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Résumé — Le probléme de pansharpening se situe dans la conception d’un procédé permettant de fusionner une image pan-
chromatique haute résolution avec une image multispectrale basse résolution afin de générer une image multispectrale haute
résolution. Dans la cadre de la recherche d’une solution par approche régularisée, nous étudions, dans cette communication, un
terme d’attache aux données non local pour le probléme de pansharpening fondé sur un terme exploitant la géométrie de I'image.
Ce terme est basé sur I'hypothése que I'on peut aligner le gradient de I'image multispectrale haute résolution que 'on cherche en
chaque point en regardant la direction des vecteurs donnés par le gradient de I'image panchromatique au voisinage de ce point.
Nous explicitons le gradient de ce terme et effectuons des tests sur des données simulées et des données satellites.

Abstract — The pansharpening problem allows to fuse a high resolution panchromatic image with a low resolution multispectral
image in order to obtain a high resolution multispectral image. We propose, in this paper, a non local variational term for
pansharpening based on a term exploiting the geometry of the image. This term is based on the assumption that the gradient of
the high resolution multispectral image can be aligned at each point with the gradient of the panchromatic image by regarding
the direction of the vectors given by the gradient in its neighborhood. We compute the gradient of the proposed term and we

perform tests on simulated images and satellite images.

1 Introduction

Les satellites sont trés importants pour ’observation de
la Terre. Ils embarquent divers capteurs permettant 1’ac-
quisition d’images & des échelles variées selon ’objectif du
satellite. En télédétection, la résolution spatiale est expri-
mée en fonction de la taille du terrain capturée par un
pixel. Cela affecte alors la reproduction de détails pré-
sents dans la scéne observée. En effet, quand la taille d’un
pixel est réduite, plus de détails sont capturés et ainsi
préservés dans l'image. La résolution spectrale est donnée
a la fois par le nombre de canaux ou de capteurs et la
bande passante du signal capturée par les capteurs pro-
duisant 'image. Plus la bande passante est étroite ou le
nombre de canaux élevé, plus la résolution est élevée. Cer-
tains capteurs sont capables d’intégrer I’énergie a ’entrée
du capteur sur un large spectre de longueur d’onde. Ils
offrent peu d’information spectrale mais en contrepartie
proposent une résolution spatiale plus élevée. Nous appe-
lons ce type d’image, images panchromatiques, par oppo-
sition aux images dites multispectrales ou hyperspectrales,
acquises par des capteurs sur des bandes beaucoup plus
étroites du spectre, qui offrent une résolution spectrale
élevée et une faible résolution spatiale. Comme la haute
résolution spectrale provient des images multispectrales et
la haute résolution spatiale des images panchromatiques,
il est tentant d’essayer de générer des images multispec-

trales possédant la résolution spatiale disponible sur les
images panchromatiques et la résolution spectrale dispo-
nible sur les images multispectrales. Le pansharpening est
un moyen visant a répondre & cette ambition.

Le probléme de pansharpening peut étre formulé comme
le fait de construire une image u ayant une haute résolu-
tion spatiale et spectrale & partir d’une image panchro-
matique P et d’'une image multispectrale y. Cela revient
A considérer le modéle suivant :

y* = SH** +B¥, VE<N

P= Z akuk + B ) (1)
k<N

ol S est un opérateur de sous échantillonnage, H le
noyau d’un opérateur de convolution, B un bruit gaussien
de moyenne nulle et N le nombre de bandes. Exposé ainsi,
le probléme suppose que I'image panchromatique peut
étre approchée par une combinaison linéaire des bandes de
I’image multispectrale haute résolution que l'on cherche
u. Ce modéle a été introduit par Ballester et al. [2] et est
couramment utilisé [5] [10].

De nombreuses approches permettent d’aborder le pro-
bléme de pansharpening. Elles peuvent étre divisées en
plusieurs catégories. Les méthodes par substitution de com-
posantes regroupent les méthodes telles que 'ACP [7],
la transformation de Gram-Schmidt [I] ou I'THS (Inten-
sity Hue Saturation) [4] par exemple qui utilisent une



transformation linéaire sur les données pour séparer les
détails spatiaux des détails spectraux afin de substituer
les détails spatiaux par I'image panchromatique. Ces mé-
thodes sont souvent utilisées pour leur faible temps de
calcul et pour leur bonne capacité a retenir les détails
spatiaux. Les méthodes d’analyse multirésolution, qui re-
groupent les méthodes décomposant 'image en séquences
de signaux ou pyramides avec un contenu d’information
décroissant. Nous pouvons y associer des méthodes ba-
sées sur les ondelettes [I11 [6], la pyramide de Laplace [3],
etc. Les méthodes variationnelles regroupent les approches
par optimisation déterministe, c’est & dire celles qui consi-
dérent un modéle régularisé en donnant un a priori sur la
solution recherchée [2], [5]. Enfin, les méthodes d’appren-
tissage permettent de modéliser efficacement la relation
entre les variables par la composition de plusieurs niveaux
(convolution, etc.) [A], [12].

D’aprés la littérature récente, le terme de régularisation
non local NLV de Duran et al. [5] donne des résultats de
I’état de l’art. Cependant, le terme P+XS proposé par
Ballester et al. [2] permet de préserver la géométrie de
I'image panchromatique en la transférant & la solution que
I’on cherche. C’est pour cela que nous proposons une ver-
sion non locale du terme d’attache aux données proposé
par Ballester et al..

La suite de cet article est organisée de la fagon suivante :
le paragraphe 2 décrit le modéle que nous proposons et le
paragraphe 3 présente et compare les résultats que nous
avons obtenus avec différentes méthodes.

2 Terme proposé

Le modéle P+XS est une approche introduite par Bal-
lester et al. |2] qui minimise les deux termes d’attaches aux
données en ajoutant un terme forcant ’alignement des
lignes de niveau de chaque canal multispectral de 'image
que l'on cherche avec celles de "image panchromatique.
Cela revient & transférer la géométrie de 'image panchro-
matique a I'image multispectrale recherchée de la maniére

suivante :
Z / 0. Vu*|2de, (2)
k<N Y $

ouf = %, Q correspond au domaine de la solution .
Ici et dans la suite de cet article, le gradient est défini de
la fagon suivante :

Vu = (0yu, Oyu).

Ce modéle est sensible au bruit contrairement au mo-
dele NLV proposé par Duran et al. [5] qui considére un
terme de régularisation non local inspiré de ’algorithme
de débruitage NL-means :

> [ @) - i s, (@)
i/ IN,

ou N, = {z € Qt.q. |x—z| <r} représente le voisinage
de z. Pour ce modéle, les poids w au point x sont calculés
de la fagon suivante :

w(z,z) =

E @ LCRCINP
C(x) h?

ou C(z) est la constante de normalisation et d la dis-
tance entre les patchs P(z) et P(z) de 'image panchroma-
tique, 2 € NV, et h est un paramétre de filtrage. Les poids
décroissent quand la dissimilarité augmente : la moyenne
est calculée entre des patchs de région trés similaires et
préserve ainsi l'image tout en réduisant les petites fluc-
tuations, en particulier celles causées par le bruit.

D’apreés les différents modéles présentés précédemment,
nous proposons ici un terme non local (PXSNL) combi-
nant les idées présentes dans les deux termes précédents
et (3). C’est a dire que nous proposons un terme préser-
vant la géométrie tel que celui proposé par Ballester et al
tout en gardant le caractére non local de Duran et al :

> / / 104 (2).Vuk (2)|2w(z, 2)dzda. (5)
<N Y0 Nz
Ce terme permet d’aligner le gradient de v au point = en
prenant en compte les vecteurs au voisinage de ce point.
Ainsi, comme le gradient est assez sensible au bruit, utili-
ser les vecteurs au voisinage permet d’atténuer le bruit.
Nous considérons deux termes d’attaches aux données

pour le modéle ainsi, cela revient & minimiser :

argmin Z / |SHkuk—yk|2—|—)\/ Z aput — P
U Q Q
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(6)
Pour cela, nous utilisons l’algorithme de descente du
gradient a pas fixe. En effet, si nous considérons

= J_Z.U"E2(JJ£UZ zaxr
F(u)—/Q/wa()wn (z,2)dzdz,  (7)

le gradient est alors :

VF(u) = —2div (/NX (QL(z).Vu(m))HL(z)w(ac,z)dz) ,
(8)

avec div(v) = 0yv1 + Oyva, Ol v = (v1,V2).
3 Résultats

Dans ce paragraphe, nous avons comparé les méthodes
mentionnées en simulant une image panchromatique et
une image multispectrale & partir des images de la Figure
en suivant le modéle (T)).
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FIGURE 1 — Images de références utilisées pour les tests.
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Image Modeéle cC SAM | RMSE | PSNR
Valeurs idéales 1 0 0 max
P+XS 0.9917 | 0.0656 6.07 32.53
Cactus NLV 0.992 0.054 5.96 32.66
PXSNL 0.9923 | 0.0515 5.85 32.83
PXSNL + NLV | 0.9925 0.047 5.77 32.95
P+XS 0.997 0.086 5.99 32.7
Burano NLV 0.9977 | 0.0585 5.33 33.73
PXSNL 0.9979 | 0.0616 5.07 34.12
PXSNL + NLV | 0.9980 | 0.0515 4.87 34.46
P+XS 0.996 0.1257 5.37 33.59
Maisons NLV 0.9973 | 0.0769 4.41 35.26
PXSNL 0.9974 0.083 4.32 35.42
PXSNL + NLV | 0.9977 | 0.0645 | 4.05 | 35.99
P+XS 0.995 0.0299 5.66 33.07
Ballons NLV 0.9977 | 0.0191 3.85 36.84
PXSNL 0.998 0.0201 3.54 37.12
PXSNL + NLV | 0.9985 | 0.0157 | 3.05 | 38.41
P+XS 0.9966 | 0.0750 6.06 32.81
Fouilles NLV 0.9978 | 0.0460 4.83 34.85
PXSNL 0.9979 | 0.0479 4.71 35.01
PXSNL + NLV | 0.9975 | 0.0391 5.19 35.20

Image Modéle CC SAM | RMSE | PSNR
Valeurs idéales 1 0 0 max

P+XS 0.9936 | 0.0281 5.66 33.09

Phare NLV 0.9953 | 0.0257 4.87 34.39
PXSNL 0.9956 | 0.0239 4.69 34.73

PXSNL + NLV | 0.996 | 0.0215 | 4.49 | 35.11

P+XS 0.9896 | 0.0520 8.09 29.99

Satellited NLV 0.98898 | 0.0534 8.08 30.00
PXSNL 0.9892 | 0.0517 7.98 30.10

PXSNL + NLV | 0.9894 | 0.0516 | 7.94 | 30.16

P+XS 0.986 0.0910 8.44 29.61

Satellite3 NLV 0.986 0.0905 8.40 29.65
PXSNL 0.9866 | 0.0881 8.26 29.80

PXSNL + NLV | 0.9867 | 0.0871 8.21 29.85

P+XS 0.9717 | 0.1096 4.89 34.34

Satellite2 NLV 0.9869 | 0.0692 3.34 37.63
PXSNL 0.9854 | 0.0829 3.48 37.28

PXSNL + NLV | 0.9890 | 0.0583 3.07 38.35

P+XS 0.9733 | 0.0980 5.59 33.18

Satellitel NLV 0.9876 | 0.0603 4.06 35.94
PXSNL 0.9861 | 0.0698 4.14 35.76

PXSNL + NLV | 0.9898 | 0.0511 | 3.79 | 36.53

TABLE 1 — Résultats quantitatifs obtenus avec les images de la Figure [1} les moins bons résultats sont soulignés et les
meilleurs sont en gras. Nous pouvons voir que le modéle P+XS donne les moins bons résultats sur chaque image testée
et que le terme PXSNL couplé avec le terme NLV donne les meilleurs résultats.

Nous avons utilisé les mesures de qualité globale PSNR
et RMSE, ainsi que les mesures SAM et CC qui calculent
respectivement la qualité spectrale et spatiale des images
fusionnées [§]. Les paramétres A et p de ’énergie & mini-
miser @ ont été choisis afin de maximiser le PSNR.

PXSNL

PXSNL + NLV

FIGURE 2 — Zooms sur les résultats obtenus avec 'image
"Phare". Les termes PXSNL et NLV débruitent la solution
contrairement au modéle P+X8S.

Nous pouvons voir qu’avec les données simulées, le terme

PXSNL proposé comparé aux modéles P+XS et NLV,
donne de meilleurs résultats quantitatifs (Table pour
la majorité des images testées. Pour les images ou les ré-
sultats quantitatifs sont inférieurs au modéle NLV, consi-
deérer les deux termes (NLV et PXSNL) permet d’obtenir
un gain de performance. De plus, nous pouvons observer
que contrairement au modéle P+XS le modéle que nous
proposons débruite la solution (Figure [2).

Nous avons également testé ces mémes méthodes sur
des images du satellite Pléiades. En utilisant notre mo-
deéle sur ces images, nous pouvons voir (Figure [3]) qu’il est
plus difficile d’observer de grandes différences entre les mo-
déles comparés. Cependant, le modéle que nous proposons
conserve mieux la structure de 'image panchromatique.

Nous avons également analysé les résultats donnés par
deux méthodes de deep learning. Ces deux méthodes consi-
dérent chacune soit un Convolutional Neural Network [9]
(Pansharpening Neural Network) ou un Deep Residual
Neural Network [12] (Deep Residual Pansharpening Neu-
ral Network) adaptés pour le pansharpening. Ces réseaux
donnent une bonne résolution spatiale mais une résolu-
tion spectrale plus faible que les méthodes variationnelles
considérées. En effet, on peut voir que les résultats obte-
nus avec les images Pléiades présentent des distorsions au
niveau du spectre (Figure . Cela peut étre expliqué par
les données utilisées lors de 'apprentissage de ces réseaux.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé un terme d’attache
aux données non local permettant de transférer la géomé-
trie de l'image panchromatique & 'image multispectrale
haute résolution recherchée. De plus, le terme que nous
proposons permet de débruiter la solution en considérant
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FIGURE 3 — Zooms sur des résultats obtenus avec une image Pléiades. Nous pouvons voir que le modéle que nous
proposons (PXSNL) préserve mieux la géométrie que le modéle NLV, les contours sont plus nets. Les résultats obtenus
avec les méthodes basées réseaux donnent une bonne résolution spatiale mais apporte un changement au niveau du

spectre.

les gradients donnés par le voisinage en chaque point.
Les résultats obtenus sur des données simulées et satel-
lites montrent une ameélioration visuelle et quantitative
par rapport aux méthodes comparées.
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