur de l’élévation en chaque sommet. Cette approche réduit signi-
ficativement le nombre de faux négatifs par rapport aux approches précé-
dentes basées uniquement sur une information topographique. La valida-
tion de la méthode est effectuée sur des DEM de Mars, acquis par un alti-
mètre laser à bord de la sonde spatiale "Mars Global Surveyor" de la NASA
et combinés avec une base de données de cratères identifiés manuellement.
Cette dernière est utilisée dans la méthode comme base d’apprentissage.

Mots clés : maillages 3D, extraction automatique de caractéristiques,
courbures discrètes, réseau de neurones, détection de cratères, Mars.
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Detection and characterization of geometric features on rocky surfaces
on the solar system

One of the challenges of planetary science is the age determination of
geological units on the surface of the different celestial bodies in the so-
lar system. This serves to establish a chronology of the geological events
occurring on these different objects, hence to understand their formation
and evolution processes. An approach for dating celestial body surfaces re-
lies on the analysis of the crater impact density and size. Due to the huge
quantity of data to process, automatic approaches have been proposed for
automatically detecting impact craters in order to facilitate this dating pro-
cess. They generally use the color values from images or the elevation va-
lues from Digital Elevation Model (DEM). In this PhD thesis, we propose
a new approach for detecting craters, more specifically their rims. Indeed,
the craters can be characterized by a round shape that can be used as a fea-
ture. The developed method is based on an analysis of the DEM geometry,
represented as a 3D triangulated mesh.

The main idea is to combine curvature analysis with Neural Network
based classification. This approach contains two main steps : first, each ver-
tex of the mesh is labeled with the value of the minimal curvature ; second,
this curvature map is injected into a neural network to automatically detect
the shapes of interest. The results show that detecting forms are more ef-
ficient using a two-dimensional map based on the computation of discrete
differential estimators, than by the value of the elevation at each vertex.
This approach significantly reduces the number of false negatives compa-
red to previous approaches based on topographic information only. The
validation of the method is performed on DEMs of Mars, acquired by a
laser altimeter aboard NASA’s Mars Global Surveyor spacecraft and com-
bined with a database of manually identified craters. The latter is used in
the method as a reference-learning base.

Key words : 3D meshes, automatic feature extraction, discrete curva-
tures, neural networks, crater detection, Mars.
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Îòäåëÿíå è ìîäåëèðàíå íà ãåîìåòðè÷íè õàðàêòåðèñòèêè íà êîñìè÷åñêè

òåëà îò Ñëúí÷åâàòà ñèñòåìà

Åäíî îò ïðåäèçâèêàòåëñòâàòà íà ïëàíåòàðíàòà íàóêà å îïðåäåëÿíåòî

íà âúçðàñòòà íà ãåîëîæêèòå åäèíèöè íà ïîâúðõíîñòòà íà ðàçëè÷íèòå íå-

áåñíè òåëà â Ñëúí÷åâàòà ñèñòåìà. Òîâà ñëóæè çà óñòàíîâÿâàíå íà õðîíî-

ëîãèÿòà íà ãåîëîæêèòå ñúáèòèÿ è çà ðàçáèðàíåòî íà òÿõíîòî ôîðìèðàíå

è åâîëþöèîííè ïðîöåñè. Ïîäõîäúò çà äàòèðàíå íà ïîâúðõíîñòèòå íà íå-

áåñíèòå òåëà ñå îñíîâàâà íà àíàëèç íà ïëúòíîñòòà è ðàçìåðà íà óäàðà

íà êðàòåðà. Ïîðàäè îãðîìíîòî êîëè÷åñòâî äàííè, êîèòî òðÿáâà äà áúäàò

îáðàáîòåíè, ñà ïðåäëîæåíè àâòîìàòè÷íè ïîäõîäè çà àâòîìàòè÷íî îòêðè-

âàíå íà óäàðíèòå êðàòåðèòå, çà äà ñå óëåñíè äàòèðàíåòî. Îáèêíîâåíî òå

èçïîëçâàò öâåòîâèòå ñòîéíîñòè îò èçîáðàæåíèÿòà èëè ñòîéíîñòèòå íà êî-

åôèöèåíòà íà óâåëè÷åíèå îò öèôðîâ ìîäåë íà èçäèãàíå (Digital Elevation

Model (DEM)). Â íàñòîÿùàòà äèñåðòàöèÿ ïðåäëàãàìå íîâ ïîäõîä çà îòê-

ðèâàíå íà êðàòåðè, ïî-ñïåöèàëíî íà áîðäà íà êðàòåðà. Êðàòåðèòå ìîãàò

äà ñå õàðàêòåðèçèðàò ñ êðúãëà ôîðìà, êîÿòî ìîæå äà ñå èçïîëçâà êàòî

îñîáåíîñò. Ðàçðàáîòåíèÿò ìåòîä ñå îñíîâàâà íà àíàëèç íà ãåîìåòðèÿòà íà

DEM, ïðåäñòàâåíà êàòî 3D òðèúãúëíà ìðåæà.

Îñíîâíàòà èäåÿ å äà ñå êîìáèíèðà àíàëèç íà êðèâèíà ñ êëàñèôèêà-

öèÿ íà áàçàòà íà íåâðîííè ìðåæè. Òîçè ïîäõîä ñúäúðæà äâå îñíîâíè

ñòúïêè: ïúðâî, âñåêè âðúõ íà ìðåæàòà å îçíà÷åí ñúñ ñòîéíîñòòà íà ìè-

íèìàëíàòà êðèâèíà; íà âòîðî ìÿñòî, òàçè êàðòà íà êðèâèíàòà ñå ïîäàâà

êàòî âõîä íà íåâðîííàòà ìðåæà, çà àâòîìàòè÷íî îòêðèâàíå íà ôîðìè-

òå, ïðåäñòàâëÿâàùè èíòåðåñ. Ðåçóëòàòèòå ïîêàçâàò, ÷å îòêðèâàíåòî íà

ôîðìè å ïî-åôèêàñíî ÷ðåç èçïîëçâàíåòî íà äâóìåðíà êàðòà, áàçèðàíà

íà èç÷èñëÿâàíåòî íà äèñêðåòíè äèôåðåíöèàëíè îöåíèòåëè, ñòîéíîñòòà

íà âèñî÷èíàòà íà âñåêè âðúõ. Òîçè ïîäõîä çíà÷èòåëíî íàìàëÿâà áðîÿ íà

ôàëøèâî îòðèöàòåëíèòå ðåçóëòàòè â ñðàâíåíèå ñ äðóãè ïðåäëîæåíè ïîä-

õîäè, îñíîâàâàùè ñå ñàìî íà òîïîãðàôñêà èíôîðìàöèÿ. Âàëèäàöèÿòà íà

ìåòîäà ñå èçâúðøâà íà DEM íà Ìàðñ, ïðèäîáèò îò ëàçåðíèÿ àëòèìåòúð

íà áîðäà íà êîñìè÷åñêèÿ êîðàá Mars Global Surveyor íà NASA è ñú÷åòàí

ñ áàçà äàííè ñ ðú÷íî èäåíòèôèöèðàíè êðàòåðè. Ïîñëåäíèÿò ñå èçïîëçâà

â ìåòîäà êàòî áàçà çà ðåôåðåíòíî îáó÷åíèå.

Êëþ÷îâè äóìè: 3D ìðåæà, àâòîìàòè÷íî èçâëè÷àíå íà õàðàêòåðèñòè-

êè, äèñêðåòíè êðèâè, íåâðîííà ìðåæà, îòêðèâàíå íà êðàòåðè, Ìàðñ.
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Introduction générale

L’ÉTUDE des corps rocheux du système solaire tels que les astéroïdes, les
comètes, les satellites et les planètes est fondamentale en planétologie

et en géologie planétaire. Ces corps présentent de nombreux attributs géo-
logiques communs tels que de nombreux cratères d’impact, des tranchées,
des dépressions et des zones d’éboulement. Ces structures sont présentes à
la surface des planètes telluriques (Mercure, Mars, Venus) et des satellites
rocheux (Lune, Phobos, Deimos). De nombreuses missions spatiales, parmi
lesquelles on peut citer les récentes missions DAWN de la NASA et RO-
SETTA de l’agence spatiale européenne, ont révélé leur présence également
à la surface de plusieurs petits corps (comètes et astéroïdes). Or, ces ob-
jets ont très peu évolué depuis leur formation dans la nébuleuse primitive
qui a donné naissance aux planètes du système solaire. La compréhension
des mécanismes de formation et d’évolution de ces objets passe donc par
l’étude détaillée de leur surface, qui est l’un des principaux objectifs des
missions spatiales lancées vers ces objets.

Les cratères d’impact sont fréquemment observés sur presque tous les
corps du système solaire (planètes, satellites, astéroïdes). Ils sont dus à la
collision de météorites, d’astéroïdes ou de comètes avec des objets plus
massifs. L’identification de cratères d’impact à la surface des objets du sys-
tème solaire ainsi que la caractérisation de leurs propriétés (profil radial
et rapport profondeur sur diamètre) permettent de calculer les paramètres
fondamentaux indispensables à une compréhension des mécanismes géo-
logiques qui ont façonnés leur surface. A partir d’hypothèses sur le flux
d’objets impacteurs et sur le rapport entre leur rayon et le diamètre des
cratères qu’ils forment, la mesure de leur distribution en taille permet de
remonter à l’âge de la surface impactée. La datation des différentes unités
géologiques permet par ailleurs d’établir une chronologie relative de l’en-
semble des processus géologiques qui ont façonné leur surface. La détec-
tion et la caractérisation des blocs rocheux est l’un des nouveaux champs
d’étude de la surface des petits corps (astéroïdes et comètes) depuis leur
détection à la surface de l’astéroïde Eros [23, 98, 78]. Ceux-ci ont une impor-
tance fondamentale puisqu’il pourrait s’agir de blocs rocheux primordiaux
agrégés dans les astéroïdes et les comètes dès leur formation et révélés par
les processus géologiques tels que les impacts dans le cas des astéroïdes
ou le dégazage de la surface dans le cas des noyaux cométaires. La mesure
de leurs propriétés, notamment de leur distribution en taille, revêt donc un
intérêt fondamental.

Depuis plusieurs décennies, grâce aux missions spatiales, il est possible
d’obtenir à la fois des images et des représentations géométriques et nu-
mériques de la surface des corps célestes. Ces jeux de données servent de
support à la cartographie des différentes unités géologiques ainsi qu’à la
datation des processus géologiques. La détection des cratères [92] et des
blocs rocheux sont actuellement effectuée presque toujours manuellement.
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Ces méthodes deviennent inopérantes lorsque le volume de données aug-
mente. Or, depuis les années 90, les instruments embarqués à bord des
sondes spatiales interplanétaires (caméras, radars et altimètres laser) per-
mettent une cartographie de plus en plus précise de la surface des planètes
et de leurs satellites, ainsi que d’astéroïdes et de comètes. Grâce à l’utili-
sation de moyens informatiques de plus en plus puissants, les techniques
de reconstruction 3D permettent d’extraire de ces images des modèles 3D
à très haute résolution sous la forme de maillages comprenant jusqu’à plu-
sieurs dizaines de milliards de facettes.

Plusieurs méthodes automatiques de détection de cratères ont été dé-
veloppées depuis une vingtaine d’années. Elles sont principalement ba-
sées sur une analyse morphologique des images et sur la reconnaissance
de formes dans les images [5].

Depuis quelques années, de nouvelles méthodes utilisant directement
les modèles tri-dimensionnels commencent à être développées [112].

Ce mémoire est construit autour de six chapitres. Il s’inscrit dans un
cadre pluridisciplinaire entre l’astrophysique, l’apprentissage automatique
et l’informatique. Dans chacun de ces domaines, des terminologies précises
sont utilisées et doivent donc être définies.

Le premier chapitre définit notamment la nature des cratères d’impact,
les étapes de leur formation, les differents types de cratères et les raisons
qui motivent leur détection et leur caractérisation. Le chapitre II recense les
différentes approches existantes dédiées à la détection des cratères sur des
corps rocheux en fonction du type de données utilisé en entrée. Il est com-
plété par un tour d’horizon des approches utilisant l’apprentissage auto-
matique. Dans ce chapitre sont présentés les avantages et les inconvénients
des techniques exposées. Le chapitre III propose une approche d’extraction
des caractéristiques à partir d’un maillage et fait une comparaison avec une
autre technique. Il est suivi par le chapitre IV, qui est dédié à l’apprentis-
sage automatique pour la détection de formes. Il détaille un tour d’horizon
autour du choix de classifieurs et fait une comparaison d’apprentissage par
des caractéristiques différentes. Dans le chapitre V, la construction du cata-
logue des cratères est décrit et analysé. Le chapitre suivant montre les ré-
sultats obtenus et fait une évaluation de la méthode proposée et le chapitre
VII est dédié aux conclusions et les travaux futurs.
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Chapitre 1

Les cratères d’impact dans le
système solaire

Sommaire
1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Processus d’impact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2.1 Contact et compression . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2.2 Excavation : Le cratère transitoire . . . . . . . . . 5
1.2.3 Modification et relaxation . . . . . . . . . . . . . . 6

1.3 Dégradation des cratères . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.4 Les différents types des cratères . . . . . . . . . . . . . . 8

1.4.1 Selon la morphologie et la taille des cratères d’im-
pact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.4.2 Autre structures impacteuses . . . . . . . . . . . . 11
1.5 Utilisation des cratères d’impact . . . . . . . . . . . . . . 12

CE chapitre décrit les principales étapes de formation des cratères d’im-
pact, les différents types des cratères rencontrés sur les surface plané-

taires et les raisons qui motivent leur détection.

1.1 Introduction

Les cratères d’impact représentent des structures géologiques rencon-
trées à la surface de tous les corps rocheux du système solaire. Ils se pré-
sentent sous la forme d’une dépression de forme généralement circulaire
issue d’une collision à grande vitesse entre deux objets, dont l’un des deux
possède une masse suffisamment grande pour ne pas être complètement
détruit par l’impact. Autour de cette dépression, une couverture d’éjecta se
forme [96, 113] à partir des matériaux excavés lors de l’impact. Elle s’étend
sur une surface qui dépend du diamètre de la cavité du cratère. Cette der-
nière est délimitée par des bords pentus. Le sol de cette cavité est composé
de brèches d’impact et de roches.

1.2 Processus d’impact

Le processus d’impact dépend de l’énergie du corps impacteur, de la
présence ou non d’une atmosphère autour du corps impacté, de la nature
de la surface impactée et de celle de son impacteur. Si l’atmosphère de la
planète est assez importante et dense, elle peut ralentir le projectile en le
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Onde raréfaction

FIGURE 1.1: Diagramme de formation de cratère simple et
de cratère complexe. Figure issue et modifiée de Ferriere

[45].

freinant et en le chauffant [15, 111]. Cela peut entraîner sa vaporisation par-
tielle voire totale ou sa fragmentation. Dans le cas de la Terre, seuls des
impacts pierreux de plus de 60 mètres de diamètre et des impacteurs de
fer plus denses et plus forts de plus de 20 mètres peuvent atteindre le sol
[15]. L’impact dans un environnement marin forme un cratère dans l’eau
en générant de grandes vagues d’eau, voire des tsunamis. Ce mouvement
d’eau peut modifier, inhiber ou même supprimer le processus de forma-
tion de cratères [151], ce qui conduit à des différences significatives entre
les structures d’impacts marins et non marins [108].

La Figure 1.1 illustre le processus d’impact sur un corps rocheux tel que
la surface de la planète Mars. La plupart des impacts se produisent sous
un angle oblique : le pourcentage d’impacteurs qui frappent à des angles
d’impact inférieurs à 60◦ et inférieurs à 30◦ sur la surface est de 75% et 25%,
respectivement [130]. Lorsque l’impacteur (le projectile) atteint la surface, le
processus d’impact commence. Le processus est décomposé en trois phases
qui se chevauchent dans le temps : l’étape de contact et compression, l’étape
d’excavation et l’étape de modification et relaxation [96]. La présentation
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des trois étapes est détaillée dans les sections suivantes.

1.2.1 Contact et compression

La première phase de la formation des cratères d’impact est la phase de
contact et de compression. Pendant cette étape, l’impacteur d’une vitesse
supérieure à quelques km/s atteint la surface. Si la cible est une roche so-
lide, le projectile est arrêté en une fraction de seconde. Il ne pénètre pas
plus de une à deux fois son propre diamètre avant que son immense éner-
gie cinétique ne soit transférée aux roches cibles par des ondes de choc
[96, 106, 107]. L’onde de choc se propage, de façon hémisphérique, à par-
tir du point d’impact, à la fois dans le sol cible et dans le projectile qui se
trouvent tous deux compressés [96, 107] (voir Figure 1.1 A).

Le sol se fracture et les roches fondent en formant une cavité circulaire.
Le matériel de la cible est mis en mouvement vers le bas et vers l’extérieur
de la zone de contact (voir Figure 1.1 B). Ce déplacement se fait à la même
vitesse [96]. La durée de l’étape de contact et de compression (en général
quelques secondes) est déterminée par le comportement de l’onde de choc.
Cette onde a été réfléchie dans le projectile à partir de l’interface projec-
tile cible, sous la forme d’une onde de raréfaction [96] (voir Figure 1.1 B).
Lorsque cette onde traverse le projectile de l’arrière vers l’avant, elle dé-
charge le projectile des hautes pressions de choc qu’il a subi.

L’onde de choc traverse entièrement le projectile et atteint l’arrière, la
surface libre de l’impacteur. La température peut atteindre plusieurs mil-
liers de degrés dus à l’énergie apportée par l’impact. Le projectile est géné-
ralement complètement détruit ou décompressé de façon quasi-adiabatique
et passe à l’état liquide et parfois à l’état gazeux [69, 96]. La fin de la phase
de contact et de compression est le moment où l’onde de raréfaction atteint
l’interface entre l’impacteur et la surface [47].

1.2.2 Excavation : Le cratère transitoire

L’étape de contact et compression est suivie par la phase d’excavation
du matériel de la roche cible. Une partie du matériel est éjectée de la surface
par l’impact et l’éjecta est propagé autour de la cavité du cratère. Le cratère
transitoire représente l’agrandissement de cette cavité après le déplacement
du matériel.

L’onde de choc se propage vers la profondeur et se réfléchit vers le
haut sous forme de raréfaction. Dans une région de surface proche où les
contraintes dans l’onde de raréfactions de tension dépassent la résistance
mécanique des roches cibles, l’onde de raréfactions s’accompagne d’une
fracturation et d’un éclatement de la roche cible (Figure 1.1 C). Pendant ce
processus, une partie de l’énergie initiale de l’onde de choc se transforme
en énergie cinétique. Le sol est fondu et se décomprime en éjectant des ma-
tériaux vers l’extérieur. Une énorme quantité de matière est expulsée vers
l’extérieur à partir du point d’impact, produisant un écoulement d’excava-
tion symétrique autour de la cavité creusée (Figure 1.1 C) lors de la phase
de contact/compression (voir section 1.2.1).

Les directions du déplacement du matériel de la cible varient en fonc-
tion de l’emplacement dans les roches cibles (Figure 1.1 C). Dans les ni-
veaux supérieurs, le matériel cible se déplace principalement vers le haut et
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vers l’extérieur. Aux niveaux inférieurs, la matérielle cible se déplace prin-
cipalement vers le bas et vers l’extérieur. Ces mouvements produisent ra-
pidement une dépression en forme de cuvette (cavité transitoire ou cratère
transitoire) dans les roches cibles [50, 51, 94, 96] (voir Figures 1.1 D1 et D2).

Melosh [96] décrit une structure du cratère transitoire à partir d’une
combinaison d’études théoriques et à partir d’études géologiques [40, 50,
52]. Le cratère transitoire idéal est une dépression en forme de cuvette avec
un ligne de crète (appelé aussi bord du cratère, "rim" en anglais) structurel-
lement soulevé (Figures 1.1 D1 et D2). Sa forme est à peu près hémisphé-
rique, mais est en fait un paraboloïde de révolution [39].

Le diamètre d’un cratère transitoire d’au moins quelques kilomètres de
diamètre est lié aux densités du projectile et de la surface [39]. La transi-
tion des cratères simples aux cratères complexes se produit à partir de 4
kilomètres environ de diamètre sur Terre, en fonction de divers paramètres
relatifs à l’impacteur et à la cible [97]. Sur Mars, la transition des cratères
simples à ceux ayant des caractéristiques des cratères complexes se produit
sur un facteur de 3 variations de diamètre, de 3 à 10 kilomètres, une va-
riation de l’ordre de grandeur de l’énergie cinétique de l’impact [113]. Cela
signifie que dans certains cas, un cratère simple a été produit sur Mars par
un impact avec 10 fois l’énergie cinétique d’un impact ailleurs qui a généré
un cratère complexe.

Lorsque la résistance du sous-sol compense les forces de compression, le
cratère atteint sa profondeur maximale [51, 135]. La profondeur maximale
d’un cratère transitoire est d’environ un tiers de son diamètre, et cette pro-
portion reste à peu près constante pour les cratères de taille très différente
[94]. Il va bientôt subir de nouvelles modifications.

1.2.3 Modification et relaxation

La troisième étape de la formation d’un cratère d’impact est la phase
de modification (voir Figures 1.1 E1 et E2). Elle commence immédiatement
suivante l’étape d’excavation, qui se termine lorsque le cratère transitoire a
atteint sa taille maximale. Pendant cette étape, les ondes de choc se sont dé-
composées en ondes élastiques à basse pression au-delà du bord du cratère.
La gravité et la mécanique des roches modifient le cratère transitoire.

Durant la phase de modification se produisent les changements princi-
paux liés aux impacts. La durée est plus longue que pour la phase d’exca-
vation : moins d’une minute pour une petite structure jusqu’à quelques mi-
nutes pour une grande [96]. Cependant, l’étape de modification n’a pas de
fin clairement déterminée. Les processus de modification de soulèvement
et d’effondrement vertical de la cavité transitoire se fondent graduellement
dans les processus normaux de mouvement de masse géologiques, l’enlè-
vement isotopique, l’érosion et la sédimentation [47].

Sur Mars, la transition des cratères simples à ceux qui ont les caractéris-
tiques des cratères complexes se produit sur un facteur de 3 variations de
diamètre, de 3 à 10 km environ, représentant plus d’une variation de l’ordre
de grandeur de l’énergie cinétique de l’impact [113].

Dans le cas où la taille de la cavité transitoire ne dépasse pas un certain
seuil, la résistance du matériau maintient la forme du cratère [72]. Sur la
Figure 1.1 E1) est présentée l’étape de modification pour un cratère simple.
L’intérieur du cratère transitoire est en fusion. Il est recouvert d’une couche
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de brèches (un mélange de roches brisées, fondues et cimentées) pendant
le temps qu’il se refroidit. Les parois se stabilisent au rythme des effondre-
ments et glissements de terrain qui apportent des débris à l’intérieur de la
cavité et la profondeur du cratère se réduit. Ainsi le cratère final est plus
large et moins profond [139].

Dans le cas où la taille de la cavité transitoire dépasse ce seuil, le cratère
transitoire s’effondre et la réponse dynamique de la surface est maximale
au point le plus bas de la cavité [72]. Le pic central des cratères complexes
se forme par rebond élastique. Les roches comprimées par l’impact se dé-
tendent et le fond du cratère se soulève après la fin du processus d’exca-
vation. Pendant la formation du pic central, un déficit de matière sous le
cratère est créé (Figure 1.1 E2). Ensuite, les parois du cratère se tassent et
forment les terrasses du cratère complexe (Figure 1.1 F2) [139].

1.3 Dégradation des cratères

Le processus de formation des cratères d’impact sur les corps rocheux
du système solaire est constitué de trois phases : contact et compression
(section 1.2.1), excavation (section 1.2.2) et modification et relaxation (sec-
tion 1.2.3), à la fin de laquelle le cratère atteint son état final. Au cours du
temps, cet état se modifie sous l’influence de l’érosion et parfois cela mène
même à son effacement. Il peut également se voir complètement et brus-
quement détruit par des épanchements volcaniques.

Cinq processus principaux peuvent perturber la topographie des cra-
tères [139] :

1. les processus fluviatiles [46]

2. les processus éoliens [4]

3. les épanchements volcaniques [58]

4. l’activité sismique [3]

5. le bombardement météoritique [1]

La topographie des cratères est associée aux dimensions principales [141].
Turtle [141] définit avec D les diamètres de cratère dans les cratères d’im-
pact simples (A) et complexes (B). Le diamètre «final» D est également
connu sous le nom de diamètre «bord à bord». Turtle [141] a défini aussi
un diamètre «apparent» DA mesuré par rapport à la surface de pré-impact.
Il n’est pas montré sur la Figure 1.2, car il nécessite la reconstruction de sec-
tions érodées sur la base d’un cratère par cratère. La profondeur «finale» d
du cratère est la distance entre le haut des bords du cratère et le haut du
couvercle de brèches qui recouvre le fond du cratère. La hauteur des bords
du cratère est définie par h.

Sur la Figure 1.2 sont montrées les mesures principales liées aux cra-
tères d’impact après la phase de modification (voir section 1.2.3) et après la
soumission d’érosion. La Figure 1.2 A) représente un cratère simple. Le dia-
mètre D est mesuré depuis le bord topographique d’un côté jusqu’à l’autre
côté, dans des structures de cratères neufs. Le diamètre Der représente le
diamètre le plus susceptible d’être identifié sur la surface après l’érosion
[134]. L’érosion réduit progressivement le diamètre Der par rapport à D et
la profondeur der par rapport à d. L’érosion réduit jusqu’à l’effacement les
bords du cratère et la hauteur h tend vers 0.
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FIGURE 1.2: Dégradation sous l’influence d’érosion pour A.
cratère simple et B. cratère complexe où D - diamètre (bord
à bord), d - profondeur, h - hauteur des bords du cratère.

Illustration issue de Stewart [134].

La Figure 1.2 B) présente un cratère complexe. Der est défini comme
le «diamètre de l’anneau le plus à l’extérieur des failles normales concen-
triques (semi-)continues» (d’après Turtle et al. [141]). Contrairement aux
cratères simples, Der peut être supérieur à D, mais der < d et h ∼= 0. Ce-
pendant, la continuité des structures en anneau, les degrés d’exposition et
d’érosion et la qualité de la cartographie géologique introduisent l’incerti-
tude et la subjectivité dans la mesure de Der [149].

1.4 Les différents types des cratères

Les raisons possibles des différences dans la morphologie du cratère
sont étudiées par Pike [113]. L’accélération gravitationnelle et les caracté-
ristiques de la cible affectent la morphologie des cratères d’impact à travers
le système solaire.

1.4.1 Selon la morphologie et la taille des cratères d’impact

Cratères simples

Les cratères simples sont les plus fréquents à la surface des corps ro-
cheux du système solaire. Figure 1.3 représente un tel cratère de 8 km de
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FIGURE 1.3: Cratère simple.

FIGURE 1.4: Cratère complexe.
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FIGURE 1.5: Bassin d’impact Hallas Planitia.

diamètre. La forme est comparable à un bol avec un profil pseudo-paraboli-
que. Il est rare d’observer un fond plat au centre de ce type de cratère. La
taille de ces cratères varie de quelques centimètres à plusieurs kilomètres
de diamètre. Le rapport entre la profondeur d et le diamètre des cratères
simplesD est d’environ 1/5 [97]. Le fond de la cavité, en majorité, est consti-
tué des brèches d’impact et des roches et du verre d’impact. Sous la cavité,
la masse rocheuse est fragmentée [97].

Cratères complexes

Les cratères complexes sont des structures dont le centre de la cavité est
occupé par un pic central autour duquel se met en place dans certains cas
une unité rocheuse circulaire [96]. La Figure 1.4 représente une surface de
100 km2, au centre de laquelle est formé un cratère complexe. Il fait 35 km
de diamètre. Le pic central formé lors de l’impact est au centre du cratère.
Le pic central est constitué des roches déformées [96, 141]. Le fond du cra-
tère est plat comparé au cratère simple (voir Figure 1.3). Il est composé de
roches recristallisées et de brèches d’impact. Les bords du cratère complexe
sont plus abrupts que ceux du cratère simple. Ces bords sont organisés en
terrasses.



1.4. Les différents types des cratères 11

FIGURE 1.6: Cratères secondaires.

1.4.2 Autre structures impacteuses

Bassin d’impact

Si une météorite peut percer la croûte et provoquer des épanchements
magmatiques, on parle de bassin d’impact et non plus de cratère. Le dia-
mètre du bassin d’impact peut atteindre le millier de kilomètres. Un exemp-
le est illustré sur la Figure 1.5. Hellas Planitia est un bassin d’impact d’en-
viron 2100 km de diamètre et 9500 m de profondeur [138] situé au sud-est
de la planète Mars (centre : 42.7◦S et 70, 0◦E).

Cratères secondaires

Les cratères secondaires peuvent apparaître comme des cratères singu-
liers à une petite échelle, semblable à un cratère primaire avec un rayon plus
petit, ou sous forme des chaînes et des groupes [55]. Sur la Figure 1.6 est re-
présentée une chaîne de cratères secondaires. Elle représente des cratères
secondaires, alignés les uns à côté des autres.

Cratères dégradés

Le cratère présenté sur la Figure 1.7 est de 18 km en diamètre. Ce cratère
a subi une dégradation importante. Il ne reste aucune couverture d’éjectas
ou de structure intérieure et une partie du bord du cratère a été effacée. Le
bord est dégradé, le fond est plat et la profondeur du cratère est réduite.
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FIGURE 1.7: Cratère dégradé.

1.5 Utilisation des cratères d’impact

Comprendre l’histoire géologique et l’évolution de l’univers commence
par la connaissance de l’origine et du développement de tous les corps dans
le système solaire. En l’absence d’échantillon du sol, la datation par comp-
tage de cratères est la seule méthode pour estimer l’âge relatif des surfaces
planétaires. Hartmann et Neukum et al. proposent de déterminer l’âge des
différentes surfaces en utilisant les tailles et les fréquences des cratères d’im-
pact [57, 59, 103, 104]. En effet, la surface des corps terrestres dans le sys-
tème solaire est affectée par des astéroïdes et des météorites. Ces impacts
déclenchent l’apparition de cratères de diamètres différents, en fonction de
l’énergie impliquée dans la collision [47, 96].

Les cratères d’impact sont des structures d’une importance considé-
rable. En connaissant le flux d’impact actuel et passé dans le système so-
laire, une étude statistique de la densité des cratères sur une surface plané-
taire peut nous renseigner sur l’histoire géologique de la région étudiée, la
stratigraphie, l’altération et d’autres processus [56, 58, 101].

La détection des cratères d’impact est donc un problème essentiel dans
la planétologie. Elle implique toujours un effort important chaque fois qu’un
nouvel ensemble de données est acquis par un vaisseau spatial.
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CE chapitre décrit un tour d’horizon des méthodes dédiées à la détection
de cratères.

2.1 Données utilisées

Plus de quarante missions ont été envoyées depuis le premier survol
de Mars en 1964. Ces missions spatiales ont été dédiées à l’exploration de
la planète rouge. Les données acquises en orbite, grâce aux instruments
présents à bord des diverses sondes, permettent d’avoir une vue globale de
la composition et de la géologie de la surface martienne.

La première carte globale d’albédo de Mars est obtenu par la caméra
à haute résolution MOC (Mars Orbiter Camera) à bord de la sonde Mars
Global Surveyor (MGS), qui a fait une couverture globale de la surface de
Mars à une résolution de 7.5km/pixel [90]. Pour la première fois, avec le
spectromètre TES (Thermal Emission Spectrometer), la composition des ré-
gions sombres de Mars est captée depuis l’orbite. Les spectres de la surface
de Mars sont obtenus dans l’infrarouge thermique avec une résolution spa-
tiale d’environ 3 km/pixel [90]. L’acquisition de nouvelles bases de don-
nées d’images visibles à une résolution de plus en plus élevée est illustrée
sur Mars par la cartographie complète de la planète réalisée par l’instru-
ment Mars Express HRSC [53] et par la caméra CTX (Context Camera) à
bord de Mars Reconnaissance Orbiter (MRO) [89] - 20 m / pixel et 6 m /
pixel respectivement.

Un exemple de même surface, captée par la caméra THEMIS (THermal
EMission Imaging System) à bord de Mars Odyssey et par la caméra vi-
sible CTX est montré sur Figure 2.1. L’instrument THEMIS peut capter des
données dans le domaine visible et dans l’infrarouge. Sa résolution pour
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FIGURE 2.1: À gauche, une image THEMIS prise de jour. À
droite, une image CTX (issu de Lagain [80]).

FIGURE 2.2: Exemple de données de MOLA au format tiff,
avec une résolution de 1/128◦ m.

les acquisitions de jour est 100 m/pixel. Les images issues de THEMIS per-
mettent d’observer de fins détails des cratères et d’étudier ceux de l’ordre
de la centaine de mètres de diamètre [80].

Ding et al. [42] utilisent un ensemble de données 2D de Google Mars.
Leroy et al. utilisent des images de Phobos, l’une des deux lunes de Mars
[82]. L’image panchromatique nadir h0905_0000 issue de High Resolution
Stereo Camera (HRSC) [102] est utilisée par Urbach et Stepinski et Liu et
al. [142, 86]. Pour son approche Bandeira et al. [6] utilisent des images op-
tiques de la surface de Mars.

Pour des objets tels que Mars, la Lune et Mercure, avec une information
quasi globale de la surface, des modèles numériques d’élévation (DEM) à
haute résolution sont disponibles. Concernant les surfaces planétaires, les
DEM sont des descripteurs plus intéressants d’un point de vue géométrique
que les images. Des données 2.5D à différentes résolutions sont utilisées.
Par exemple Salamunićcar et al. [127] utilise des données de SELENE de
résolution 1/16◦ et Lunar Reconnaissance Orbiter (1/512◦). Des données
DEM, générées à partir de l’altimètre laser Mars Orbiter (MOLA) avec une
résolution de 1/128◦ m à l’équateur sont utilisées par Di et al. [41]. Un tel
exemple est montré sur la Figure 2.2.

L’état actuel de la science et de la technologie permettent de développer
des approches basées sur le traitement de maillage 3D, mais malheureuse-
ment, la prévalence de telles méthodes reste rare [129].

Les relations spatiales entre les données 2D, 2.5D et 3D permettent de
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lier les objets définis dans une carte sur une autre carte qui décrit les varia-
tions d’altitude. Comme résultat, tous les objets sont représentés dans un
espace 3D [38].

2.2 Catalogues

Sur la Figure 2.3 sont montrés les cratères qui figurent dans quatre ca-
talogues pour une zone particulière. La Figure 2.3 a) représente les cratères
issus du catalogue de Barlow [10], à l’origine des données de Viking Or-
biter. Le catalogue de Barlow est une ressource principale fiable pour l’in-
formation sur les cratères d’impact de plus de 5 km de diamètre sur Mars.
Chaque entrée contient les coordonnées (latitude et longitude) du centre du
cratère, la taille (diamètre et, si le cratère est elliptique, son petit diamètre et
son angle d’orientation), l’unité géologique sur laquelle elle est superposée,
la classe de conservation générale (les éjectas, l’absence d’éjectas mais une
dégradation modérée du cratère, les «cratère fantôme»), éjecta et morpho-
logies intérieures (le cas échéant), diamètre central du soulèvement central
(le cas échéant) et éventuellement, si existe le nom du cratère.

La Figure 2.3 b) montre les cratères du catalogue de Rodionova [123].
Le catalogue contient des informations telles que les coordonnées, les dia-
mètres, les altitudes et les caractéristiques morphologiques de tous les cra-
tères de Mars dépassant 10 km de diamètre. Les caractéristiques morpho-
logiques comprennent le degré de dégradation du bord, la présence de ter-
rasses et de failles, les pics centraux, les fosses, les collines, les chaînes et les
fissures, les matériaux sombres sur le fond du cratère, les éjectas fluidisés,
le caractère du plancher du cratère et la surface environnante et l’albédo.

On peut noter que les cratères des catalogues de Barlow et al. [10] et
Rodionova et al. [123] ne sont pas alignés avec la topographie sous-jacente.
La raison est une erreur de coordonnée cartésienne (latitude / longitude)
entre les images visuelles utilisées pour créer ces catalogues et des données
MOLA qui sont plus précises. C’est un problème, surtout pour les petits cra-
tères, mais les degrés de déplacement dépend de la distance de l’équateur.
Plus le cratère est éloigné de l’équateur, plus le déplacement est important.

Actuellement, la base de données de cratères martiens la plus complète
(contenant des cratères de plus d’un kilomètre de diamètre) a été compi-
lée manuellement par Robbins et Hynek [120]. Cependant, les vérifications
manuelles de Barlow ont montré qu’il y a potentiellement un grand nombre
d’entrées erronées dans ce catalogue [13]. Pour les cratères d’un diamètre
supérieur ou égal à 3 km, il existe des informations morphologiques et d’al-
titude. En ce qui concerne les cratères plus petits que 3 km de diamètre,
seule la taille et la position sont fournis. La Figure 2.3 c) illustre les cratères
du catalogue de Robbins. On n’observe pas de décalage entre les coordon-
nées du bord et la topographie.

Sur la Figure 2.3 d) sont montrés les cratères du catalogue de Salamu-
nićcar et al. [127] pour la même zone que les Figures 2.3 a), b) et c). Le cata-
logue des cratères martiens est complet jusqu’à D ≥ 2 km. Contrairement
aux trois autres, qui sont collectés à la main, celui-ci est construit de ma-
nière automatique. Le catalogue est caractérisé par la fusion de quelques
catalogues, dont celui de Barlow [10] et de Rodionova [123]. Il contient des
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FIGURE 2.3: Une partie de quatre catalogues, montrée sur
une image THEMIS prise de jour avec une résolution de 100
m/pixel : (a) Barlow, (b) Rodionova, (c) Robbins et (d) Sala-

munićcar.
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FIGURE 2.4: Représentation schématique des méthodes de
détection des cratères.

informations sur la position des centres des cratères (en latitude/ longi-
tude), le rayon (en degrés) et un nom unique pour chaque cratère. Ce cata-
logue a été développé pendant des années et Salamunićcar et al. proposent
des algorithmes différents, jusqu’aux versions finales. De même que pour
le catalogue de Robbins, on ne peut pas remarquer un décalage entre les
coordonnées et la topographie.

2.3 Méthodologie pour l’étude des cratères

Je vais présenter ci-dessous les méthodes de détection des cratères (voir
Figure 2.4). En général, elles dépendent de la manière de traiter l’informa-
tion : à la main ou automatiquement. Dans ce dernier cas, on utilise un
algorithme de détection de cratères (ADC). En anglais on parle de "Crater
Detection Algorithm". Je commencerai à passer en revue la littérature exis-
tant sur les ADC, à partir des données 2D et 2.5D. Je distinguerai ensuite
deux catégories de méthodes : semi-automatiques et entièrement automa-
tiques. Les premières sont basées uniquement sur le traitement d’images.
Elles détectent des caractéristiques circulaires et un expert décide ensuite
s’il s’agit d’un cratère ou pas. Les secondes sont basées sur la combinaison
de traitement d’images et d’apprentissage automatique. C’est l’algorithme
qui prend la décision si les structures sont des cratères ou non. D’un point
de vue de l’apprentissage automatique, les ADCs se divisent en deux fa-
milles différentes : apprentissage supervisé et non supervisé.
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Sûre
Limitation au dia-
mètre des cratères

Rapide
Facile pour faire

des analyses
Manuelle + - - -
Automatique - + + +

TABLE 2.1: Comparaison des deux méthodes principales.

2.3.1 Méthodes manuelles

L’identification manuelle des cratères, appliquée aux images 2D, est une
procédure bien établie et standardisée chez les géologues [22]. La méthode
est très sûre (peu ou pas de faux positifs), mais prend beaucoup de temps
pour les grandes surfaces qui contiennent des dizaines ou des centaines de
milliers de cratères (voir Tableau 2.1).

Divers chercheurs ont collecté manuellement les coordonnées et les ca-
ractéristiques des cratères. Ces ensembles de données, certains sur toute la
surface martienne [10, 79, 35, 123] et d’autres sur une région en particulier
[122], reposent tous sur l’inspection visuelle des données d’imagerie.

Kuzmin [79] a cartographié des diamètres du cratère d’impact qui sont
caractérisés par un ejecta fluidisé distribués sur toute la surface martienne.
Le diamètre varie de 2 km à 6 km. Il estime la profondeur au sommet de la
couche volatile de Mars allant de 100 m à 400 m en fonction de la distribu-
tion du diamètre initial.

L’ensemble de données le plus complet est le catalogue des grands cra-
tères d’impact martiens [10] (ci-après appelé le catalogue Barlow). Il conti-
ent des informations sur 42283 cratères ayant un diamètre supérieur à 5
km, qui sont distribuées sur toutes la surface martienne. Construire un en-
semble complet de données de cratères, comme le catalogue de Barlow, est
un processus laborieux, et les résultats sont incomplets en raison des limites
de la méthode de détection visuelle.

La détection manuelle par des yeux experts a été - et est toujours - la mé-
thode couramment utilisée. La quantité de données augmente avec chaque
mission spatiale. Cela impose la nécessité de ressource humaine importante
pour identifier manuellement tous les cratères observés, en particulier les
plus petits.

Ces lacunes augmentent la demande de techniques automatisées de dé-
tection de cratères, car elles accéléreraient considérablement le rythme de
construction des ensembles de données permettraient de mettre en place
un processus objectif et reproductible pour effectuer des séries d’analyses
différentes. Parallèlement, le développement d’un système de navigation
autonome a également provoqué un intérêt pour les algorithmes de détec-
tion automatique des cratères [82, 84].

2.3.2 Méthodes automatiques

Comme on l’a déjà mentionné, les méthodes automatiques peuvent être
semi-automatiques ou entièrement automatiques.
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Méthodes semi-automatiques

La méthode semi-automatique utilise un logiciel de Système d’Informa-
tion Géographique (SIG) pour géoréférencer les cratères et mesurer (entre
autres propriétés) leur diamètre (des outils spécifiques existent sous ArcGIS
[74]).

Comme on l’a montré sur la Figure 2.3, pour certains catalogues créés à
la main, il existe des distorsions des diamètres et des coordonnées après les
projections. Ils peuvent être des sources d’erreurs considérables pendant les
comptages des cratères pour l’estimation de l’âge des surfaces.

Pour résoudre ce problème et minimiser ces erreurs, Kneissl et al. ont
développé une extension logicielle pour ArcMap (ArcGIS) [74]. Le logi-
ciel a été développé pour mesurer les distributions de fréquences de tailles
des cratères (en anglais : crater size-frequency distributions CSFD) sur les
surfaces planétaires indépendamment des projections cartographiques des
images et des données à traiter (planètes, astéroïdes, etc).

Méthodes entièrement automatiques

Les données acquises par tous les missions sont utilisées par des scien-
tifiques pour trouver et compter les cratères d’impact sur les surfaces pla-
nétaires. Plusieurs chercheurs utilisent directement des données d’imagerie
en entrée depuis quelques décennies [142]. D’autres utilisent des DEM, ba-
sés soit sur l’analyse stéréoscopique de données d’imagerie, par exemple
[53], soit plus directement sur des mesures d’altimétrie laser tel que celles
construites à partir de l’instrument MOLA (Mars Global Surveyor Laser
Altimeter) [132, 154] ou LOLA (Lunar Orbiter Laser Altimeter) [83]. Ré-
cemment, des reconstructions 3D par photoclinométrie commencent à être
utilisées [19]. Cette approche consiste à déformer un maillage jusqu’à ce
que les images synthétiques de ce maillage correspondent aux images ob-
servées [19].

Ceci, associé aux nouveaux développements dans le traitement d’ima-
ges, a impliqué des nouveaux efforts pour identifier un algorithme de détec-
tion de cratères (ADC). Le but est d’obtenir un taux de détection des cratères
le plus élevé possible et un taux de fausse détection le plus bas possible.
Un ADC fiable accélérerait sans aucun doute le processus de détection du
cratère. Grâce à l’identification d’un grand nombre de nouveaux cratères,
des analyses statistiques approfondies de la morphologie du cratère (par
exemple, rapport profondeur-diamètre) seront possibles (voir Tableau 2.1).
Cela donnerait à son tour accès aux éventuelles variations du taux d’im-
pact sur la surface étudiée en plus de son âge. Dans le cas de Mars, seuls
des cratères de la taille d’un kilomètre, par exemple, ont été identifiés [10].

Le développement d’un algorithme efficace de détection de cratères,
exigeant un minimum d’interaction humaine, est une tâche difficile sur les
plans du traitement de la géométrie et des sciences planétaires. La com-
plexité vient du fait de la grande variété de formes de cratères, surtout
en cas de chevauchement. La grande diversité des surfaces impactées joue
aussi un rôle important et rend les choses plus complexes.

Les ADC automatiques ont réduit le besoin pour un opérateur de dé-
limiter manuellement tous les cratères d’une région. De nombreuses ap-
proches [42, 93, 126, 142, 148] ont déjà été proposées pour y parvenir, mais
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Auteur Données
Surface

planétaire
Apprentissage Caractéristiques extraits

Approche utilisée
(Reconnaissance du cratère)

Burl (2001) [18] 2D Lune Supervisé Non
- Modèle continuellement évolutif
algorithme de correspondance (CSTM)

Leroy (2001) [82] 2D Phobos Non supervisé - Détection de contours - Vote de tenseur

Honda (2002) [63] 2D Lune Non supervisé - Détection de contours
- Transformée de Hough
- Algorithme génétique

Vinogradova (2002) [145] 2D Mars Supervisé Non
- Modèle continuellement évolutif
algorithme de correspondance

Barata (2004) [8] 2D Mars Non supervisé
- ACP de mesures de texture
- Amélioration des contours

- Correspondance de modèle

Kim (2005) [73] 2D et 2.5D Mars Non supervisé
- Détection de contours
- Mesure de texture
- Direction de contours

- Correspondance de modèle
- Réseau de neurones
(pour supprimer les faux positifs)

Wetzeler (2005) [150] 2D Mars Supervisé Pas mentionné

- Réseau de neurones à propagation avant
- Ensemble des méthodes
(Bagging et AdaBoost)
- Machine à vecteurs de support (SVM)
- CSTM

Sawabe (2006) [128] 2D Lune Non supervisé
- Détection des contours
- “Shade and sunny"

Multiple approches

Bandeira (2007) [6] Images optiques Mars Non supervisé - Détection des contours - Correspondance de modèle
Bue (2007) [17] 2.5D Mars Non supervisé - Courbure topographique - Transformée de Hough
Martins (2009) [93] 2D Mars Supervisé - Caractéristiques pseudo-Haar - AdaBoost

Urbach (2009) [142]
Image

panchromatique
Mars Supervisé

"Highlight and shadow"
algorithme

- C4.5 algorithme (arbre de décision)

Salamuniccar (2010) [125] 2.5D Mars Supervisé - Détection de contours - Machine à vecteurs de support

Ding (2011) [43] 2D Mars Supervisé
"Highlight and shadow"
algorithme

- "Boost" algorithme
- Apprentissage par transfert

Bandeira (2012) [5]
Image

panchromatique
Mars Supervisé

"Highlight and shadow"
algorithme

- AdaBoost

Stepinski (2012) [133]
Image

panchromatique et
2.5D

Mars Supervisé - Mesure de texture
- AdaBoost
- C4.5 Arbre de décision

Ding (2013) [42] 2D Mars Supervisé
- Kanade–Lucas–Tomasi

(KLT) détecteur
- La version matricielle de SVM

de type « moindres carrés »

Cohen (2014) [33]
Image

panchromatique
Mars Supervisé - Caractéristiques pseudo-Haar - Algorithme génétique

Di (2014) [41] 2.5D Mars Supervisé

- Caractéristiques pseudo-Haar
- Caractéristiques pseudo-Haar
mise à l’échelle
- Motif binaire local

- AdaBoost

Jin (2014) [68] 2D Mars Supervisé - Caractéristiques pseudo-Haar - AdaBoost modifié

Wang (2015) [148]
Image

panchromatique
Mars Supervisé - Mesure de texture - Boosting (SparseBoost)

Cohen (2016) [34]
Image

panchromatique
Mars Supervisé

"Highlight and shadow"
algorithme

- ConvNet

Pritchard (2016) [116] 2.5D
Lune,
Mars

Supervisé Polynôme de Tchebychev - Arbre de décision

Palafox (2017) [110] HiRISE Mars Non supervisé Non - Réseau neuronal convolutif (ConvNet)

TABLE 2.2: Méthodes entièrement automatiques.

elles reposent principalement sur l’utilisation d’images ou de DEM (voir la
Figure 2.4 et le Tableau 2.2). Ils ne peuvent pas être distingués seulement
par le type de données d’entrée, mais aussi le type de données de sortie (un
"cratère simple", ou "pas un cratère", avec un ajustement de cercle, ellipse,
etc.) et par le type d’approche utilisé.

Il ne suffit pas de seulement détecter les cratères. Barata et al. et Zhang
et Jin se concentrent sur la morphologie du cratère : frais, anciens [8, 153].
D’autres auteurs ont essayé d’extraire les diamètres du cratère qui corres-
pondent à la forme "ronde". La transformée de Hough est couramment uti-
lisée [17, 63]. De tels ADC basés sur la détection de formes rondes ont été
proposés : ajustement des cercles par Sawabe et al. [128] et Luo et al. [87].
D’autres, basés sur des données DEM, comme Salamunićcar et al. [127]
considèrent le cratère comme ayant une forme circulaire ou ellipsoïdale.

De plus, nous pouvons distinguer les approches selon qu’elles utilisent
la texture [133], la valeur de l’élévation [17] et / ou la courbure [129]. D’aut-
res auteurs [73] combinent les données d’imagerie et les données DEM pour
détecter les cratères.

En général, les ADC sont basés sur un grand nombre de méthodes pour
extraction des caractéristiques, y compris la détection de contours [6, 63, 82,
125, 128] et des alternatives à la détection de contours [88], en appliquant
des caractéristiques pseudo-Haar [33, 68, 93] ou bien une combinaison de
techniques [41]. Stepinski et al. et Wang et al. mesurent la texture [133, 147] et
Bandeira et al., Cohen et al., Ding et al. et Urbach et Stepinski [5, 34, 43, 142]
utilisent la distinction des parties de surbrillance et les zones d’ombre des
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cratères.

2.4 Apprentissage automatique pour la détection des
cratères

Plusieurs techniques tentent d’améliorer les échantillons d’apprentis-
sage [147] et l’apprentissage des descripteurs [43]. Récemment, dans les
ADC, des approches utilisent l’apprentissage automatique. Les procédures
numériques de détection entièrement automatique peuvent être distinguées
en méthodes supervisées (qui nécessitent l’entrée étiquetée de données d’ap-
prentissage) et non supervisées (entièrement autonome) (voir la Figure 2.4
et le Tableau 2.2). Elles s’appliquent aux images, DEM et moins souvent aux
maillages généraux.

Le Tableau 2.2 montre une liste des méthodes entièrement automatiques,
qui contiennent l’information sur le type de données utilisées, s’il s’agit
d’un apprentissage supervisé ou pas et sur quelle surface l’algorithme est
applicable. Pour chaque recherche, les caractéristiques extraites et les ap-
proches utilisées sont énumérées.

Méthodes supervisées

Les méthodes supervisées représentent une classification à partir des ré-
gions d’intérêts (ROI), sélectionnés sur une image [43, 68, 93] ou plus parti-
culièrement sur des images panchromatiques [5, 34, 133, 142, 148]. De plus,
Stepinski et al. [133] utilise des données 2.5D. Les données DEM sont aussi
utilisées chez Salamunićcar et Lončarić [125], Di et al. [41] et Pritchard [116].
La sélection est effectuée par un opérateur pour entraîner l’apprentissage
des descripteurs utilisés par le processus suivant :

1. Sélection des ROIs (régions d’intérêt), constituées par des zones, qui
contiennent des cratères et des zones sans cratères, souvent en utili-
sant un catalogue ou un spécialiste ;

2. Spécification des descripteurs du modèle du cratère ;

3. Construction de la base de données avec des ROIs et apprentissage
sur la base d’échantillons d’apprentissage ;

4. Extraction des régions candidates et classification "cratère - non-cra-
tère" en fonction de la probabilité du modèle "cratère" par l’appren-
tissage.

Par exemple, la plupart des méthodes supervisées appliquent une ap-
proche d’apprentissage automatique «Boosting algorithms» [43, 148]. Ils
construisent de façon incrémentale un ensemble en apprentissage chaque
nouvelle instance pour mettre en évidence les instances d’apprentissage
qui étaient auparavant incorrectement modélisées. Un exemple typique est
«AdaBoost», utilisé par Bandeira et al., Di et al., Martins et al. et Stepinski
et al. [5, 41, 93, 133]. C’est une approche d’apprentissage automatique ba-
sée sur l’idée de créer une règle de prédiction très précise en combinant de
nombreuses règles relativement faibles et inexactes. Certaines approches
utilisent «AdaBoost» modifié [68].

L’arbre de décision est une méthode d’apprentissage supervisé non pa-
ramétrique utilisée pour la classification [116, 133, 142]. L’objectif est de
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FIGURE 2.5: Les bords du cratère délimité. (a) Une région
du cratère d’entrée obtenue par classification. (b) Une image
binaire générée par l’analyse de terrain local. (c) Une image
binaire affinée. (d) Un cercle trouvé dans l’image binaire af-

finée avec l’utilisation de CHT (issu de Di et al. [41]).

créer un modèle sous la forme d’une arborescence. Il le décompose et le
place dans des sous-ensembles de plus en plus petits en même temps qu’un
arbre de décision associé est développé progressivement. Les nœuds des
feuilles représentent la classification ou la décision [117].

Ainsi, certains algorithmes de classification supervisée [42, 125] pro-
posent une approche, qui utilise les machine à vecteurs de support, ou plus
récemment apprentissage profond avec réseau neuronal convolutif (Conv
Net) [34].

Les méthodes supervisées, proposées par Burl et al., Vinogradova et al. et
Wetzler et al. [18, 145, 150] détectent la forme ronde des cratères sur des don-
nées 2D. Deux ensembles d’images pour les deux classes et ses étiquettes
sont donnés au classifieur. La détection signifie que l’algorithme entraîné
détecte des cratères sur des images nouvelles et non marquées. Les auteurs
de [18, 145] utilisent une technique de modèle évolutif en continu ("Conti-
nuously Scalable Template Matching Algorithm"). De plus, chez Wetzler et
al. [150] sont testés un certain nombre d’algorithmes. Parmi eux, les ma-
chines à vecteurs de support permettent d’obtenir le meilleur résultat de
détection.

La méthode de Di et al. [41] utilise des techniques de traitement d’ima-
ges sur les données Mars DEM obtenues par l’instrument MOLA. Dans
la première étape, ils utilisent un algorithme de stimulation pour détecter
les entités carrées dans le DEM bidimensionnel. Trois classes de caracté-
ristiques sont utilisées pour former l’algorithme de détection : Caractéris-
tiques pseudo-Haar, Caractéristiques pseudo-Haar mise à l’échelle et Mo-
tif binaire local. Dans la deuxième étape, la bordure arrondie du cratère
dans la région carrée est identifiée à l’aide d’une analyse locale de terrain et
de la transformée circulaire de Hough (CHT) (voir Figure 2.5). Pour tester
leur méthode, ils appliquent leur algorithme à trois DEM locaux de Mars,
extraits des données MOLA globales. Les auteurs ont atteint un taux de
détection raisonnable de 76 % et un taux de faux positifs de 13.23 %. Ce-
pendant, il n’est pas pleinement en 3D et les cratères densément répartis, se
chevauchant et fortement dégradés ne sont pas détectés.
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FIGURE 2.6: Analyse du volume de probabilité (issu de Ban-
deira et al. [6]) : (a) Sélection des échantillons ; (b) Filtrage
selon la zone ; (c) Filtrage selon l’indice de circularité ; (d)

Détection de bord.

Méthodes non supervisées

Les méthodes non supervisées utilisent des techniques de reconnais-
sance de formes pour identifier les bords des cratères comme des caracté-
ristiques circulaires ou elliptiques, telles que décrites dans [82, 128]. Pour
améliorer les contours des bords, l’image originale est pré-traitée et la dé-
tection réelle est réalisée en utilisant la transformée de Hough (HT) [128].
Dans [82] comme étape de prétraitement, un algorithme de détection de
bord est appliqué, les auteurs de [8] calculent des mesures de texture ; et
dans [73] une combinaison de mesure de texture, de détection de bord et
d’analyse de direction de bord est effectuée mais pour tous les articles cités,
la HT est utilisé comme méthode de détection.

En général, les ADC sont basés sur un grand nombre de méthodes, y
compris la détection de cercle / ellipse [75, 140], la détection de contours
[6, 63, 82, 128] voire des alternatives à la détection de contours [8, 88], la
courbure topographique [17], ou la direction des contours [73] qui mesure
de texture, comme dans Barata et al. [8].

La correspondance de modèle représente la corrélation d’un modèle et
d’une image sur une fenêtre glissante. Comme résultat une image de va-
leurs de corrélation ou de similarité (correspondances) est produite. Cette
technique est utilisée dans plusieurs algorithmes de détection [6, 8, 73]. Par
exemple, la méthode de Bandeira et al. [6] décrit une correspondance de
modèles d’images binaires. Les bords sont extraits dans une phase de sélec-
tion des candidats (voir Figure 2.6). Leurs modèles binaires sont représentés
par une branche circulaire (bord) sur un fond noir, qui contient plusieurs
rayons, définis par différents modèles. Bandeira et al. utilisent des opé-
rateurs morphologiques pour trouver les régions maximales. L’approche
semble produire de bons résultats.

La transformée de Hough est également utilisée [17, 63]. De plus, Honda
et al. [63] utilise un algorithme génétique. Il n’est pas le seul qui s’appuie
sur plusieurs approches [128]. Le vote de tenseur est appliqué par Honda
et al. [63]. Plus récemment, l’apprentissage profond est choisi comme outil
d’extraction de bord. La liste des publications liées à ADCs augmente [5].

Bue et al. proposent une approche non supervisée pour la détection de
cratères qui utilise des données de topographie numérique au lieu d’images
[17]. Ils utilisent la courbure topographique pour délimiter les bords des
cratères. Les cartes des courbures sont recalculées et représentées comme
une image binaire. Pour lisser les bords et éliminer les petits trous, une
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FIGURE 2.7: Image binaire de la courbure topographique
(à gauche) et après modifications (à droite). Issu de Bue et

Stepinski [17].

fenêtre 3 × 3 glisse sur l’image binaire pour faire une fermeture morpho-
logique. Puis, une squelettisation est réalisée pour la réduction de toutes
les lignes à une seule épaisseur de pixel (voir Figure 2.7). La transformée
de Hough est utilisée pour la détection des cratères. L’algorithme trouve
de nombreux petits cratères non répertoriés dans le catalogue de Barlow,
mais les cratères fortement dégradés sont difficiles à détecter. Malgré tout,
le taux de détection est de 74% et la qualité des cratères détectés est de 61%.

2.5 Bruit sur des données

On a décrit les types de données et certaines de leurs sources. Pendant
l’acquisition, le bruit est toujours présent. Seuls quelques algorithmes de
détection automatique des cratères prennent en compte l’influence du bruit.

L’approche de Ding et al. [42] est basée sur le traitement d’images de
Mars. Il utilise un filtre médian 3 × 3 pour réduire le bruit, avant l’extrac-
tion des points caractéristiques. Pedrosa et al. [112] proposent une approche
basée sur la morphologie mathématique pendant le traitement d’images,
appliquée pendant l’étape de la sélection des régions candidats. Il élimine
les rayons de grain de bruit, en appliquant un filtre d’ouverture. Ce filtre
dégrade les bords des grands cratères. Pour restaurer la forme originale des
cratères, ils utilisent un filtre de fermeture pour relier les arêtes.

La méthode de Kim et al. [73], appliquée en 2D et 2.5D, semble être ro-
buste contre le bruit et contre la variation des conditions d’éclairage d’une
image à l’autre, mais il n’y a pas d’information pour les données 2.5D. Pour
les données 2.5D, Bue et Stepinski [17] utilise une valeur de seuil constant
pour les zones concaves. Cette constante est un compromis entre la sélec-
tivité et la présence de bruit. L’auteur rapporte qu’il reste un peu de bruit,
mais il ne perturbe pas la détection des cratères, jusqu’à ce que sa distri-
bution spatiale ne présente pas des caractéristiques circulaires. L’auteur ne
caractérise pas le bruit.

La méthode de Krøgli et Dypvik [75] utilise un "raster" de données de
Fennoscandia (Terre). Dans son approche de détection automatique des
contours circulaires, ils ont étudié l’effet du bruit. Ils ajoutent aléatoirement
le bruit distribué (gaussien) aux modèles de données. Pour évaluer l’effet
du bruit, Krøgli et Dypvik examinent le rapport, produit d’un contour placé
au centre de la dépression circulaire. Le résultat de ces tests montre que si
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FIGURE 2.8: Les directions longitudinale et transversale
(issu de Zyl [143]).

on augmente le bruit, le rapport diminue [75]. Sur des données MOLA, Jar-
mołowski et Łukasiak [67] rapporte la présence de bruit "Along-Track" et
"Cross-Track".

La caméra, au bord d’instrument de télédétection, acquiert et enregistre
le signal entrant de la surface. Avec l’information pour le relief de la sur-
face, la caméra enregistre généralement une bande à la surface le long de la
trajectoire de l’orbite du satellite [90]. La Figure 2.8 définit les paramètres de
cette bande. La largeur représente la bande traitée ("swath en anglais") par
la caméra. La direction le long de la trajectoire du satellite forme la direc-
tion longitudinale ("along-track"). La direction orthogonale à la trajectoire
du satellite correspond à la direction transversale ("cross-track") [143].

2.6 Conclusion

Il existe de nombreuses approches pour la détection de cratères. Dans la
reconnaissance de formes, l’apprentissage automatique est de plus en plus
utilisé. Cela permet de combiner facilement expertise et automatisation. La
combinaison des deux techniques (manuelle et automatique) est une bonne
solution car, comme nous l’avons déjà montré, les méthodes entièrement
automatiques [110] ne sont pas suffisantes pour la détection des cratères
et la correction manuelle par un expert est nécessaire. Les ADC diminuent
la nécessité pour un opérateur de délimiter manuellement tous les cratères
dans une région, ce qui est utile pour générer des inventaires de cratères
d’impact sur de vastes zones. Une inspection manuelle est toujours requise
pour valider les résultats [73]. Une telle approche serait basée sur une pré-
détection rapide des cratères qui servirait de base à la validation humaine.
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Chapitre 3

Extraction de caractéristiques
géométriques en 3D
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CE chapitre décrit les données utilisées, leur prétraitement et l’extraction
de caractéristiques géométriques associées. Ce chapitre s’appuie sur

les articles : [27, 28, 30].

3.1 Les données utilisées

Dans le cadre de cette thèse, la performance de la méthode proposée
sera testée sur des modèles topographiques construits à partir de l’instru-
ment altimètre laser (MOLA) à bord de la sonde Mars Global Surveyor de
la NASA [154]. L’échelle est 128 pixels par degré, ou ∼ 463 m à l’équateur.
Il est centré à (0◦, 0◦) et représente la projection cylindrique équidistante.
Les latitudes minimales et maximales sont respectivement −90◦ et 90◦. Les
longitudes minimales et maximales sont −180◦ et 180◦ également.

Les maillages triangulés 3D ne sont pas si couramment disponibles par
rapport aux grilles structurées 2D issues des DEMs. Cependant, tout po-
lyèdre peut être transformé en un maillage triangulaire sans aucune perte
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d’information simplement en ajoutant des arêtes sur les faces non triangu-
laires. Cela signifie que l’approche proposée peut être appliquée à tous les
types de données topographiques. En outre, les maillages utilisés dans ce
travail de recherche ont une distribution homogène identique des sommets
sur leur surface.

Les données sources sont stockées dans des fichiers de type OBJ ou PLY,
c’est-à-dire des index sur les faces polygonales. Les fichiers contiennent une
liste de sommets de coordonnées tridimensionnelles (x, y, z) et les index
sur les faces. Pour faciliter le traitement, la surface de Mars est divisée en
"dalles" situées entre deux longitudes et latitudes limites.

3.2 Coordonnées géographiques et projection cartogra-
phique

3.2.1 Système de repère

Il est nécessaire à définir les trois repères que l’on va utiliser et de pou-
voir passer de l’un à l’autre. La surface martienne est caractérisée par sa
position dans l’espace et ses représentations bidimensionnelles : en fonc-
tion de coordonnées cartésiennes planaires et en fonction de représentation
comme pour une image 2D :

— Coordonnées cartésiennes tridimensionnelles (3D)
— Coordonnées cylindriques (2D cylindriques)
— Coordonnées bidimensionnelles (pixels 2D)
Le modèle géométrique nous permet de re-projeter le point (O, x, y, z)

dans le plan bidimensionnel pour réaliser notre localisation spatiale.

Coordonnées cartésiennes tridimensionnelles (3D) Les coordonnées car-
tésiennes tridimensionnelles R3 sont associées à la planète Mars que nous
observons. Ces coordonnées sont également utilisées pour caractériser la
forme tridimensionnelle de l’objet. La position de chaque point M est défi-
nie par les coordonnées cartésiennes x, y et z.

FIGURE 3.1: Repère cartésien (issu de Stout [136]).

Le repère cartésien est définie par les axes Ox,Oy,Oz. On peut décrire
un point M ou un vecteur

−→
A (M) par les vecteurs unitaires (êx, êy, êz). En
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cas de point, ils sont respectivement dans les directions des axes du sys-
tème, avec un point d’origine O (voir Figure 3.1 a)). Pour le repérage du
vecteur, le point d’origine est situé au point M (voir Figure 3.1 b)).

Un point M de l’espace est repéré par les trois composantes du vecteur
−→r , qui relie l’origine O à M :

−→r (x, y, z) = xêx + yêy + zêz (3.1)

dont les composants x et y montrent les coordonnées de la projection du
point M dans le plan xOy, définie par le point M ′.

Coordonnées sphérique Les coordonnées dans ce repère sont définies en
radians.

FIGURE 3.2: Repère sphériques (issu de Stout [136]).

Un point M de l’espace est repéré par les trois composants :
1. z sa côte par rapport au plan xOy
2. ρ, qui représente le rayon du cylindre
3. φ, l’angle entre l’axe Ox et la droite OM ′

et est projeté dans le plan xOy au point M ′ (voir Figure 3.2).

Coordonnées bidimensionnelles dans une image 2D Les coordonnées
dans ce repère sont définies en pixel.

3.2.2 Changement de repères

Au cours de ce travail, il est nécessaire de passer d’un repère à un autre.
On présente les trois principaux passages des systèmes de coordonnées :

De la 3D vers la 2D sphérique On considère un repère orthonormé pour
travailler sur des distances et des angles :

OM =
√
x2 + y2 + z2 (3.2)

φ = arcsin
( z

OM

)
(3.3)

λ = arctg
(y
x

)
(3.4)
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FIGURE 3.3: Schéma d’un cratère dans le plan cartésien

De la 2D sphérique vers la 3D On peut définir les distances entre le point
projeté M ′ et les points O et M par :

OM ′ = R.cosφ (3.5)
MM ′ = R.sinφ (3.6)

En utilisant le rayon R et les angles λ et φ, les coordonnées 3D sont :

x = R.cosφ.cosλ (3.7)
y = R.cosφ.sinλ (3.8)

z = R.sinφ (3.9)

où les dimensions des angles peuvent être déterminées, en utilisant les re-
lations entre les distances :

sinφ =
z

OM
(3.10)

cosλ =
x

OM
(3.11)

Pour chaque cratère, on calcule les coordonnées cartésiennes du centre,
obtenues par la carte bidimensionnelle 2D, comme montré sur la Figure 3.3.
Le diamètre D en [km] en longitude λ et latitude φ est calculé à partir des
équations suivantes :

D′[◦] =
D[km]

δP [km]
× 128◦/px (3.12)

ti = δt× i t = 0− 360◦ (3.13)

Les coordonnées du centre (X,Y ) de chaque cratère peuvent être défi-
nies par :

Xe,i = Dxcos
ti
2

(3.14)

Ye,i = Dysin
ti
2

(3.15)
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FIGURE 3.4: Courbure en un point (issu de Kudelski [76]).

3.3 Courbures sur un maillage

En géométrie différentielle, on vise à étudier les propriétés locales d’une
géométrie par le biais d’outils issus du calcul différentiel. Nous nous inté-
ressons plus particulièrement à la notion de courbure. D’un point de vue
géométrique, la courbure en un point d’une courbe contenue dans un plan
est définie comme étant l’inverse du rayon du cercle approchant au mieux
la courbe au voisinage de ce point. Cet estimateur peut être étendu à un
point d’une surface plongée dans l’espace tridimensionnel.

Cet indicateur est largement utilisé dans le traitement des maillages car
il offre des informations sur la concavité ou la convexité d’une surface le
long de ses directions principales.

Les courbures peuvent être calculées sur un DEM (donc en 2,5D), mais,
afin de proposer un algorithme générique, nous avons choisi de travailler
sur des maillages 3D à valeurs multiples. Ainsi, l’approche peut être ap-
pliquée non seulement sur de gros corps comme Mars (où les DEM sont
disponibles) mais aussi sur des corps plus petits (comme Vesta, Ceres ou
Lutetia) où des acquisitions 3D complètes sont disponibles, et pas seule-
ment les élévations codées dans des DEM.

3.3.1 Description de la forme d’une surface paramétrée

Les formules et les notions utilisées dans cette thèse pour le calcul des
courbures sont issus de Carmo [21], Mynatt et al. [100] et Kudelski [76]. On
donne des brèves explications sur les applications aux surfaces. Dans ce
manuscrit, comme dans Mynatt et al. [100], on utilise la description donnée
par Lipschultz [85] pour décrire la forme d’une surface paramétrée dans
l’espace euclidien 3D. Deux équations aux dérivées partielles sont utilisées,
elles représentent les premières et deuxièmes formes fondamentales. Elles
caractérisent la façon de déterminer les surfaces, les longueurs et les angles
d’une surface.

Dans le plan R2, la courbure en un point p d’une courbe contenue est
définie comme étant l’inverse du rayon r du cercle (le cercle osculateur)
approchant au mieux la courbe (la courbe plane) au voisinage de ce point
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p
N

v

FIGURE 3.5: Représentation de la courbure maximale k1 et
la courbure minimale k2 qui se trouvent sur une surface

(avec la permission de Polette et al. [114]).

(voir Figure 3.4). La courbure k en un point est définie par :

k =
1

r
(3.16)

Dans R3, une définition plus complète pour une surface est nécessaire.
On écrit une surface S par la forme paramétrique :

S (u, v) =

x (u, v)
y (u, v)
z (u, v)

 , (u, v) ∈ R2 (3.17)

Le vecteur normal N est défini par la relation :

N =
Xu ×Xv∥∥Xu ×Xv

∥∥ , (3.18)

où × dénote le produit vectoriel et Xu et Xv sont les dérivées partielles de
S :

Xu =
∂S (u, v)

∂u
(3.19)

Xv =
∂S (u, v)

∂v
(3.20)

3.3.2 Calcul des courbures

Considérons le plan, défini par (p,N, v) (voir Figure 3.5), une surface
triangulée avec un point d’intersection p de deux cercles osculateurs, avec
une normale N et vecteur tangent v. La courbure maximale (k1) et la cour-
bure minimale (k2), où k1 ≥ k2, sont représentées en rouge et en bleu. Les
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directions principales sont orthogonales et associé aux valeurs de k1 et k2,
avec :

k1 =
1

r1
(3.21)

k2 =
1

r2
(3.22)

Il existe une autre méthode pour calculer les courbures et les directions
principales. La courbure normale k, pour toutes les directions en tout point
de la surface, est définie par le rapport :

k =
II
I

(3.23)

où I et II sont respectivement les premières et secondes formes fondamen-
tales. Le vecteur différentiel d~x est la tangente à la surface avec une direction
définie par du et dv. Mynatt et al. [100] décrivent la première forme fonda-
mentale (I), d’après Lipschultz [85], comme le produit intérieur de d~x avec
lui-même :

I = d~x · d~x = ( ~xudu+ ~xvdv) · ( ~xudu+ ~xvdv)

= ( ~xu · ~xu)du2 + 2( ~xu · ~xv)dudv + ( ~xv · ~xv)dv2

= Edu2 + 2Fdudv +Gdv2 (3.24)

Pour le calcul des angles, des distances et des surfaces sur la surface, Mynatt
et al. [100] utilise les premiers coefficients fondamentaux (E, F et G). A
partir des dérivées partielles, la matrice de la première forme fondamentale
est obtenue :

I =

(
E F
F G

)
(3.25)

La seconde forme fondamentale quantifie la vitesse spatiale de chan-
gement de N̂ dans chaque direction, déterminée par d~x en un point de la
surface, en prenant le produit interne des deux vecteurs différentiels :

II = −d~x · dN̂ = −( ~xudu+ ~xvdv) · (N̂udu+ N̂vdv)

= −( ~xu · N̂u)du2 − 2( ~xu · N̂v + ~xv · N̂u)dudv − ( ~xv · N̂v)dv
2

= Ldu2 + 2Mdudv +Ndv2 (3.26)

Pour la caractérisation locale de la surface (i.e. elliptique, parabolique
ou hyperbolique) Mynatt et al. [100] utilise les deuxièmes coefficients fon-
damentaux (L, M et N ). De même, la matrice II est caractérisée par :

II =

(
L M
M N

)
(3.27)

A partir des premières et secondes formes fondamentales, on peut cal-
culer l’endomorphisme de Weingarten L :

L = I−1II (3.28)
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FIGURE 3.6: Les 8 catégories possibles pour un point régu-
lier d’une surface en considérant les signes de H et K (issu

de Haala et al. [54]).

où I−1 est l’inverse de la matrice I.
Il est à noter, que les valeurs propres de L définissent les grandeurs des

courbures principales au point donné et les vecteurs propres de L caracté-
risent les orientations des courbures principales dans le plan.

3.3.3 Les courbures comme descripteurs de cratères

On peut décrire la forme et l’orientation en un point de la surface par
la courbure gaussienne K et la courbure moyenne H . Ces deux estimateurs
sont liés à la courbure minimale k2 et à la courbure maximale k1 par les
relations suivantes :

H =
(k1 + k2)

2
(3.29)

K = k1 · k2 (3.30)

En un point régulier d’une surface, il est possible de définir les huit
types de formes, en utilisant les signes de H et K [76]. La représentation de
ces formes est illustrée par la Figure 3.6.

Un cratère d’impact est caractérisé par une dépression circulaire entou-
rée d’une crête circulaire. Ceci est dû à la dissipation isotrope de l’énergie
cinétique de l’impacteur sur la surface pendant l’impact. En utilisant les
courbures moyenne et gaussienne, la zone de dépression peut être délimi-
tée par des sommets avec H > 0 et K > 0 tandis que la zone de crête est
représentée par des sommets avec H < 0 et K ≈ 0 (voir la Figure 3.6). Ce-
pendant, ce critère ne prend pas en compte le chevauchement possible de
multiples cratères.

La Figure 3.7 montre une zone d’un échantillon de Mars. Les zones
convexes sont en bleu (H < 0), les zones relativement plates sont en vert
(H ≈ 0, K ≈ 0) et les zones concaves sont en jaune (H > 0). Le signe de
H caractérise la convexité locale ou la concavité de la surface. Ceci souligne
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FIGURE 3.7: Figure d’un maillage (A) avec les quatre cour-
bures : B. Minimale, C. Maximale, D. Moyenne, E. Gaus-

sienne.

l’importance de la perception pour un algorithme de détection basé sur la
géométrie.

En ce qui concerne la forme géométrique des cratères d’impact, caracté-
risée par une dépression circulaire entourée d’une crête circulaire, la cour-
bure minimale est choisie comme un bon descripteur de la concavité locale
de la surface. L’argumentation de ce choix est visible sur la Figure 3.7. La
courbure Moyenne et la courbure Gaussienne ne permettent visiblement
pas d’obtenir un contour continu. Des tests décrits dans la section 4.3 dé-
montrent l’utilité de la courbure Minimale en comparaison de la courbure
Maximale.

3.4 Prétraitement des données

3.4.1 Réduction du bruit

Sur la Figure 3.8 A. est montré la courbure minimale, calculée en chacun
des points sur une dalle de Mars. Les "Along-Tracks" et "Cross-Tracks" sont
bien visibles. Ce bruit est étudié par Jarmołowski et Łukasiak [67].

Gauthier et al. [49] proposent une méthode efficace pour la caractérisa-
tion du bruit dans les processus 3D. Elle est basée sur l’analyse de l’histo-
gramme de courbure des sphères "bruyantes". Cette approche est basée sur
l’hypothèse que Mars est une sphère parfaite, donc nous pouvons déduire
que des arguments similaires peuvent être appliqués.

Pendant l’une de ses expériences, Gauthier et al. [49] ajoutent de bruit
gaussien à une géométrie de sphère idéale. L’exemple conduit à des his-
togrammes gaussiens des valeurs de courbure. L’histogramme des valeurs
de courbure minimales calculées à partir de l’ensemble de données (voir
Figure 3.8 A), est illustré sur la Figure 3.9 A. Après inspection visuelle, on
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FIGURE 3.8: A. Courbure minimale. B. Avec filtre d’équa-
tion 3.32 appliqué.

peut conclure que la forme de l’histogramme est semblable à celle d’un
histogramme gaussien. Cela peut signifier que pendant l’acquisition de la
topographie de Mars, le bruit pourrait être considéré comme gaussien. Sur
la base de cette hypothèse, on le nettoie. La première phase se détermine
par le calcul du quantile de la distribution.

On cherche les valeurs qui sont situées en dehors de l’intervalle dans
seulement 5% des cas (voir Rees [118]) :

X1,2 = µ± 1.96 ∗ σ (3.31)

où X1 et X2 sont les variables aléatoires standards, µ est la valeur moyenne
et σ est l’écart-type. Pour préserver les relations spatiales de voisinage des
valeurs de la courbure, on applique un filtre 2D linéaire adaptatif :

1

8

1 1 1
1 0 1
1 1 1

 (3.32)
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FIGURE 3.9: A. Histogramme de la courbure minimale. B.
Histogramme après le filtrage.

sur les valeurs qui entrent dans les intervalles :

]−∞, X1] ∪ [X2,+∞[ (3.33)

Le résultat de ce filtrage est présenté sur la Figure 3.8 B. L’histogramme
de la distribution de ces valeurs est montré sur la Figure 3.9 B. On peut
observer que les "Along-Tracks" et "Cross-Tracks" sont supprimés sans en-
dommager la topographie de la surface.

3.4.2 Valeurs RGB en niveaux de gris

De nombreuses méthodes utilisent une image de 8 octets, comme équi-
valente à une image en niveaux de gris, pour l’extraction de caractéristiques
de couleur. C’est également une pratique bien établie au lieu d’utiliser les
espaces de couleur d’origine [70]. Il faut remarquer que les niveaux de gris
représentent des couleurs RGB converties en faible gamme de valeurs.

FIGURE 3.10: La courbure minimale en niveaux de gris.

Pour chaque dalle, on trouve les valeurs minimale k2,min et maximale
k2,max. À partir de ces repères, on a converti les valeurs des courbures mi-
nimales k2 en une information de niveaux de gris quantifiée entre 0 et 255.
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La matrice de sortie est constituée des valeurs de la courbure en niveaux de
gris “k2,G”, ayant les mêmes dimensions (X et Y ) que le maillage. L’image
de sortie de cette étape de prétraitement, appelées ci-après "image", est uti-
lisée comme entrée pour notre algorithme.

Sur la Figure 3.10 est présenté un exemple de cette quantification. La
courbure minimale d’entrée est la même que celle présentée sur la Figure 3.8
B. Les valeurs 0 et 255 sont déterminés par k2,min et k2,max respectivement.
La carte d’information pour k2,G est de dimension 3200× 1665 pixels.

3.4.3 Génération des données d’entrée finales

L’étape suivante se caractérise par la préparation d’un ensemble de don-
nées pour l’apprentissage d’un classifieur. Dans cette étude, on se sert de la
version 2 du catalogue de Barlow (Barlow Northern Hemisphere Database)
[9, 12] pour l’extraction des échantillons contenant des cratères. Les coor-
données des pixels du centre (X et Y ) des cratères sur k2,G sont calculées
à partir de leurs coordonnées géographiques (latitude et longitude) et sto-
ckées dans un fichier de données. Leur diamètre est converti de kilomètres
à pixels en utilisant l’échelle de l’image k2,G.

Pour chacun des k2,G qui vont servir comme zones d’apprentissage, on
prend les régions autour tous les centres des cratères du catalogue de Bar-
low. On a déjà expliqué dans le Chapitre 2 Section 2.2 le décalage des co-
ordonnées X et Y avec la topographie Martienne, qui diffère d’un point de
vue de la direction et de la taille.

Les bords des cratères sont retracés par des cercles de rayon égal au
rayon de chaque cratère de l’ensemble de données [9]. Ils sont positionnés
aux coordonnées qui figurent dans le catalogue. Pour corriger toutes les
erreurs possibles dans la position du cratère dans le catalogue Barlow, on a
repositionné manuellement tous les cercles déjà calculés.

Comme l’échelle minimale des pixels de l’équateur est de 463 m, une
sous-fenêtre d’environ 1.5 fois le diamètre du cratère (voir Di et al. [41])
plus 5 pixels sont automatiquement extraits autour de la position centrale.
La constante de 5 pixels est choisie pour gérer les erreurs de la position des
centres (elle avait été choisie en fonction de la différence moyenne calculée
suite aux corrections manuelles). Cela permet d’obtenir une région d’inté-
rêt, représentant une sous-fenêtre, contenant le cratère, y compris les éven-
tuels éjectas qui l’entourent. On utilise aussi ces cratères, dont les centres
sont dans les limites de la région traitée, mais ils ne sont pas entièrement
inclus dans la région.

De plus, de cette région d’intérêt, qui contient un cratère (cercle au mi-
lieu), on a automatiquement sélectionné un nombre équivalent de régions
sans cratère. Les tailles sont comprises entre 2 et 100 pixels. Ces régions
d’intérêt sans cratère ne chevauchent pas les sous-fenêtres contenant un cra-
tère. On a vérifié manuellement que les régions "sans cratères" ne contien-
nent pas de cratères. Pour rappel, le catalogue de Barlow contient des cra-
tères de plus de 5 km de diamètre. On a supprimé ces régions et en a sélec-
tionné de nouveau.

Sur la Figure 3.11 sont illustrées les positions et tailles de tous les échan-
tillons extraits d’une des dalles d’apprentissage. Les rectangles verts sont
les sous-fenêtres autour de tous les cratères dans le catalogue de Barlow
dans la zone donnée. Les rectangles rouges sont les sous-fenêtres qui servent
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FIGURE 3.11: Les échantillons positifs sont entourés par
des rectangles verts et les échantillons négatifs par des rec-

tangles rouges.

d’échantillons négatifs. Elle contient 455 échantillons positifs et le même
nombre d’échantillons négatifs.

Toutes les sous-fenêtres sont rééchantillonnées pour créer une fenêtre
normalisée de 20× 20 pixels (comme Di et al. [41]).

L’interpolation bilinéaire est appliquée par Bandeira et al. [5] et Di et al.
[41]. D’autres auteurs, comme De Croon et Izzo ou Szabo et al. par exemple,
utilisent l’interpolation bicubique [36, 137]. En général, elle est considérée
comme une interpolation préférable, parce qu’elle conserve un semblant de
netteté. Elle bénéficie de plus de données pour le calcul.

Nous avons essayé les deux techniques. Dans nos publications [26, 27,
28], l’interpolation bilinéaire été appliquée. Les résultats dans nos publica-
tions [29, 30] sont obtenus avec une l’interpolation bicubique. On pense que
cette dernière est préférable, car les courbes sont plus lisses si on applique
l’interpolation bilinéaire. Elle introduit moins d’artefacts qui se distinguent
comme dégradant la qualité.

En comparaison avec l’interpolation bilinéaire, l’interpolation bicubique
augmente un peu la complexité du calcul. Toutes les sous-fenêtres sont ré-
échantillonnées par interpolation bicubique pour créer une fenêtre norma-
lisée de 20× 20 pixels, ci-après appelée Area.

3.5 Courbes de niveau

Notre approche est inspirée par les courbes de niveau, qui sont utili-
sées pour afficher les points du relief à la même altitude sur une carte. Il
s’agit des lignes de niveau, qui sont utilisées comme descripteur général
des courbes.

D’après la définition donnée par Boyd [16], on peut tracer des lignes
de niveaux sur un terrain bidimensionnel avec des courbes unidimension-
nelles sur lesquelles la quantité tracée q est une constante. Ces courbes sont
définies par :

q(x, y) = qj , j = 1, 2, ..., Nc (3.34)
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FIGURE 3.12: Fonction q(x, y) = −x2 − y2 et sa carte de
niveau.

où Nc est le nombre de contours tracés. Ces courbes de constante q sont
appelées les "contours" de q, les "courbes de niveau" de q ou les "surfaces
de niveau" de q.

Considérons la fonction :

q(x, y) = −x2 − y2 (3.35)

Elle a la forme d’un paraboloïde.
La Figure 3.12 a) illustre le graphique de la fonction de l’équation 3.35.

Le graphique est coupé avec j plans de niveau écartés régulièrement, pa-
rallèles au plan xy. On peut considérer ces plans comme les lieux où z est
égal à la sortie donnée [−4, 4]. La Figure 3.12 b) marque les endroits où le
graphique est coupé par les plans. Ces lignes (Figure 3.12 c)) sont projetées
sur le plan xy et la carte de niveau à laquelle ils correspondent (Figure 3.12
d)). On peut noter que les cercles ne sont pas régulièrement échelonnés.
En s’éloignant de l’origine, la hauteur du graphique augmente plus rapide-
ment. En conséquent, l’augmentation de la hauteur nécessite un plus petit
pas par rapport à l’origine dans l’espace d’entrée [2].

En utilisant les courbes de niveau, il est possible de connaître l’altitude,
le profil d’un itinéraire, les cols, les sommets et les crêtes. Plus les courbes de
niveau sont rapprochées, plus la pente est raide. De même, plus les courbes
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sont espacées, plus la pente est douce.
L‘équidistance est la distance verticale entre deux courbes de niveau. Si

on connaît l’équidistance, il est possible de calculer la hauteur. Le point le
plus haut est situé au dessus de la dernière courbe et avant la création d’une
nouvelle courbe. Le point le plus bas est situé au dessus de la première
courbe. L’absence de courbe signifie une zone plate. Un itinéraire sur une
même courbe signifie un déplacement à flanc.

Pour connaître le sens des courbes, on peut utiliser les points d’altitude,
et l’on peut repérer sur la carte deux points d’altitude : le plus haut et le
point le plus bas.

3.6 Algorithme basé sur un ensemble de niveaux pour
l’extraction de caractéristiques

Les courbes de niveau tracent des lignes sur une carte à travers tous
les points ayant la même valeur d’une quantité mesurable. Autrement dit,
ils utilisent l’altitude comme descripteur. On propose de sélectionner des
niveaux sur une surface et de construire une carte des caractéristiques, à
travers tous les points ayant les mêmes attributs. En d’autres termes, on va
utiliser la géométrie de la surface pour décrire les points (caractéristiques)
ayant la même description en utilisant une relation mesurable. Il est à re-
marquer que la méthode d’interpolation influe la fiabilité de représentation
des lignes de niveau, la représentation des creux, des pics et de la pente,
respectivement [37].

Dans le Chapitre 1, on a décrit les étapes de formation, à travers les-
quelles le cratère atteint sa morphologie terminale. Dans le cas général, le
cratère est caractérisé par un bord, l’éjecta autour de la cavité, le fond, et il
peut contenir un pic central au milieu. La structure intérieure peut être lisse
(pour les cratères simples) ou avec des terrasses (pour les cratères com-
plexes). Le diamètre, la profondeur et la hauteur des bords dépendent de
l’énergie d’impact et la structure de la surface.

L’approche ici proposée est basée sur l’idée que le bord du cratère est
plus haut que le fond du cratère. Le rapport entre la hauteur du bord et
la profondeur du cratère est plus grand pour un cratère frais que pour un
cratère dégradé. La méthode devrait répondre aux exigences suivantes :

— Être applicable pour des tailles différentes (rayons différents) ;
— Être indépendante de la rotation et de l’angle d’observation ;
— Être convenable pour des morphologies différentes ;
— Être adaptée selon la topographie régionale (y compris le cas de che-

vauchement) ;
— Être capable de prédire l’état de dégradation.
On s’appuie sur l’hypothèse de Ponti et al. [115] disant que l’utilisation

d’un nombre de couleurs réduites avec une méthode de quantification ap-
propriée réduira considérablement la dimensionnalité, tout en améliorant
ou en maintenant la précision d’un système de classification.

On propose la séparation de chaque Area (définie dans la section 3.4.3)
en six zones, à la manière d’une réduction de dimensionnalité, tout en con-
servant les informations descriptives du cratère. Comme repères, on pro-
pose d’utiliser les valeurs : minimale (Min), maximale (Max) et moyenne
(Mean), calculées pour les Areas respectives.
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FIGURE 3.13: Représentation théorique de A) cratère
simple, B) cratère complexe, C) cratère dégradé (issu de

Christoff et al. [28]).

Chacune de ces zones (dans le cas général) va contenir l’information
suivante :

— Intervalle 1 : la crête du bord du cratère
— Intervalle 2 : la hauteur du cratère et l’apparition des terrasses
— Intervalle 3 : la hauteur de l’éjecta
— Intervalle 4 : la surface avant l’impact
— Intervalle 5 : la surface vers le fond
— Intervalle 6 : le fond du cratère
Sur la Figure 3.13 on présente schématiquement un cratère simple (A.),

un cratère complexe (B.) et un cratère en état de dégradation (C.), considéré
être valable pour les deux cas A et B. Les positions des valeurs minimale,
maximale et moyenne sont représentées par des points. Les intersections
montrent les positions des contraintes calculées. Les domaines (zones) sont
les plages des valeurs en elle-même.

Considérons les échantillons positifs, sélectionnés dans la section 3.4.3.
Ils contiennent au moins un cratère. La méthode énoncée est une méthode
de quantification rapide qui consiste à marquer les valeurs de chaqueArea,
comme décrit dans le Tableau 3.1.

Domaines étiquette
[Min,Mean(1− (1− P ))/2] 1
((Mean(1− P ) +Min)/2,Mean(1− P )] 2
(Mean(1− P ),Mean] 3
(Mean,Mean(1 + P )] 4
(Mean(1 + P ),Max(1− P )] 5
(Max(1− P ),Max] 6

TABLE 3.1: Limites de catégorisation et valeurs d’étiquette.

On utilise un paramètre P , comme une valeur de seuil entre les niveaux,
pour définir toutes les valeurs dans le domaine k2,G. On a essayé avec plu-
sieurs valeurs différentes. Nous proposons que P soit entre 2% et 3% et
inférieur à 4%. À ce titre, les informations significatives du descripteur de
cratère (telles que le fond du cratère, le bord, etc.) seront décrites. Tous nos
résultats sont obtenus avec P = 3%.

La Figure 3.14 est une représentation de la méthode pour l’extraction
de caractéristiques basée sur six niveaux, en utilisant les règles de quanti-
fication de la Table 3.1. Le cratère A est un très gros cratère ancien, avec
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FIGURE 3.14: Méthode de quantification. A est un cratère
ancien. Le cratère B est ancien, recoupé par le cratère C, cra-
tère moyen. Le cratère C est frais, chevauché par un cratère

moyen.

un rayon de 55 px. Le cratère B est ancien, recoupé par le cratère C, cratère
moyen avec un rayon de 16 px. Le cratère C est frais, chevauché, de cratère
moyen de 8 px de rayon.

Les Figure 3.14 A), B) et C) décrivent le voisinage des cratères présents
dans le catalogue de Barlow. Le cratère dans 3.14 B) peut être vu sur le côté
inférieur droit de 3.14 A) et celui dans 3.14 C) sur le côté supérieur droit de
3.14 B). Les Figures 3.14 a), c) et e) représentent la fenêtre redimensionnée
20 × 20 autour de chaque cratère et les b), d) et f) sont leurs représenta-
tions respectives en niveaux de gris. Les six images sont quantifiées selon
l’approche proposée en utilisant différentes valeurs pour le paramètre P .
L’objectif est de montrer que quelle que soit la taille de la fenêtre, l’algo-
rithme proposé traite bien la visualisation des caractéristiques du cratère. Il
est à noter que P = 2% convient aux cratères d’un diamètre supérieur à 6
km. Après des tests expérimentaux, nous avons obtenu les meilleurs résul-
tats avec des valeurs différentes, pour détecter de plus petits cratères avec
des diamètres inférieurs à 6 km, avec P = 3%.

L’information extraite d’Area, qui peut contenir (ou non) des cratères,
ci-après appelée newArea, est un ensemble d’attributs de catégorisation,
obtenu avec la procédure de quantification expliquée dans le Tableau 3.1.
Les valeurs révèlent certaines caractéristiques d’une zone particulière de
l’image, telles que les bords ou les changements de texture.

La Figure 3.15 (a) est la représentation en maillage d’un voisinage d’un
petit cratère frais, après le filtre de bruit ; la Figure 3.15 (b) est la courbure
minimale calculée k2 du même cratère. En appliquant la répartition des ni-
veaux sur la Figure 3.15 (c2) (ou la Figure 3.15 (c1)), la transition entre le
bord du cratère et la surface de Mars, la surface elle-même et la pente du
fond sont perdues. La Figure 3.15 (d2) est la représentation en niveaux de
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FIGURE 3.15: Échantillonnage d’un cratère (issu de Chris-
toff et al. [30]).

a)       b)

FIGURE 3.16: Un cratère (issu de Christoff et al. [30]).

gris des valeurs sur la Figure 3.15 (c2). Ayant ces hypothèses, nous ne pou-
vons pas donner de valeurs absolues.

Pour les cratères frais (voir la Figure 3.16), le bord reçoit les valeurs 1
(bleu) et 2 (vert). Du haut vers l’intérieur du cratère : les valeurs de 3 (jaune)
et 4 (orange) représentent la transition entre le bord et le fond du cratère.
Les valeurs de 5 (rouge) sont la transition de la surface avant l’impact et
du fond du cratère, ayant la valeur 6 (violet). Du haut vers l’extérieur : le
3 représente aussi la transition entre le bord et la surface. L’éjecta des cra-
tères est étiqueté avec 4 (orange). La surface est étiquetée avec 5. En ce qui
concerne le rapport rayon/profondeur du cratère et le niveau de dégrada-
tion, il est possible que certaines valeurs ne soient pas présentes.
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FIGURE 3.17: Les huit masques.

3.7 Comparaison avec d’autres méthodes d’extraction
de caractéristiques

Le but principal de l’application des algorithmes d’extraction des con-
tours est la possibilité d’extraire des segments qui suivent réellement la to-
pographie du terrain. Cela définit l’extraction de la forme exacte des carac-
téristiques géomorphologiques.

On a déjà énuméré les méthodes les plus utilisées : elles appliquent des
techniques d’extraction des contours comme pseudo-Haar, Motif binaire lo-
cal, etc.

Motif binaire local (LBP) L’opérateur de motif binaire local est un des-
cripteur de texture popularisé par Ojala et al. [105], qui extrait des informa-
tions sur le contraste local. La texture est définie en fonction des variations
spatiales de l’intensité en pixels d’une image. Il est utilisé pour encoder des
informations sur les motifs réguliers présents dans une image, ainsi que
pour détecter les bords et les arêtes.

Le LBP est considéré dans une fenêtre flottante de 3×3 pixels sur chaque
échantillon précédemment extrait. Chaque image est donc représentée sous
une forme vectorielle.

Caractéristiques pseudo-Haar La seconde information extraite de chaque
échantillon de courbure en niveaux de gris redimensionné (ci-après Cg)
est un ensemble de caractéristiques pseudo-Haar. Cette méthode, définie
par Viola et Jones [146], est un algorithme rapide utilisé pour détecter les
contours d’intérêt dans une image. Il consiste à appliquer des masques
composés de rectangles (voir Figure 3.17), séparant l’image en zones claires
et sombres. Tout d’abord, les valeurs de pixels à l’intérieur de la zone noire
sont ajoutées ensemble ; les valeurs dans la zone blanche sont alors addi-
tionnées. La différence d’intensité de pixel (courbures) dans ces deux zones
est calculée à chaque étape. La méthode génère des vecteurs pour chaque
image. Nous utilisons huit masques différents de 2, 3 et 4 rectangles. Ces
masques ont la taille de 20× 20 pixels. Les valeurs révèlent certaines carac-
téristiques d’une zone particulière de l’image, telles que des arêtes ou des
changements de texture.

Comme cela se produit dans les cascades LBP, les classifieurs faibles
deviennent des classifieurs puissants lorsqu’ils sont organisés en séquen-
ce dans une cascade de type pseudo-Haar. Ils sont capables de détecter des
structures malgré l’éclairage, la couleur ou les variations d’échelle.

Caractéristiques pseudo-Haar mise à l’échelle Les caractéristiques sont
introduites par Di et al. [41]. La fonction de pseudo-Haar mise à l’échelle
implique un redimensionnement des fonctionnalités de type pseudo-Haar
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FIGURE 3.18: Les quatre courbures en niveaux de gris, avec
le bruit nettoyé sur le DEM redimensionné (bi-cubique)
avec différentes techniques appliquées pour l’extraction des

caractéristiques (issu et modifié de Christoff et al. [28]).

précédemment calculées. Formellement, si nous calculons un vecteur de ca-
ractéristiques de pseudo-Haar Hrps sur un échantillon de taille w redimen-
sionné à une nouvelle taille s (ici 20 pixels) pour une résolution de courbure
principale à l’équateur c, alors les caractéristiques de Haar sur Cg sont cal-
culées par :

Cg = Hrps. (cw/s)
−1 (3.36)

Cette formule découle du principe suivant : les plus gros cratères sont
généralement plus profonds que les plus petits. La caractéristique de pseu-
do-Haar mise à l’échelle est calculée par division de la valeur de caractéris-
tique d’Haar avec un coefficient de résolution de l’échantillon pour ajuster
les caractéristiques du type Haar des grands cratères et des petits cratères à
la même échelle. Le nombre de fonctionnalités d’Haar ressemblant à celles
de tous les échantillons redimensionnés est identique à celui des fonction-
nalités de type Haar.

Sur la Figure 3.18 est montré un même cratère, représenté par ces quatre
courbures : en colonnes k1, k2, H , K. La cinquième colonne représente
l’entrée du DEM. Toutes les entrées sont d’abord visualisées en dimension
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réelle (ligne 1). Les courbures sont recalculées en niveaux de gris, avec le
bruit préalablement réduit. Toutes les entrées sont ensuite redimensionnées
en fenêtre 20 × 20 (ligne 2). La ligne 3 montre les caractéristiques pseudo-
Haar aux premiers niveaux de décomposition. Les caractéristiques pseudo-
Haar mises à l’échelle, proposées par Di et al. [41] sont montrées sur la ligne
4. Dans la cinquième ligne sont calculés les motifs binaires locaux. Dans
la ligne 6, les résultats sont présentés après extraction des caractéristiques,
comme proposé dans ce manuscrit.

Notre descripteur donne comme résultat un petit vecteur (400 éléments),
au lieu de 13397 (4714 + 4714 + 3969) éléments tels que proposé dans les
travaux de Di et al. [41], et qui consistent à combiner les caractéristiques
de Haar, de pseudo-Haar mis à l’échelle et LBP en un vecteur (les auteurs
testent l’algorithme sur un DEM). Grâce à cela, l’algorithme proposé utilise
5 fois moins de temps de traitement et beaucoup moins d’espace disque.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode qui utilise la géo-
métrie comme outil d’analyse des surfaces et de description des formes.
Cette approche aide à suivre des formes qui changent de topologie et aussi
de caractériser des formes qui varient dans le temps, comme les cratères
d’impact. Il s’agit d’une approche qui extrait des caractéristiques assez des-
criptives pour décrire les différents groupes de cratères sur une topographie
variée.

Comme avantage du modèle, on peut ajouter que les calculs de cour-
bures sur des maillages 3D sont effectués sur une grille cartésienne sans
avoir besoin de passer d’un repère à un autre. Comme avantage, le temps
du traitement des courbures n’affecte pas le temps d’exécution [109].
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CE chapitre présente différentes approches d’apprentissage automatique
pour la détection des cratères. Pour la construction de ce chapitre, on

s’appuie sur nos articles : [26, 28].

4.1 Introduction

L’apprentissage automatique est utilisé pour l’amélioration d’extraction
des échantillons [147] ou bien pour l’apprentissage des descripteurs [43].
Les méthodes de détection des cratères se divisent en méthodes supervisées
et non supervisées. En général, en classification, on a un ensemble de classes
prédéfinies ("cratère" ou "pas cratère") et on cherche à savoir à quelle classe
une nouvelle région appartient. Le partitionnement de données tente de
regrouper un ensemble de régions et de déterminer s’il existe une relation
entre elles.

De nombreux algorithmes sont construits en utilisant des méthodes su-
pervisées, tels que Wang et al. [147], Stepinski et al. [133], Ding et al. [42]



50 Chapitre 4. L’apprentissage automatique pour la détection de formes

et Vinogradova et al. [145]. Les algorithmes "boosting" sont couramment
utilisés [147], et "AdaBoost" en particulier [133]. Les techniques comme les
séparateurs à vastes marges et les modèles évolutifs sont préférés par Ding
et al. [42] et Vinogradova et al. [145] respectivement. Cependant, Kim et al.
[73] propose une approche basée sur l’utilisation de réseau de neurones.

Les algorithmes de détection des cratères comme ceux proposés par
Bandeira et al. [6], Barata et al. [8], Bue et Stepinski [17] et Leroyet al. [82]
utilisent des approches non supervisées. Ce type de détection de cratères
est préféré pendant la navigation repérée optiquement [25]. Bue et al. uti-
lisent la transformée de Hough [17] et Barata et al.[8] mesurent la texture.
D’autres techniques sont aussi pratiquées, telles que la correspondance de
modèle [6] ou le "tensor voting" [82].

4.2 Choix du classifieur

Les différents modèles de classification sont utilisés pour attribuer des
échantillons de la surface en jeu à un groupe discret ou de classes basées
sur un ensemble spécifique de caractéristiques.

4.2.1 k plus proche voisin (kNN)

La règle du plus proche voisin (1NN) et son extension de K plus proches
voisins (KNN) est l’une des approches les plus simples pour effectuer une
classification [44]. Chaque nouvel échantillon est attribué à la classe de son
plus proche voisin. Soient x = x1, ..., xN de n échantillons et y = y1, ..., yc
l’ensemble des classes possibles. Soit X ′ un échantillon qui appartient à x
et voisin le plus proche d’un point de testX . La règle du plus proche voisin
dit que le point X sera affecté à la même classe que celle du point X ′. La
règle des K plus proches voisins peut être, estimée ainsi :

P (yi|X) =
Kj

K
(4.1)

Elle peut être interprétée comme une règle de recherche du maximum
de la probabilité a posteriori, où Ki représente le nombre de voisins, qui
appartiennent à la classe i parmi les K plus proches voisins. La valeur de
K est liée aux densités : une valeur élevée sera adaptée aux densités faibles
et une valeur faible, aux densités élevées [91].

4.2.2 Séparateurs à vastes marges (SVM)

Les machines à vecteurs de support peuvent être appliquées dans deux
cas (de données) : séparable et non séparable. Le cas non séparable se diffère
dans le but de justifier les erreurs de classement si c’est nécessaire. Puis, on
introduit un coût supplémentaire. Les ξi, i = 1, . . . , l sont introduites pour
se faire des variables d’écart positives. La distance des points à la marge
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sont chiffré par ces variables [91] :

βTxi + β0 ≥ 1− ξi, pour yi = 1 (4.2)

βTxi + β0 ≤ −1− ξi, pour yi = −1 (4.3)
ξi ≥ 0 ∀i (4.4)

Au cas où un échantillon serait mal classé, la variable ξi correspondante
sera supérieure à un et il y aura une erreur.

Les machines à vecteurs de support sont des méthodes de noyaux. Ces
fonctions sont utilisées avec les SVM pour permettre au classifieur de traiter
des classes non linéairement séparables. En modifiant l’espace de caracté-
ristiques, ces fonctions essayent de le transformer en un problème linéaire-
ment séparable. Plusieurs types de noyaux sont couramment utilisés [31] :
linéaire, gaussien ("Radial Basis Function (RBF)") [64], quadratique, cosinus
et etc.

4.2.3 Les arbres de décision

Les arbres de décision sont une méthode d’apprentissage supervisée
non paramétrique utilisée pour la classification et la régression. L’objectif
est de créer un modèle sous la forme d’une arborescence. Elle décompose
un ensemble de données en sous-ensembles de plus en plus petits en même
temps qu’un arbre de décision associé est développé de manière incrémen-
tale. Le résultat final est un arbre avec des nœuds de décision et des nœuds
feuilles. Un nœud de décision a deux branches ou plus. Chaque échantillon
appartient à cette classe la plus courante dans la région. Le taux d’erreur de
classification est le nombre d’observations dans cette région qui n’appar-
tiennent pas à la classe. Cependant, il n’est pas suffisamment sensible, et
une mesure statistique de la dispersion de la distribution des échantillons
dans la classe (tel que le coefficient de Gini par exemple) et l’entropie croi-
sée sont préférables [66].

Le coefficient de Gini mesure de la variance totale dans les classes K :

G =

K∑
k=1

p̂mk (1− p̂mk) (4.5)

où p̂mk est la proportion d’observations d’apprentissage dans la région m,
appartenant à la classe K. Le nœud contient principalement des échan-
tillons d’une seule classe si G a une petite valeur. L’entropie croisée est très
similaire au coefficient de Gini [66], donnée par l’équation suivante :

D =
K∑
k=1

p̂mklogp̂mk (4.6)

Une petite valeur de D indique que le nœud contient principalement des
échantillons d’une seule classe.
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4.2.4 Réseau de neurones

L’expression mathématique d’un neurone biologique est un neurone
formel, qui a une ou plusieurs entrées. Pendant la transmission d’informa-
tions dans un réseau, un neurone formel reçoit et transmet cette information
à d’autres neurones du réseau. À l’entrée il reçoit une somme pondérée des
signaux qui proviennent de différents neurones connectés à lui. À la sor-
tie, le neurone formel envoie un signal, qui représente une fonction de cette
somme pondérée [71] :

yi = f

(
N∑
i=1

wijxi

)
(4.7)

Le neurone formel j reçois les signaux xi, (i = 1...N) des neurones i. Les
poids entre ces neurones d’entrée et de sortie (i et j) sont marqués par wij .
Pour chaque neurone j, la sortie yj est calculée. La fonction f est une fonc-
tion d’activation. Les réseaux avec plus d’une couche se caractérisent par :
1) les neurones entrées, qui sont liés aux attributs (données) ; 2) les neurones
de sortie, qui sont liées à une classe donnée et 3) les neurones cachés, qui
sont entre 1) et 2).

4.2.5 "Bagging tree"

Le "bagging tree" est une méthode d’ensemble, qui construit plusieurs
arbres de décision en rééchantillonnant à répétition l’ensemble des données
avec remplacement. C’est une approche qui réduit la variance des arbres
de décision. Un tel modèle à faible variance peut être obtenu en détermi-
nant les nombre d’arbres f̂1 (x) , f̂2 (x) , ..., f̂C (x) d’un ensemble C, et leur
moyenne [66] :

f̂avg (x) =
1

C

C∑
c=1

f̂ c (x) (4.8)

Si on a un seul ensemble de données il est possible de dupliquer les échan-
tillons de données. Cela génère différents ensembles de données C. On uti-
lise le cme ensemble d’échantillons bootstrap pour effectuer la formation et
obtenir f̂∗c (x) :

f̂bag (x) =
1

C

C∑
c=1

f̂∗c (x) (4.9)

4.2.6 Boosting

Le boosting est analogue de "bagging tree", sauf que les arbres sont ob-
tenus de manière séquentielle : chaque arbre est construit en utilisant des
informations d’arbres déjà assemblés. L’ajustement d’arbre est effectué sur
une version modifiée d’ensemble de données d’origine. Le boosting com-
bine un grand nombre d’arbres f̂1 (x) , f̂2 (x) , ..., f̂L (x) d’ensembles L.

L’ajustement d’un arbre se fait par les résidus actuels ri et pas avec le
résultat Y comme réponse : f̂ (x) = 0 avec ri = yi pour tous les i dans



4.2. Choix du classifieur 53

l’ensemble d’apprentissage. Chaque arbre l = 1, 2, ..., L peut être constitué
que quelques nœuds terminaux, déterminés par le paramètre d de l’algo-
rithme [66]. L’ajustement du f̂ l aux résidus améliore f̂ dans les zones où il
ne fonctionne pas bien :

f̂(x)← f̂(x) + λf̂ l(x) (4.10)

Le paramètre de retrait λ contrôle la vitesse d’apprentissage d’un "arbre
boost". En mettant à jour les résidus actuels :

ri ← ri − λf̂ l(xi) (4.11)

il est possible de donner l’"arbre boost" :

f̂ (x) =

L∑
l=1

λf̂ l (x) (4.12)

AdaBoost Un exemple typique est AdaBoost : il s’agit d’une approche
d’apprentissage automatique basée sur l’idée de créer une règle de classifi-
cation très précise en combinant de nombreuses règles relativement faibles
et inexactes [48] :

f̂(x) =

{
1 si

∑T
t=1w

t
iht(x)

0 sinon
(4.13)

où ht est le classifieur faible et wti est le poids.

4.2.7 Avantages et inconvénients

L’absence d’une étape d’apprentissage fait de kNN un classifieur simple
à être utilisé. Il n’exige aucune connaissance préalable sur la distribution
des données, parce qu’il n’utilise que l’information de distance. Comme
limitation du classifieur, on peut remarquer, qu’il est sensible au bruit. Il
s’agit de la variation des échantillons d’apprentissage et de test [91].

L’une des limitations de SVM est le choix du noyau. Ce choix est à
faire par l’expérimentateur et il est essentiel pour la bonne performance
des SVM. Comme autre inconvénient on peut mentionner la dépendance
de la taille des données pendant l’étape de l’apprentissage et la rapidité du
classifieur [91].

Le plus grand inconvénient des kNN est la possibilité du modèle d’être
trompée par des attributs non pertinents, sans application des pondérations
aux données [66]. Par contre les arbres de décision sont capables de les igno-
rer.

Les arbres de décision sont aussi relativement rapides. L’inconvénient
principal est qu’ils ont tendance à "surapprendre" les résultats. Généra-
lement, ils ne présentent pas la précision de classification des autres ap-
proches de classification.
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FIGURE 4.1: Résultats avec des classifieurs différents (issu
de Christoff et al. [28]).

4.3 Comparaison des classifieurs selon différentes ca-
ractéristiques

Il est question de résoudre un problème de classification avec deux clas-
ses : "cratère" et "non cratère". Pour qu’on puisse trouver le classifieur le
plus efficace pour apprentissage, on doit les mettre dans les mêmes condi-
tions. On doit donner à chacun le même ensemble de données. Ensuite, on
doit effectuer la classification pour un même ensemble de données de nou-
velles régions et vérifier si les classes assignés correspondent.

Sur la Figure 4.1 est illustrée une analyse comparative de l’approche :
celles de Di et al. i.e. une combinaison de trois caractéristiques ainsi que
notre proposition. Cette représentation graphique des résultats est obte-
nue en utilisant différents classifieurs en fonction de quatre courbures prin-
cipales et DEM. Les barres représentent la précision des classifieurs. Les
lignes colorées représentent la précision de l’approche proposée pour cha-
que courbure et chaque DEM. On peut voir que le descripteur de fonction-
nalité proposé est très stable avec de petites déviations. Les résultats en
précision pour les différentes courbures sont très similaires à ceux de Di
et al., À une exception près - avec réseau de neurones, nous obtenons de
meilleurs résultats et une précision de 98.8% sur k2.

4.4 Validation croisée

Généralement, il existe deux types d’erreurs : l’erreur d’apprentissage
et l’erreur du test. Pour l’apprentissage, les N membres d’un ensemble de
données M sont utilisés. Ensuite, le classifieur entraîné est utilisé comme
ensemble initial de poids W0 pour la validation. On divise aléatoirement
l’ensemble des données en plusieurs sous-ensembles de taille approximati-
vement égale : Mj(j = 1, 2, ..., k), où k est le nombre des groupes. Le clas-
sifieur Wo est formé k fois avec chacun des ensembles de données [71]. On
prend le premier sous-ensembles Mj pour la validation et le reste de k − 1
servent à ajuster la méthode. Cette procédure se répète k fois et à chaque
fois, l’ensemble de validation est différent. Pour chaque observation, l’er-
reur de testMSEj est calculée. L’erreur de validation totale CV est calculée
en faisant la moyenne de toutes les erreurs MSEj , pour j = 1, 2, ..., k [66] :
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FIGURE 4.2: L’apprentissage dans un perceptron multi-
couche. Le signal se propage vers l’avant et l’erreur en ar-

rière (issu de Kasabov [71]).

CVk = 1/k
k∑
j=1

MSEj (4.14)

L’objectif principal est de déterminer dans quelle mesure la procédure
d’apprentissage estime l’erreur réelle du test MSE [66].

4.5 Notre choix de classifieur : le perceptron multicouche
(MLP)

Le classifieur optimal choisi pour notre problématique est le réseau de
neurones, parce qu’il donne une liberté avec le choix de nombre des neu-
rones. Le réseau est flexible. Dans le cas général, il peut travailler avec n
classes. Notre tâche consiste en une classification avec n = 2 : classe "cra-
tère" et classe "non cratère". De plus, nous avons fait une étude expérimen-
tale avec n = 3, pour effectuer une analyse des cratères détectés. Les cra-
tères sont classifiés comme "valides", "dégradés" ou "secondaires".

4.5.1 Le perceptron multicouche

Pour la classification des échantillons de test, nous avons utilisé le ré-
seau de neurones à propagation avant avec apprentissage supervisée, dé-
taillé par Kasabov [71].

À chaque itération d’apprentissage, l’algorithme d’apprentissage est or-
ganisé en deux passages. Au cours de la passe directe, la direction des en-
trées se propage à travers les couches intermédiaires vers la couche de sor-
tie. Durant la passe en arrière, l’erreur est calculée à chaque sortie et se pro-
page en arrière pour calculer les modifications des poids. Cet algorithme
est schématisé à la Figure 4.2. Lors du retour, une erreurErri pour un nœud
intermédiaire i est calculée en multipliant les erreurs Errj de tous les neu-
rones j auxquels le neurone i est relié par les poids correspondants wij .
Pendant la passe en arrière, l’erreur Erri est utilisée pour ajuster les poids
des neurones k de la couche précédente, qui sont connectés au neurone i.
Cette procédure d’apprentissage est répétée avec les mêmes exemples d’ap-
prentissage jusqu’à ce que l’erreur globale E soit suffisamment faible [71].
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4.5.2 Le processus d’apprentissage

Pendant le processus d’apprentissage, nous avons pris en compte les
problèmes décrits par Kasabov [71] :

— L’apprentissage doit être objectif à partir d’ensemble de données. Si
l’information contenue dans les données n’est pas suffisante, le sys-
tème ne peut pas "apprendre" beaucoup.

— Le système apprend par des caractéristiques pertinentes pour trou-
ver une solution, mais ne peut pas tout apprendre.

— Le test du processus d’apprentissage se fait généralement par la me-
sure d’erreur.

Les vecteurs caractéristiques, calculés dans la section 3.6 et les étiquettes
de classe sont injectés dans le réseau de neurones en tant qu’entrées. L’idée
du modèle proposé du réseau de neurones est d’être indépendant du nomb-
re de vecteurs caractéristiques. Le nombre de neurones cachés dans la cou-
che cachée doit être défini. Le nombre optimal de ces nœuds est une tâche
difficile [71]. L’une des solutions que Kasabov propose et qui est utilisée
dans ce travail est le réseau de neurones en croissance ("growing neural
network"). Il s’agit d’un réseau de neurones qui démarre la procédure d’ap-
prentissage avec un petit nombre de nœuds cachés. Le nombre peut aug-
menter, sous réserve de l’erreur calculée. Après plusieurs tests de valeurs
pour le nombre de nœuds cachés, les meilleurs résultats ont été obtenus
avec 50 neurones cachés.

La fonction d’activation est le troisième paramètre de configuration du
réseau. Le gradient de propagation arrière conjugué ("conjugate back pro-
pagation gradient") est utilisé pour l’apprentissage du réseau, et offre le
meilleur compromis entre une bonne classification et la performance selon
Møller [99].

Nous avons estimé à quel point le modèle peut être entraîné par cer-
taines données et ensuite s’il effectue une classification fiable en utilisant
de nouvelles données fournies (c’est-à-dire des données avec lesquelles il
n’a pas été entraîné). Pour s’assurer que les résultats de validation ne soient
pas en sur-apprentissage ("overfitted") en raison de l’optimisation des don-
nées [61], la validation croisée k-fold ("k-fold cross validation") est utilisée
pour ajuster les paramètres du modèle. Un ensemble de tests indépendants
correspond à la division de la base de données en trois ensembles : appren-
tissage, validation et test [119].

Des valeurs de k égales à 5 ou 10 sont typiquement choisies [66, 71]. La
base de données, obtenue dans la section 3.6 pour former et tester le réseau
de neurones, contient 1505 échantillons positifs (qui contiennent un cratère)
et un même nombre d’échantillons négatifs (qui ne contiennent pas de cra-
tères). Les régions de la classe "non cratère" ne chevauchent pas les régions
"cratère". Nous voulons fournir une sortie de k modèles ajustés qui sont
moins corrélés les uns avec les autres. Avec cette hypothèse, nous avons
choisi k = 5 car le chevauchement entre les ensembles d’apprentissage dans
chaque modèle est plus petit. Ces 5 instances du modèle entraîné ne sont
pas utilisées pour faire une classification réelle. Toutes les données doivent
trouver le meilleur modèle possible. La distribution des trois ensembles est
définie sur 80%, 10% et 10%. Quatre plis ou 80% sont utilisés pour la for-
mation. À notre connaissance, il n’existe pas de résultats de recherche qui
suggèrent que les pourcentages pour la validation (V) et les pourcentages
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Classe estimée
Classes Cratère Non cratère

Classe réelle
Cratère 1372 133

Non cratère 29 1476

TABLE 4.1: Résultats d’apprentissage du réseau de neu-
rones.

pour le test (T) doivent être identiques ou différents. Nous avons utilisé la
validation croisée imbriquée ("nested cross-validation"), où les 20 % sont
également divisés en V = T = 10.

Une fois l’étape d’apprentissage terminé, les classes liées à chaque échan-
tillon sont obtenues comme une sortie qui représente la détection (ou non)
de cratères sur la newArea spécifique.

Ce réseau entraîné sera utilisé pour la détection des cratères dans le
chapitre 5.

4.5.3 Résultats d’apprentissage

Le classifieur, décrit dans la section 4.5, a pour entrée les caractéristiques
calculées de zones A, B et C (voir Figure 5.1). La moyenne des résultats du
classification en validation croisée k = 5 est montrée dans le Tableau 4.1.
Les régions étiquetées "cratère" et classifiées correctement par le réseau de
neurones sont au nombre de 1372 sur un nombre total de 1505 échantillons ;
et pour la classe "non cratère" le nombre de correctement classifiés est 1476
sur un nombre total de 1505 échantillons. Les échantillons de la classe "cra-
tère" considérés comme "non cratère" sont au nombre de 133. Actuellement,
en plus de ces 1476 régions, le réseau devrait assigner 29 régions supplé-
mentaire, mais elles sont classifiés comme ayant un cratère. Pour la préci-
sion globale du système, on obtient 91.1%. On doit souligner, que ces pour-
centages diffèrent des résultats, montrés dans la section 4.3, parce qu’ils
étaient obtenus avec une autre ensemble d’apprentissage, ayant de nombre
d’échantillons réduits.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté certaines méthodes d’apprentis-
sage automatique et de classification supervisée. Nous avons comparé les
performances des techniques présentées avec des caractéristiques extraites
du chapitre 3. Nous avons montré que notre approche générique produit un
classifieur stable et, selon le classifieur choisi, de très bons résultats par rap-
port aux autres méthodes issues de la littérature. Cela peut sans doute être
utilisé pour détecter des formes rondes plus génériques sur des maillages
et dans d’autres contextes.
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DANS ce chapitre, nous proposons de tester la performance de notre mé-
thode. Nous décrivons la manière de procéder à l’extraction des bords

des cratères et nous effectuons une analyse des cratères détectés. Ce cha-
pitre est basé sur nos publications [29, 30].

5.1 Détection des régions des cratères

Après avoir entraîné le classifieur, nous le testons sur de nouvelles sur-
faces de Mars pour sélectionner ces régions, qui contiennent des cratères.

La Figure 5.1 montre les régions que l’on utilise, entourées par des rec-
tangles gris. Les zones A, B et C sont les régions à partir desquelles l’en-
semble d’apprentissage est construit (des explications détaillées sont don-
nées dans le Chapitre 4, section 4.5) et les zones 1, 2 et 3 constituent les
régions de validation pour l’approche proposée. C et 1 sont une seule et
même région, utilisée à la fois pour l’apprentissage et pour la validation,
à cause des comparaisons décrites dans la subsection 6.2.3 . Dans le Ta-
bleau 5.1, une information supplémentaire sur les coordonnées de toutes
les zones est donnée.

La région 1 est située autour du cratère Herschel, la région 2 est située
autour du cratère Huygens et la région 3 est située au sud de Valles Mari-
neris. Tous les sites sont exactement les mêmes que ces utilisés par la mé-
thode de Di et al. [41]. De plus, la dalle 1 est aussi prise pour validation par
Bue et Stepinski [17]. Cela va nous permettre d’effectuer une comparaison
avec ces deux méthodes. Il est important de noter que les sites 1 et 2 ont
une distribution similaire de cratères. Ces régions sont difficiles à traiter,
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FIGURE 5.1: Carte de Mars : les zones d’apprentissage (A, B
et C) et les zones de validation (1, 2 et 3).

Dalle Haut Bas Gauche Droit Surface (km2)

A 0.00◦ 13.00◦N 25.00◦W 0.01◦W 1, 142, 158
B 13.00◦N 26.00◦N 25.00◦W 0.01◦W 1, 142, 158
1 7.57◦S 18.42◦S 114◦E 142◦E 1, 067, 464
2 8.05◦S 18.89◦S 37.69◦E 65.69◦E 1, 064, 565
3 14.85◦S 25.69◦S 88.87◦W 61.26◦W 1, 050, 006

TABLE 5.1: Informations supplémentaires sur les dalles.

contrairement à la région 3, parce que les cratères sont densément répartis,
ils se chevauchent et ils sont fortement dégradés.

Pour la détection des cratères de tailles différentes, les courbures k2,G
sont redimensionnées et une pyramide est construite. La taille de chaque
couche est réduite avec 1.2−1 fois la taille de la couche précédente. La pre-
mière couche de la pyramide représente les dimensions originales du k2,G
et la dernière est la plus petite région de cratère avec une largeur et une
hauteur d’au moins 20 pixels. Sur chaque couche, une fenêtre de 20 × 20
pixels est déplacée à chaque fois de 3 pixels pour balayer la courbure mi-
nimale k2,G. Pour chaque fenêtre, les caractéristiques sont extraites en utili-
sant l’algorithme décrit dans la section 3.6. Les valeurs locales Max, Mean
etMin sont utilisés pour marquer les domaines définis dans le Tableau 3.1.
Chaque fenêtre indique une nouvelle entrée pour le réseau de neurones. Il
a pour but d’estimer la probabilité pour chaque entrée d’appartenir à l’une
des deux classes "cratère" ou "non-cratère". La décision pour la région est
prise sur la base de la classe ayant la plus grande probabilité. Il s’agit des
régions d’intérêt pour lesquelles on va chercher à extraire les bords des cra-
tères.
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5.2 Extraction des bords des cratères

En cas de détection d’une région qui contient des cratères, les coordon-
nées de la zone newArea dans laquelle un cratère est détecté sont sauvegar-
dées. Ensuite, la transformée de Hough circulaire (CHT) [20] est appliquée
sur les images k2,G correspondantes à ces coordonnées enregistrées. Il s’agit
d’une technique d’extraction de caractéristiques spécifiques, dont le but est
de dessiner des cercles probables à partir d’entrées d’images imparfaites.
Les candidats pour tracer des cercles sont produits par des votes dans l’es-
pace des paramètres de Hough, puis les maxima locaux sont sélectionnés
dans une matrice dite d’accumulateurs.

Sur les régions où des cratères sont détectés, Di et al. [41] Bue et Stepinski
[17] ont proposé de positionner un masque sur chaque pixel du DEM origi-
nal. Pour chaque masque, la moyenne locale est calculée, ainsi que les plus
grands écarts de cette moyenne au minimum ou au maximum des valeurs.
Ces plages de valeurs, affectées à chaque région, sont utilisées pour calculer
le seuil de binarisation de l’image, et on peut s’attendre par conséquent à
un changement de topologie sur la région. Di et al. [41] et Bue et Stepinski
[17] effectuent ensuite une fermeture morphologique, suivie d’un éclaircis-
sement afin de réduire les lignes de l’image à la largeur d’un pixel. L’image
transformée est prête à subir la CHT.

Délimitation du bord du cratère : dans ce travail de recherche, pour éco-
nomiser du temps et de la mémoire, les paramètres sont directement indi-
qués, en fonction du contraste, pour adapter le cercle (la zone sombre de
l’image). Le rayon est compris dans l’intervalle [5, 10], en supposant que
l’on obtient un cercle caractérisant un cratère dans la sous-fenêtre 20 × 20.
Les cercles qui sortent de la fenêtre sont exclus (les coordonnées de centre
sont dans la fenêtre 20× 20, mais le bord est en dehors). Les points noirs lo-
caux de l’accumulateur tridimensionnel fournissent la position et le rayon
du cratère. L’exhaustivité du cercle est donnée par l’accumulateur. La ré-
duction de la condition de seuil génère plus de cercles faux positifs, donc
la valeur de seuil minimale est fixée à 0.1. Les données du cercle ainsi obte-
nues (coordonnées du centre estimé et diamètre) sont finalement réajustées
et redimensionnées en fonction des coordonnées de la carte.

Sur la Figure 5.2 a), les résultats obtenus de la transformée de Hough
circulaire appliquée sur l’image k2,G, contenant un cratère, sont montrés.
Le cercle bleu est le bord du cratère estimé et la ligne rouge est le rayon du
cercle r, estimé à 14.8 km.

Délimitation précise du bord du cratère : dans la nature, les diamètres
des cratères ne sont pas des puissance de 2 et le redimensionnement ne
donnera pas de bons centres et ni les limites exactes. À partir de la liste des
rayons et des centres des cratères ré-échantillonnés, la CHT est à nouveau
appliquée. On cherche à obtenir un rayon dans les contraintes [r∗0.5, r∗1.5]
et on change le seuil minimal à 0.001.

Les résultats de cette délimitation sont présentés sur la Figure 5.2 b).
On obtient le bord du même cratère à 13.06 km, visualisé par le cercle vert.
Ceci ne modifie presque pas le centre du cratère.
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FIGURE 5.2: Résultat après CHT sur l’image k2,G : a) bord
ré-échantillonné, b) bord délimité.

FIGURE 5.3: Cratères «similaires» selon leur zone de che-
vauchement relatif. Le cercle rouge est "Crater 1" et le cercle

vert "Crater 2" (issu de Christoff et al. [30]).

5.3 Construction du catalogue Christoff et al.

Pendant la CHT, en raison des multiples couches existantes et de la fe-
nêtre glissante, un même cratère peut être assigné avec des coordonnées de
centre et/ou un rayon légèrement différents. Ces répétitions sont détectées
et supprimées.

5.3.1 Correspondance des cratères

Salamunićcar et Lončarić proposent un processus de correspondance
automatisé [124] pour déterminer si deux entrées de la liste des cratères
obtenus sont identiques ou différentes. Ils proposent un processus relatif
de correspondance pour deux cratères : "Crater 1" et "Crater 2". À partir
de la liste des cratères stockés, où X , Y sont les coordonnées du centre du
cratère et R est le rayon, deux cratères sont considérés comme appartenant
au même cratère s’ils satisfont l’Équation 5.1 et l’Équation 5.2 :

fdiff = max(
r1
r2
− 1,

d

r2
) (5.1)

fdiff < fc (5.2)

Salamunićcar et Lončarić introduisent la définition de mesure de la dif-
férence de cratère fdiff [124]. Les r1 et r2 sont respectivement les rayons
de "Crater 1" et de "Crater 2", où r1 ≥ r2. La distance entre les centres du
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cratère est marquée par d et fc ≥ 0 est le facteur de différence des cratères.
Sur la Figure 5.3, trois cas particuliers de fdiff sont montrés : fdiff = 0.25
(a), fdiff = 0.50 (b), fdiff = 1.00 (c). Le cas (c) satisfait les dépendances
suivantes :

fdiff =
r1
r2
− 1 =

d

r2
(5.3)

Le seuil d’une correspondance correcte fc peut être défini après une vé-
rification de toutes les combinaisons possibles dans le catalogue. Le plus
petit fdiff , trouvé entre différents cratères, définit fc qui doit être encore
plus petit. Ce n’est que lorsque le maximum est utilisé dans l’Équation 5.1
que la contribution de la différence entre le rayon et la contribution de la
distance entre les coordonnées peut aller jusqu’à la fc. Cela maximise la
probabilité de correspondance correcte et fait que l’Équation 5.1 est opti-
male.

Burl et al. [18] et Wetzler et al. [150] utilisent une mesure similaire. La
zone relative de chevauchement mesure le rapport entre la zone d’inter-
section entre les deux cercles et la zone du plus grand des deux. Trois cas
particuliers sont à considérer :

— Un cratère plus petit est complètement à l’intérieur d’un cratère plus
grand : les deux mesures sont calculées en utilisant seulement la dif-
férence entre leurs rayons. Dans ce cas, en partant d’une mesure,
il est possible d’en calculer une autre, et vice-versa, afin qu’elles
puissent être considérées comme équivalentes.

— Un cratère plus petit est au moins en partie à l’extérieur d’un cratère
plus grand : les mesures sont différentes.

— Un cratère est complètement à l’extérieur d’un autre, ils ne se che-
vauchent pas : la mesure est seulement définie par l’Équation 5.1.

L’Équation 5.1 est importante lors du processus d’enregistrement du ca-
talogue [124] afin de s’assurer que certains cratères ne sont pas involontai-
rement manqués (comme cela est montré sur les Figures 2.3 a) et b) : les plus
petits cratères des catalogues de Barlow et Rodionova se diffèrent complè-
tement à la topographie sous-jacente et dans certains cas pour plusieurs
cercles).

5.3.2 Effacement des cratères similaires

On applique les critères de similarité deux fois : une fois après chaque
couche, qui sert pour la construction de la liste créée dans la Section 5.2 ; la
seconde est pour chaque élément de cette liste. On efface les répétitions, en
utilisant les équations suivantes :

xcr =

∑m
1 xm
m

; ycr =

∑m
1 ym
m

; rcr =

∑m
1 rm
m

(5.4)

En cas de coïncidence, les coordonnées (xcr, ycr) et le rayon rcr pour un
cratère sont calculés à partir de la division de la somme des coordonnées
particulières et le rayon par le nombre d’entrées similaires m.
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5.4 Analyse de catalogue Christoff et al.

Sur la Figure 5.4 est présentée une petite région de Mars avec les résul-
tats obtenus par notre méthode. Les cercles blancs montrent les positions
des bords des cratères trouvés et leurs tailles.

FIGURE 5.4: Les cratères précis avec leurs rayons.

5.4.1 Analyse selon le diamètre

Pour la validation de l’efficacité de l’approche proposée dans cette thèse,
l’identification précise du diamètre du cratère d’impact sera un critère de
très grande importance.

Dans le Tableau 5.2, une étude statistique des diamètres des bords est
effectuée, avant et après la délimitation précise. Ils sont rangés dans trois
groupes en fonction de leur taille. Dans le premier entrent tous les cra-
tères ayant un diamètre D ≤ 6 km. Ils correspondent aux petits cratères. La
seconde catégorie correspond aux cratères moyens, ayant un bord en dia-
mètre 6 < D < 25 km. Dans la troisième catégorie sont rangés les grands
cratères (D ≥ 25 km). Il est à mentionner que le nombre total après la se-
conde CHT diminue pour les trois dalles ( 8%, 9%, 13% respectivement).

En ce qui concerne la répartition des diamètres, les petits cratères (entre
59%− 67%) sont les plus nombreux. Après la seconde CHT, le nombre des
diamètres plus petit ou égal à 6km diminue légèrement, mais le pourcen-
tage augmente (64 − 77%). En ce qui concerne les grands cratères, ils re-
présentent le plus petit nombre de détéctions (2-3%). De même que pour
les petits cratères, la quantité change légèrment, mais la population dimi-
nue jusqu’à 1-3%. Les changements majeurs concernent les cratères ayant
un diamètre entre 6 et 25 km. Leur nombre passe à 2% pour la dalle 1, 15%
pour dalle 2 et 9% pour dalle 3.
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avant après

Dalle Nombre
total D ≤ 6km

D > 6km,
D < 25km

D ≥ 25km
Nombre

total D ≤ 6km
D > 6km,
D < 25km

D ≥ 25km

1 1142 704 404 34 1052 674 345 33
2 1844 1080 728 36 1670 1074 561 35
3 982 662 303 17 858 657 188 13

TABLE 5.2: Statistiques des cratères détectés automatique-
ment sur les sites 1, 2, 3, avant et après la délimitation pré-

cise du bord du cratère.

5.4.2 Analyse selon la position

On peut considérer les types de position de cratères suivants :
— Selon la position sur la dalle : notre approche est capable de détecter

les cratères qui sont entièrement dans la région examinée.
— Selon le chevauchement : la distribution des cratères influe sur la

détection pour les zones ayant une grande distribution des cratères
de tailles différentes.

— La position des centres coïncide avec la topographie de la surface
planétaire (voir Figure 5.4).

— Il est possible que deux cratères différents soient fusionnés s’ils ont
des tailles similaires et se trouvent très proches l’un à l’autre [124].

5.4.3 Analyse selon le type de cratère

Le nombre exact de cratères d’impact doit être pris en compte afin de
dater la surface. Cependant, des cratères secondaires et dégradés ont affecté
les statistiques de dénombrement des cratères de la surface.

Il n’existe pas à notre connaissance de système commun et standardisé
qui regroupe les cratères en fonction de leurs caractéristiques morpholo-
giques. Pour les cratères lunaires, il y a peu de méthodes d’identification
des cratères d’impact selon leur structure morphologique. Pour les simples
cratères lunaires, Vijayan et al. [144] détectent, effectuent la classification et
extraient des informations contextuelles. La classification des cratères est
effectuée selon le type du fond (rond ou plat). Les auteurs indiquent la pré-
sence d’éjecta et l’associent avec le cratère correspondant. Ils évaluent éga-
lement l’état de dégradation du cratère. Toujours pour les cratères d’impact
lunaires, l’étude de Chen et al. [24] propose un système d’index descriptif
basé sur les caractéristiques morphologiques et un standard de description
structurée.

Nous effectuons l’analyse les cratères détectés par l’algorithme proposé
dans ce manuscrit. Le résultat de classification morphologique automatique
catégorise les cratères d’impact dans trois catégories. Un expert a assigné
une morphologie de cratère d’impact à une classe donnée, après inspection
visuelle [81] :

1. Cratères valides : cette classe inclut des cratères frais et des struc-
tures d’impact qui ne sont pas suffisamment modifiées à cause de
l’érosion ou soumis à d’autres influences climatiques. Elle inclut des
cratères simples (voir Figure 1.3) et des cratères complexes (voir Fi-
gure 1.4). Les cratères dans cette catégorie peuvent contenir ou pas
des couvertures d’éjecta. Il est possible que cette catégorie contienne
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a1)

a2)

a3)

b1)

b2)

b3)

c1)

c2)

c3)

FIGURE 5.5: Les types des cratères (issu de Christoff et al.
[29]).

des cratères secondaires, s’ils ne sont pas associés à un impact pri-
maire ou à un groupement. Un échantillon de cratère qui appartient
de cette classe est montré sur la Figure 5.5 a1). Cette catégorie «va-
lide» contient des cratères d’impact, qui doivent être inclus dans le
nombre de cratères pour une datation de la surface.

2. Cratères dégradés : les cratères ici présents ont un bord partiellement
ou complètement détruit, ou bien leur intérieur est rempli de ma-
tériaux sédimentaires [7]. L’élévation de leur fond est (presque) au
même niveau que la surface d’origine (la surface avant l’impact). Un
exemple de tel cratère dégradé est présenté sur la Figure 5.5 b1). Ils
doivent être ignorés du nombre de cratères, qui vont estimer l’âge,
parce que la formation de ces cratères est apparue avant la surface
datée [11].

3. Cratères secondaires : cette catégorie contient des structures d’im-
pact, associés à un impact primaire (par exemple des rayons aux
cratères primaires environnants) ou à un groupement (Figure 1.6)
[121]. Le diamètre des cratères secondaires, habituellement, ne dé-
passe pas 1 km [95]. Cela rend sa reconnaissance très difficile et ce
n’est qu’après une analyse régionale qu’ils peuvent être distingués.
La Figure 5.5 c1) illustre un exemple d’échantillon de cette catégorie.
Dans leurs recherches, Hartmann et Neukum [60] mentionnent que
les cratères secondaires ont affecté les statistiques du nombre de cra-
tères, qui sont utilisées pour faire la datation de la surface. Les cra-
tères secondaires sont d’origine non primaire, ce qui signifie qu’ils
doivent être omis du comptage de cratères.

La Figure 5.5 montre les trois types de cratères que l’on catégorise. La
lettre "a" est associée au cratère "valide", "b" est associée au cratère dégradé
et "c" est associée au cratère secondaire. Pour chaque classe, le label "1" in-
dique le maillage 3D, les courbures minimales calculées sont indiquées par
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FIGURE 5.6: Les résultats de catégorisation (issu de Chris-
toff et al. [29]).

le label "2", et le label "3" indique les résultats de la méthode de quantifica-
tion locale. Un total de 100 échantillons a été considéré dans chaque classe.

On ne dispose pas d’assez d’échantillons pour avoir une base de don-
nées ayant le même nombre d’objets dans chacune des trois classes. Pour
cette raison, nous utilisons un "Residual Network" avec 50 couches (Re-
sNet50) [62].

Une fenêtre glissante traverse l’échantillon d’entrée avec une convolu-
tion appliquée à chaque pas. Chaque pixel est multiplié par la valeur de
filtre correspondante. L’image est formée à partir des résultats de ces convo-
lutions.

Les sorties des couches précédentes (des vecteurs x) sont utilisées com-
me des entrées pour les couches entièrement connectées, qui sont construits
de nombreuses unités. Il s’agit d’une transformation hθ(x) dont le résultat
est une valeur unique où θ est le vecteur de poids. On utilise une unité
linéaire rectifiée (ReLU) : hθ(x) = max(0,

∑
i=0 θixi) [32] comme fonction

d’activation, ce qui accélère beaucoup la convergence du gradient.
On construit une architecture comme celle proposée par Zagoruyko et

Komodakis[152]. Elle est une variante de l’architecture originale de He et
al. [62]. Chaque entrée représente une image 20 × 20, qui est traitée avec
trois couches convolutives avec 8, 16 et 32 filtres, chacun avec une taille
3× 3 pixels. Chaque filtre passe sur l’image précédemment filtrée dans une
fenêtre glissante avec un pas de 1 pixel. Le bloc résiduel est complété après
chaque convolution par la normalisation des lots [65] et la fonction d’acti-
vation (ReLU). On utilise une couche « mise en commun » ("de pooling"),
qui sous-échantillonne l’image). Chaque élément dans la couche entière-
ment connectée représente le résultat de hθ(x). On utilise une régression
exponentielle normalisée (softmax) pour obtenir la distribution de probabi-
lité entre les classes [14]. La classification donne trois sorties possibles, qui
correspondent à l’une des trois classes.

On utilise la validation croisée, qui divise la base de données originale
en k = 5 échantillons . La base de données est divisée comme suit : 80% de
chaque classe ont été choisis au hasard comme échantillons d’apprentissage
et le reste (20%) ont été utilisés pour le test. Les résultats de la classification
sont présentés dans le Tableau 5.3 et sur la Figure 5.6.

La base de données et les résultats de cette classification sont montrés



68 Chapitre 5. Extraction et analyse des cratères détectés

Classe estimée

Valides Dégradés Secondaires

Classe

réelle

Valides 18 0 2 90%

Dégradés 2 17 1 85%

Secondaires 0 2 18 90%

90% 89.5% 85.7% 88.3%

TABLE 5.3: La matrice de confusion des résultats obtenus.

sur la Figure 5.6. Les échantillons d’apprentissage sont marqués en rec-
tangles jaunes. Il représent 80% de la base de données. Le résultat du test
(les 20% restants) sont caractérisés comme suit : 18 cratères, montrés avec
des rectangles verts, ont été classés comme «valides». Ils correspondent
à une catégorisation correcte dans classe «valides» de 90% (voir le Tab-
leau 5.3). Le même nombre de 18 (et pourcentages) ont été catégorisés com-
me cratères «secondaires» de troisième classe (rectangles bleus sur la Fi-
gure 5.6. Le taux de reconnaissance de la classe «dégradé» et 85% (ou 17
cratères) (voir Tableau 5.3). Sur la Figure 5.6, ils sont illustrés par des rec-
tangles blancs. Les cratères qui sont en rouge sont mal classées (voir la Fi-
gure 5.6). À chaque classe sont attribuées une couleur et une chiffre : «va-
lide» - vert - 1 ; «dégradé» - blanc -2 et «secondaire» - bleu - 3. A côté de
chaque rectangle rouge, le chiffre indiqué correspond à la classe réelle et la
couleur exprime la catégorie prédite (voir Figure 5.6) en fonction des classes
prédites de la matrice de confusion (voir Tableau 5.3). La précision du notre
système est de 88.3%. Nous avons essayé de faire la catégorisation avec le
réseau de neurones artificiels, utilisé pour la détection. Comme résultat, la
précision était de 58.2%. Ces résultats obtenus ont montré que le réseau ne
distingue pas les cratères «valides» des cratères «secondaires» en raison de
leurs structures morphologiques similaires.

5.5 Conclusion

Ce chapitre était consacré à l’extraction des bords des cratères par l’ap-
plication de la CHT sur les régions de cratère détectés, obtenus après la
classification des régions, en utilisant le classifieur décrit dans le chapitre 4.
Le catalogue généré indique la position et la taille des cratères détectés.
Nous avons fait une analyse des résultats obtenus. Les centres sont bien
positionnés par rapport à la topographie. Les cercles suivent les contours
des bords. Avec notre approche, nous obtenons un grand nombre de dé-
tections des cratères de petite taille (plus petit de 6 km). La validation et
l’évaluation de notre catalogue sont données dans le chapitre 6.

En supplément, nous avons fait une étude sur la morphologie des cra-
tères détectés, en essayant de les catégoriser dans trois classes. À notre
connaissance, il n’y a pas d’autres travaux qui effectuent une telle classifica-
tion. Cela ne nous permet donc pas de comparer nos résultats avec d’autres
méthodes existantes.
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CE chapitre présente les résultats de la méthode de détection et carac-
térisation d’attributs géométriques sur les corps rocheux du système

solaire. Les résultats ici présents s’appuient sur la publication [30], et nous
avons intégré dans ce chapitre des résultats supplémentaires et une analyse
plus approfondie.

6.1 Précision et évaluation des algorithmes de détec-
tion de cratères

Dans le cas idéal (un ADC parfaitement précis et à l’échelle invariable),
le système de détection ne fournit aucune erreur sur l’efficacité de détec-
tion, la mesure, ou les deux. Ces erreurs peuvent influer sur le résultat final
d’estimation de l’âge. Ils peuvent également affecter la détermination des
caractéristiques morphologiques des cratères.

Les facteurs de qualité sont : le pourcentage de détection (voir Équa-
tion 6.1), le pourcentage de qualité (voir Équation 6.2) et le facteur de bran-
chement ("branching factor") (voir Équation 6.3) développés par Shufelt
[131] sont utilisés dans beaucoup d’autres ADC pour évaluer la perfor-
mance de la méthode [5, 41]. La classification des cratères peut être : vrai
positif (TP) qui représente le nombre de cratères réellement détectés, les
faux positifs (FP) qui est le nombre des cratères détectés qui ne sont pas
réellement des cratères et les faux négatifs (FN) représente le nombre de
cratères réels non détectés.
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Pourcentage de détection = 100×
(

TP

TP + FN

)
(6.1)

Pourcentage de qualité = 100×
(

TP

TP + FP + FN

)
(6.2)

Facteur de branchement =

(
FP

TP

)
(6.3)

Pour évaluer ces algorithmes, de nombreux chercheurs se comparent à
un catalogue de cratères identifiés manuellement (le plus souvent celui de
Barlow ou de Robbins). La précision et la réponse à la variation de certains
paramètres doivent être dans certaines limités (on a vu préalablement les
décalages des coordonnées dans certains catalogues). Ces variables sont par
exemple la taille des cratère, les unités géomorphologiques, ou le type de
données d’élévation.

Il est important de mentionner que les différents auteurs utilisent dif-
férentes zones d’essais, différents catalogues, voire différentes mesures sta-
tistiques d’évaluation. Des différences dans les taux de détection peuvent
aussi varier en fonction du type de données utilisé. Il n’existe pas encore un
modèle homogène pour l’évaluation objective de ces systèmes [124].

6.2 Évaluation

6.2.1 Comparaison avec les autres catalogues

Nous allons comparer nos résultats avec ceux obtenus en utilisant deux
méthodes : celle de Di et al. [41] et celle de Bue et Stepinski [17], qui utilisent
deux catalogues différents comme "vérités-terrain" (ceux de Robbins [120]
et Barlow [9] respectivement). Pour cette raison, dans cette section, nous
allons examiner les cratères qui sont présents dans les deux catalogues et
qui sont situés dans chacune des trois dalles 1, 2 et 3. De plus, on effectue
une évaluation de nos cratères avec ceux qu’ils détectent.

Dans les Tableaux 6.1 et 6.2, une statistique est effectuée pour des dia-
mètres des cratères dont les centres entrent des trois régions (1, 2 et 3). Ils
sont divisés en trois groupes : petits, moyens et grands. Il faut noter que le
nombre total ne correspond pas au nombre de tous les cratères qui sont si-
tués dans les limites des dalles. On donne le nombre des cratères, qui ont un
diamètre plus grand ou égal au plus petit diamètre détecté (min) par notre
approche. Le diamètre min est différent pour chaque dalle (1.5− 2km). Les
petits cratères sont compris entre min ≤ D ≤ 6. Les cratères moyens ont
un diamètre de bord 6 < D < 25 km et les grands cratères correspondent à
D ≥ 25 km.

Catalogue de Robbins Le catalogue de Robbins contient un nombre des
cratères, montré dans la colonne 2 du Tableau 6.1. De même que pour notre
catalogue, le nombre de petits cratères contient la majorité des diamètres
(64% pour le site 2 et 59% pour le site 3). Le pourcentage des diamètres plus
petit ou égal à 6 km est un peu plus petit (43%) pour le site 1 en comparant
avec 6 < D < 25km (47%). Les grands cratères constituent 5 à 10% de tous
les cratères dans les zones.
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Dalle Nombre
total ≥ min D ≤ 6km

D > 6km,
D < 25km

D ≥ 25km

1 796 340 378 78
2 1042 665 302 75
3 296 176 106 14

TABLE 6.1: Statistiques des cratères qui figurent dans le ca-
talogue de Robbins [120].

Dalle Nombre
total ≥ min D ≤ 6km

D > 6km,
D < 25km

D ≥ 25km

1 499 111 318 70
2 432 88 275 69
3 202 78 113 11

TABLE 6.2: Statistiques des cratères qui figurent dans le ca-
talogue de Barlow [9].

Catalogue de Barlow Le catalogue de Barlow est constitué principale-
ment de cratères de taille moyenne (56− 64%). On trouve ensuite les petits
cratères (20− 39%). Le pourcentage des grands cratères est toujours le plus
petit (5− 16%).

La Figure 6.1 illustre la même zone que celle de la Figure 5.4. Les bords
des cratères, ici montrés en blanc, sont colorés en vert (ils figurent dans au
mois un catalogue) et en rouge (ils ne sont pas considérés comme un cratère
par l’expert). À gauche, les entrées qui figurent dans le catalogue de Rob-
bins sont visualisées en mauve. On peut voir qu’il n’y a pas de grandes
différences par rapport à la position des cercles. Regardons maintenant
à droite, où les cratères notés dans le catalogue de Barlow sont montrés
par des cercles jaunes. On peut observer qu’ils ne sont pas centrés. Nous
alignons les coordonnées des centres avec une distance et une direction
telle qu’elles sont représentées sur la Figure 6.1 (à droite) (avec des flèches
bleues). La taille de nos diamètres varie entre 1 et 1.3 fois les diamètres des
bords du cratère, définis par Barlow.

La Figure 6.2 montre un graphique du nombre de cratères cumulés en
fonction du diamètre. Les diamètres qui figurent dans notre catalogue sont
tracés par une courbe bleue. En mauve sont montrés les cratères du cata-
logue de Robbins et ceux de catalogue de Barlow sont visualisés en jaune.

L’identification précise du diamètre du cratère d’impact est un critère
important pour valider l’efficacité de l’approche de détection. Les diamètres
des cratères d’impact détectés automatiquement (1052 pour la dalle 1, 1670
pour la dalle 2 et 858 pour la dalle 3) et les catalogues préparés manuel-
lement sur les régions de tests sont visualisés (voir la Figure 6.2). À partir
des graphiques montrés, on peut voir que la courbe qui présente notre cata-
logue (en bleu) a les mêmes propriétés que celles des catalogues de Robbins
et Barlow.

Les performances de notre méthode dans les trois régions d’essai dif-
fèrent. Le site 1 et le site 2 sont très difficiles, en raison de la grande variété
de taille de cratères, de géométries qui se chevauchent et d’une énorme
dégradation. Cela affecte la détection de ces cratères qui ont un diamètre
supérieur à 50 km.
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FIGURE 6.1: Comparaison de nos cratères avec ceux du ca-
talogue de Robbins (à gauche) et du catalogue de Barlow (à

droite).

Cratères dans
le catalogue
de Barlow

Cratères
trouvés par

notre approche

Correctement
détecté

(TP)

Cratères
appariés

Cratères
omis
(FN)

Faux
positifs

(FP)
Site 1 499 1142 987 336 163 155
Site 2 432 1844 1434 311 121 410
Site 3 202 982 708 188 14 274

TABLE 6.3: Évaluation quantitative standard de la qualité
des cratères d’impact avec le catalogue de Barlow.

6.2.2 Facteurs de qualité

On a déjà montré que la délimitation précise détecte correctement les
bords des cratères, mais le nombre des entrées diminue. On va explorer la
qualité des deux listes pour prouver que la délimitation augmente aussi
l’aptitude des détéctions.

Pour calculer les facteurs de qualité et évaluer la performance de notre
méthode, on catégorise chaque cratère comme vrai positif (TP) ou faux po-
sitif (FP). Le nombre des TP est obtenu en utilisant le critère de similarité
expliqué dans la section 5.3.1. Il est appliqué ici pour faire correspondre un
cratère détecté à un cratère du catalogue de Barlow et du catalogue de Rob-
bins. Pour valider tous les cratères et gagner du temps, nous avons apparié
nos cratères avec deux autres catalogues : Rodionova [123] et Salamunićcar
[127]. Le nombre des TP est complété par le nombre de cratères qui sont
vérifiés manuellement et signés comme des cratères. Les entrées qui ne fi-
guraient dans aucun catalogue et ne sont pas libérées comme des cratères

Cratères dans
le catalogue
de Robbins

Cratères
trouvés par

notre approche

Correctement
détecté

(TP)

Cratères
appariés

Cratères
omis
(FN)

Faux
positifs

(FP)
Site 1 796 1052 970 495 301 82
Site 2 1042 1670 1420 719 323 250
Site 3 296 858 696 268 28 162

TABLE 6.4: Évaluation quantitative standard de la qualité
des cratères d’impact avec le catalogue de Robbins.
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FIGURE 6.2: Différences des diamètres des cratères catalo-
gués / détectés, respectivement pour a) site 1, b) site 2 et c)
site 3. Les diamètres des bords des cratères (km) qui sont
trouvés par notre approche sont tracés en bleu, les lignes
jaunes sont ceux issus du catalogue de Barlow, et en mauve

ceux du catalogue de Robbins.
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constituent le nombre des faux positifs. Pendant le processus de similarité,
pour chacun des deux catalogues, on compte le nombre de ces cratères qui
ne s’apparient avec aucun de nos cratères. Cette somme indique la valeur
de FN.

Les résultats de la détection avant la délimitation précise sont montrés
sur la Figure 6.3 et le Tableau 6.3 [30]. Ils sont validés par le catalogue de
Barlow. On doit tenir compte que tous les centres de cratères présentés dans
le catalogue Barlow sont comptés, de même que ceux qui ne sont pas entiè-
rement situés dans les limites de chaque zone. Les facteurs de qualité pour
les cratères délimités sont montrés dans le Tableau 6.4 et la Figure 6.4. Nous
avons décidé de faire la validation avec le catalogue de Robbins, pour que
la comparaison avec la méthode de Di et. al soit plus juste. Dans les statis-
tiques données, on exclut ces cratères, qui ne sont pas entièrement dans les
régions traitées.

Sur les Figures 6.3 et 6.4, on visualise les cratères correctement détectés,
qui correspondent au moins dans l’un des quatre catalogues à des cercles
verts. Les cratères qui sont TP mais dont on n’a pas trouvé une similarité
sont étiquetés manuellement comme étant des cratères et sont visualisé par
des cercles bleus. Les cercles rouges représentent les faux positifs. Ces cra-
tères qui sont appariés avec le catalogue de Barlow (sur la Figure 6.3) et
avec le catalogue de Robbins (sur la Figure 6.4) sont rangés dans des rec-
tangles verts. Les rectangles rouges entourent les cratères qui sont omis par
notre méthode.

Les statistiques obtenues dans les Tableaux 6.3, 6.4 nous permettent de
calculer les facteurs de qualité pour chaque région. Le pourcentage de dé-
tection, le pourcentage de qualité et le facteur de branchement sont obtenus
par les Équations 6.1, 6.2 et 6.3. Les résultats affichés dans le Tableau 6.5
sont obtenus à partir d’information dans le Tableau 6.4. Les résultats pour
la comparaison avec l’approche de Bue sont estimé avec le Tableau 6.3.

6.2.3 Comparaison avec d’autres méthodes

Les performances de notre méthode sont diminuées par la complexité
des régions 1 et 2, ce qui est aussi le cas pour les autres ADC. Les résultats
montrent (cas de la région 3) que l’on a de meilleurs facteurs de qualité
si les cratères dans la région sont bien séparés, moins recouverts et moins
dégradés.

Le tableau 6.5 est un comparatif entre notre approche et celle décrite
dans Di et al. [41]. Pour les trois régions, nous avons un taux de détection
légèrement supérieur. Nous obtenons un meilleur facteur de ramification
("branching factor", le plus petit étant meilleur) et la qualité des cratères
trouvés est améliorée. Il convient de noter que : 1) les résultats de Di et al.
[41] sont obtenus en utilisant le catalogue de Robbins [120] ; 2) pour détec-
ter les régions ayant des cratères, ils utilisent une fenêtre glissante sur les
couches de données du type DEM, en commençant par la taille originale de
DEM. Chaque nouvelle couche est redimensionnée 1.2−1 fois ; 3) ils utilisent
aussi deux régions supplémentaires d’où ils prennent des échantillons po-
sitifs et négatifs pour entraîner le classifieur (qui sont différents de ceux
qu’on a utilisés). Après cela, ils testent le classifieur déjà entraîné, sur les ré-
gions 1, 2, 3. Les auteurs utilisent le catalogue de Robbins et n’évaluent que
les cratères de plus de 6 km. Pour la région 1, on obtient presque le même
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FIGURE 6.3: Dalle 1 a), dalle 2 b) et dalle 3 c). Les cercles
verts indiquent tous les véritables cratères (positifs) qui
correspondent au moins à l’un des quatre catalogues. Les
cercles bleus indiquent tous les cratères étiquetés manuelle-
ment comme étant des cratères. Les rectangles verts corres-
pondent aux cratères du catalogue Barlow. Les rectangles
rouges sont ceux qui sont omis par notre méthode. Les
cercles rouges représentent les mauvais cratères détectés.
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FIGURE 6.4: Dalle 1 a), dalle 2 b) et dalle 3 c). Les cercles
verts indiquent les TP. Les cercles bleus indiquent les cra-
tères qui ne figurent dans aucun des quatre catalogues. Les
rectangles verts correspondent aux cratères du catalogue
de Robbins. Les rectangles rouges sont les FN. Les cercles

rouges représentent les FP.
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Notre approche Approche de Di
D (%) B Q (%) D (%) B Q (%)

Site 1 76.3 0.08 71.7 76 0.16 68
Site 2 81.5 0.18 71.2 76 0.14 69
Site 3 96.1 0.23 78.6 90 0.15 79

TABLE 6.5: Comparaison avec l’approche de détection de
Di [41].

Notre approche Approche de Bue
D (%) B Q (%) D (%) B Q (%)

Site 1 85.8 0.16 75.6 76 0.29 61
Site 2 92.2 0.29 73.0 non non non
Site 3 98.1 0.39 71.1 non non non

TABLE 6.6: Comparaison avec l’approche de détection de
Bue et Stepinski [17].

taux de détection que Di et al., mais nos détections ont un facteur de qualité
plus élevé. Pour les régions 2 et 3, on a toujours de meilleurs résultats que
Di et al. (de l’ordre de 5− 6%).

Pour Di et al. [41], les valeurs TP et FP changent lorsque le seuil T de
classifieur est ajusté. Di et al. [41] limitent le facteur d’évaluation B à en-
viron 0.15 et ne peuvent pas extraire de nombreux cratères. La plupart de
ces cratères sont profondément dégradés et les cratères modifiés sont re-
jetés par le classifieur. Notamment, le plus petit cratère détecté avec une
fenêtre 20 × 20 pixels est d’environ 4 × 4 pixels. Les très petits cratères ne
peuvent pas être détectés par leur approche à cause des caractéristiques du
classifieur.

On compare aussi les résultats de Di avec les facteurs de qualité que
l’on obtient avant la délimitation précise. Pour les trois régions, nous ob-
tenons un meilleur pourcentage de détection et un facteur de qualité plus
élevé pour la région 1 et la région 2. Pour la région 1, nous avons le même
facteur de branchement ("branching factor") que Di et al. ; cependant, pour
les régions 2 et 3, Di et al. obtiennent un meilleur facteur de branchement.

La comparaison avec l’approche de Bue et Stepinski peut être effectuée
seulement sur la région 1. Pour la validation, ils utilisent le catalogue de
Barlow, tout comme nous le faisons. Pour la région 1, nous obtenons de
meilleurs des résultats que l’approche de Bue et Stepinski [17], qui ont at-
teint D = 76%, B = 0.29 et Q = 61%. On doit noter que : 1) les résultats
de Bue et Stepinski [17] sont obtenus en utilisant le catalogue de Barlow; 2)
dans le cas de l’approche de Bue et Stepinski, il est aussi très compliqué de
détecter des cratères dégradés.

6.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé et évalué notre algorithme de dé-
tection des cratères d’impact. Nous avons comparé nos résultats avec deux
catalogues construit manuellement. Cette étude nous a permis d’estimer les
facteurs de qualité qui nous ont servi à nous comparer avec les méthodes
de Di et al. et Bue et Stepinski. La détection varie selon la complexité des
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régions testées. Les statistiques montrent que notre algorithme fournit des
bons résultats par rapport aux autres approches. On peut noter que notre
approche pourrait être optimisée pour obtenir une meilleure détection des
gros cratères (D > 25km).



79

Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Sommaire
7.1 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
7.2 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
7.3 Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

7.1 Synthèse

En planétologie, la détermination de l’âge de la surface des différents
corps célestes du système solaire est l’un des grands défis de l’astrophy-
sique. La datation précise des surfaces est en effet fondamentale pour com-
prendre les processus de formation et d’évolution des différents objets. À
partir d’hypothèses sur le flux d’impacteurs, la mesure de la distribution
des cratères d’impact permet d’estimer l’âge de la surface impactée. En rai-
son de l’énorme quantité de données à traiter et afin de faciliter ce processus
de datation, des approches automatiques ont été proposées pour détecter
automatiquement les cratères d’impact. Dans les algorithmes proposés, les
valeurs de couleur des images ou les valeurs d’altitude du modèle numé-
rique d’élévation sont généralement utilisées.

Dans cette thèse, nous avons proposé une méthode basée sur l’appren-
tissage automatique, tout comme Di et al. [41] en 2014, en combinant exper-
tise et automatisation. Comme Schmidt et al. [129], notre méthode travaille
en 3D et donne des informations sur la distribution des cratères, comme
dans Chapman [22]. De plus, l’approche ne repose pas uniquement sur les
informations concernant la topographie, mais également sur la courbure en
chacun des sommets, c’est-à-dire que l’on prend en considération la conca-
vité forte/faible ou la convexité en chaque sommet, comme dans Schmidt
et al. [129]. Les courbures sont connues en modélisation géométrique pour
donner des informations importantes sur la géométrie [77].

L’approche présentée ici tente donc d’utiliser une méthode combinée
manuelle/experte, qui fonctionne en 3D, et qui utilise toutes les informa-
tions possibles sur la topographie. Elle produit non seulement les fréquen-
ces mais aussi des diamètres, les morphologies et des positions. Nous avons
comparé les performances de nos approches avec celles de Di et al.[41] et de
Bue et Stepinski [17], car il s’agit des approches qui se rapprochent le plus
des travaux proposés dans cette thèse.
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Une approche entièrement automatique est basée sur une pré-détection
rapide des cratères qui servirait de base à la validation humaine. Notre ap-
proche tient compte de cette limitation et ne vise pas à remplacer entière-
ment les experts humains. Nous proposons un algorithme de détection de
cratères utilisant des informations sélectionnées manuellement pour la va-
lidation afin de rendre les résultats plus fiables.

Dans cette thèse, une méthode innovante automatique est proposée pour
détecter efficacement les cratères à partir de maillages 3D, mais aussi pour
caractériser la morphologie des cratères détectés. Cette méthode peut éga-
lement être appliquée à des DEM 2.5D classiques. La fréquence spatiale des
cratères et les morphologies faciliteront à terme la datation d’une surface
planétaire et la compréhension du processus de dégradation active dans le
temps.

7.2 Contributions

On peut résumer les résultats de cette thèse par ces points suivants :
— A partir d’un raisonnement sur des distributions gaussiennes des

valeurs des courbures, nous avons proposé un filtre simple pour di-
minuer l’influence des bruits "Along-Track" et "Cross-Track" (cha-
pitre 3) ;

— Nous avons développé un algorithme générique de représentation
des cratères en se basant sur la morphologie des cratères d’impact.
Plusieurs valeurs de P ont été testées. Le choix parmi ces valeurs
dépend du nombre de caractéristiques (niveaux) que l’on veut ex-
primer (chapitre 3) ;

— Nous avons comparé expérimentalement l’avantage de l’utilisation
des courbures 3D au lieu des DEM avec quatre caractéristiques pour
l’extraction des cratères : pseudo-Haar, pseudo-Haar mis en échelle,
LBP, en utilisant de six classifieurs (chapitre 3 et chapitre 4) ;

— Nous avons comparé expérimentalement l’aptitude de description
des caractéristiques des cratères : pseudo-Haar, pseudo-Haar mis en
échelle, LBP, à l’aide de six classifieurs (chapitre 4) ;

— Nous avons comparé expérimentalement la performance d’appren-
tissage de six classifieurs : k plus proches voisins, séparateurs à vas-
tes marges, arbres de décision, réseau de neurones, "bagging tree" et
"boosting" sur huit bases de données (chapitre 4) ;

— Nous avons fait une analyse expérimentale des cratères, en les caté-
gorisant dans trois classes différentes : valide, secondaire, dégradé
(chapitre 5) ;

— Nous avons comparé les résultats de notre algorithme de détection
avec deux catalogues [9, 120], afin de pouvoir se comparer avec les
approches de Di et al. [41] et de Bue et Stepinski [17] (chapitre 6).

7.3 Perspectives

L’algorithme de description des cratères en multi-niveaux offre beau-
coup de possibilités d’optimisation et de travail futur. Le paramètre P peut
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toujours être amélioré avec des propositions de nouvelles stratégies d’op-
timisation. Une voie de développement futur sera d’étudier en détails les
morphologies d’autres surfaces planétaires.

Notre approche a montré une bonne détection des cratères de taille infé-
rieure à 6 km. Cependant, il n’est encore pas possible d’extraire des cratères
plus petits que 1.5 − 2 km. Cela nous encourage à lancer notre algorithme
sur des données de plus grandes résolutions.

Les résultats prometteurs obtenus en détection des bords des cratères
nous encouragent à poursuivre l’extraction d’autres caractéristiques des
cratères.

Les bons résultats obtenus en catégorisation des cratères nous encou-
ragent à poursuivre l’étude sur de plus grandes bases de cratère, de faire
des nouvelles catégories et d’essayer de se positionner parmi les autres
études faites sur ce sujet.
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