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Résumé

Le développement des capteurs satellitaires d’observation des traceurs géophysiques à la surface de l’océan et les algo-
rithmes de traitement associés ont connu un essor important au cours des vingt dernières années. Les différents capteurs
satellitaires disponibles présentent des résolutions spatiales et temporelles différentes ainsi que différents niveaux de sen-
sibilité à la couverture nuageuse. Dans le cas des images de température de surface de la mer, ceci se traduit notamment
par de forts taux de données manquantes dans les observations de très haute-résolution (de l’ordre de 1 km× 1 km)
contrairement aux observations de basse-résolution (de l’ordre de 25km×25km). Il existe donc un enjeu fort pour exploiter
conjointement les différentes sources d’information disponibles. Dans ce contexte, nous proposons un nouveau modèle
stochastique de super-résolution basé sur une augmentation réaliste de l’information texturale des images. L’originalité de
ce modèle réside dans la formulation d’a priori stochastiques sur la géométrie des images, qui sont caractéristiques des
textures associées aux champs géophysiques à la surface de l’océan. Formellement, ce modèle consiste à modéliser les
lignes de niveau de l’image comme des réalisations de marches aléatoires. Ce modèle stochastique s’étend naturelle-
ment à la simulation d’images haute-résolution à partir d’une observation basse-résolution. Cet article décrit la formulation
mathématique du modèle proposé, ses caractéristiques théoriques ainsi que le schéma numérique mis en œuvre pour la
super-résolution d’images texturées. L’application à la simulation haute-résolution de champs de température de surface
de la mer dans une région active de l’océan (courant des Aiguilles) démontre sa pertinence dans le contexte applicatif de
la télédétection satellitaire de l’océan. Nous en discutons également les principales contributions ainsi que les différentes
extensions possibles.

Mots clés : Super-résolution, géométrie des textures, processus d’Ornstein-Uhlenbeck, dynamiques turbulentes des
océans, température de surface de la mer.

Abstract

The development of both satellite sensors for the remote observation of geophysical tracers at the ocean surface, and
associated processing algorithms has significantly improved over the last twenty years. Available satellite sensors have
several spatial and temporal resolutions as well as different sensitivities to weather conditions, especially the cloud cover.
For instance, regarding sea surface temperature (SST), high rates of missing data may occur in high-resolution infrared
observations (of the order of 1 km×1 km) unlike low-resolution microwave observations (the 25 km×25 km order). There
is therefore a strong challenge in exploiting jointly different information sources to reconstruct consistent high-resolution
geophysical fields. In this context, we propose a new stochastic texture model. The originality of this model lies in the
formulation of stochastic priors on the geometry of textured images, which is known to be a key feature of the textures as-
sociated with geophysical field.This model formally views image contour lines as realizations of planar random walks. Given
low-resolution observation images, this stochastic model naturally extends to the conditional simulation of high-resolution
observations. This paper describes the mathematical formulation of the proposed model, its theoretical characteristics
and the proposed numerical implementation. The application to the stochastic super-resolution of SST fields in an active
ocean region, namely the Agulhas current, proves its relevance for ocean sensing applications. We also discuss the main
contributions and the various possible extensions.

Keywords : Super-resolution, texture geometry, orientation field, Ornstein-Uhlenbeck process, ocean dynamics, sea
surface temperature.
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1. Introduction

L’accroissement de la résolution spatiale en télé-
détection de la surface de l’océan (e.g., température
de surface, courants de surface, couleur de l’eau, sa-
linité de surface,. . .) constitue un enjeu majeur pour
mieux caractériser les dynamiques de l’océan aux pe-
tites échelles, dynamiques qui jouent un rôle primordial
dans la compréhension des dynamiques globales et éga-
lement du forçage opéré par les dynamiques physiques
sur les dynamiques biogéochimiques et écologiques
des systèmes marins (Chaigneau et al., 2011). Dans
ce contexte, les dernières décennies ont vu émerger
de nouveaux capteurs (e.g., capteurs micro-onde, infra-
rouge) qui présentent des résolutions spatio-temporelles
différentes ainsi que des niveaux de sensibilité diffé-
rents à la couverture nuageuse (Borgne et al., 2007;
Wentz et al., 2000). A titre d’exemple les observations
satellitaires de la température de surface par des cap-
teurs micro-onde présentent des résolutions spatiales de
l’ordre de 25 km×25 km pour les latitudes tempérées et
sont peu sensibles à la couverture nuageuse. A l’inverse,
les capteurs infra-rouge fournissent des observations de
haute-résolution (de l’ordre de quelques kilomètres) mais
sont généralement associées à un pourcentage impor-
tant de données manquantes du fait de la présence
de nuages. La capacité à tirer pleinement parti des dif-
férentes modalités d’observation disponibles pour pro-
duire des champs d’observation haute-résolution consti-
tue donc un enjeu majeur, mais reste un problème ou-
vert. De manière générale, les approches proposées ex-
ploitant des techniques d’assimilation variationnelle (Ba
et al., 2013) ou d’interpolation optimale (Hoyer and Shea,
2007) qui se traduit par l’application d’opérateurs de fil-
trage spatio-temporel ne peuvent reconstruire de ma-
nière réaliste les structures de haute-résolution, en par-
ticulier les informations de texture, lorsque les taux de
données manquantes sont élevés.

De manière générale, pour traiter ce problème de
fusion multi-résolution d’observations satellitaires, il est
en premier lieu nécessaire de développer des modèles
exprimant les relations entre les observations conjointes
à basse et haute résolution d’un même champ géophy-
sique à la surface de l’océan. Dans ce contexte, cet ar-
ticle vise à exprimer, dans un formalisme probabiliste,
des relations théoriques, aussi bien qu’empiriques, qui
lient deux observations satellitaires uni-modales sur la
surface de l’océan à deux échelles différentes.
Du fait de la nature turbulente des dynamiques de
l’océan, les champs géophysiques sont caractérisés à
haute-résolution par leurs caractéristiques texturales, qui
ont notamment fait l’objet d’études en termes de proces-
sus fractals (Bernard et al., 2006; Ba et al., 2012). Les
informations texturales sont naturellement modélisées
dans un cadre probabiliste (Freeman and Liu, 2011).
La problématique posée ici peut donc être vue comme
un problème de super-résolution de champs géophy-
siques à haute-résolution conditionnellement à une ob-

servation basse-résolution en exploitant des caractéris-
tiques texturales. L’approche proposée repose sur la
définition de modèles probabilistes conditionnels asso-
ciés. L’originalité principale de cet article est d’introduire
de nouveaux modèles stochastiques de super-résolution
d’images texturées qui reposent sur la prise en compte
explicite des caractéristiques des régularités géomé-
triques locales. Ces modèles se basent sur la géné-
ralisation de processus de type marche aléatoire, pro-
cessus autorégressif d’ordre 1 appliqué à l’orientation
locale des contours, à la modélisation du champ des
orientations locales à haute résolution. Par orientation
locale, nous entendons la direction locale des lignes de
niveaux de l’image. En effet, l’analyse de ces lignes ex-
hibe des fluctuations géométriques autour d’une direc-
tion tendancielle, qui peuvent être interprétées en termes
de variance d’une perturbation aléatoire. De manière for-
melle, les processus dits d’Ornstein-Uhlenbeck semblent
être de bons candidats pour exprimer ces caractéris-
tiques géométriques. La super-résolution statistique de
champs géophysiques à haute-résolution est alors dé-
finie dans un cadre variationnel comme la génération
d’une image haute-résolution contrainte par un champ
d’orientation simulé conditionnellement à une observa-
tion basse-résolution. Cet article est organisé comme
suit : Nous présentons dans un premier temps le modèle
stochastique de synthèse de texture conditionnellement
à des contraintes géométriques ainsi que des analyses
de simulations (Section 3). L’application de ce modèle à
la super-résolution de champs géophysiques est donnée
en Section 4 ainsi qu’une discussion des principales ca-
ractéristiques du modèle proposé et des extensions en-
visagées dans le cadre de nos futurs travaux.

2. Contexte et état de l’art

Les observations satellitaires de champs géophy-
siques 2D scalaires (e.g., température, couleur, sali-
nité,. . .) à la surface de l’océan mettent en évidence des
caractéristiques texturales de ces champs qui sont di-
rectement associées aux dynamiques turbulentes sous-
jacentes (Figure 1). Différents travaux récents, à la fois
pour des simulations numériques de modèles classiques
de turbulence (Bernard et al., 2006) et à partir d’obser-
vations satellitaires de champs géophysiques (Ba et al.,
2012), ont mis en évidence l’existence de signatures
géométriques, en particulier en termes de régularité des
iso-niveaux des champs géophysiques 2D, caractéris-
tiques de ces types de textures. Ces éléments motivent
l’approche développée ici qui vise à proposer des mo-
dèles de super-résolution statistique de champs géo-
physiques exploitant explicitement des contraintes sur la
géométrie des textures haute-résolution simulées.

L’analyse et la synthèse des textures visuelles sont
des thèmes de recherche extrêmement actifs depuis plu-
sieurs décennies. Les avancées réalisées depuis une di-
zaine d’années ont conduit à une amélioration signifi-
cative des techniques de synthèse de texture. On peut
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(1)

(2) (3)

FIGURE 1 : (1) Observations satellitaires de la température de surface de l’océan pour la région du Courant des Aiguilles située le long
de l’extrême sud-est du continent africain avec un zoom sur une zone d’intérêt (2) Image haute-résolution de la région d’intérêt à une
résolution d’environ 2 km×2km (données Ifremer, Odyssea) (3) Image basse-résolution correspondant à une version sous-échantillonnée
à une résolution de 16 km × 16 km de l’image précédente.

Revue Française de Photogrammétrie et de Télédétection n◦ 202 (avril 2013)
68



notamment citer les méthodes qui se basent sur les
champs de Markov (Freeman and Liu, 2011), généra-
lisation des modèles auto-régressifs, dont le principe
consiste à définir en chaque pixel des lois conditionnelles
par simple connaissance de ce qui se passe sur le voisi-
nage.
On peut également mentionner les approches dites ba-
sées "exemple" (Freeman et al., 2002), ou encore les
méthodes par "patch" (Efros and Freeman, 2001), ou en-
core des avancées récentes basées sur des représenta-
tions aléatoires des phases de la transformée de Fourier
de l’image (Galerne et al., 2011). En dépit de leurs per-
formances en termes de synthèse de textures visuelles,
ces modèles se fondent sur la formulation de contraintes
liées directement au champ scalaire et n’appréhendent
pas explicitement la composante géométrique des tex-
tures. Cela les rend peu adaptées au contexte applicatif
considéré ici, pour lequel la prise en compte d’a priori
géométriques est recherchée.
Dans ce contexte, les cascades multiplicatives four-
nissent un cadre conceptuel intéressant pour aborder la
synthèse de textures en intégrant des contraintes géo-
métriques, notamment à travers le spectre multifractal
(Barral and Mandelbrot, 2002; Chainais, 2007). Chai-
nais et al. (2011) ont proposé une première applica-
tion à la super-résolution de texture pour des applica-
tions à l’imagerie de la surface du soleil. Le modèle uti-
lisé repose sur l’exploitation de propriétés d’invariance
d’échelle observées sur les images considérées et ex-
ploite un modèle stochastique multifractal. Ce modèle
n’exprime toutefois pas de conditionnement explicite des
composantes haute-résolution vis-à-vis de l’observation
basse-résolution.
Il en résulte notamment que les détails haute-résolution
simulés sont stationnaires spatialement, hypothèse non-
vérifiée pour les champs géophysiques dans des zones
de frontogénèse comme considérés ici (Figure 1). On
souhaite au contraire pouvoir appréhender le caractère
non-stationnaire des structures mises en évidence à
haute-résolution à travers le conditionnement par l’infor-
mation observée à basse-résolution. On peut motiver
cet objectif par deux observations simples concernant
les dynamiques géophysiques considérées ici comme
l’illustre la figure 1. Les zones frontales, i.e. de forts gra-
dients du champ scalaire, sont associées à des forçages
dynamiques importants en surface qui tendent à imposer
de fortes régularités géométriques, et donc des contours
marqués et longs. A contrario, dans les zones de faibles
gradients du champ scalaire, le forçage physique hori-
zontal est moindre et le champ géophysique scalaire pré-
sente davantage de variabilité géométrique aux petites
échelles.
Sur la base de ces observations et des travaux antérieurs
ayant démontré la pertinence de l’analyse des champs
géophysiques à partir de leurs lignes de niveaux (Ba
et al., 2013; Bernard et al., 2006), nous proposons ici
d’étendre la modélisation des iso-niveaux pris individuel-
lement comme des marches aléatoires (Bernard et al.,

2006) pour définir des modèles stochastiques 2D de tex-
tures intégrant explicitement des a priori sur la régularité
géométrique des champs 2D simulés.

3. Synthèse de texture basée sur des
contraintes géométriques

Le modèle proposé repose sur la modélisation
des iso-niveaux de l’image comme des réalisations de
marches aléatoires 2D. Nous introduisons dans un pre-
mier temps le modèle stochastique de marche aléatoire
considéré (Section 3.1). Son extension à la synthèse de
champ scalaire 2D fait intervenir une modélisation sto-
chastique de la géométrie de l’image, à travers le champ
des orientations locales de l’image (Section 3.2). Nous
formulons alors la synthèse de l’image comme la syn-
thèse d’une image contrainte par le modèle géométrique
introduit (Section 3.3). Des exemples d’images simulées
illustrent les propriétés géométriques du modèle proposé
(Section 3.4).

3.1. Modèle de marche aléatoire corrélée

Nous supposons que les lignes de niveau d’une
image peuvent être modélisées comme des réalisations
de marches aléatoires corrélées (Codling et al., 2007).
Nous considérons plus spécifiquement un processus
d’Ornstein-Uhlenbeck, défini dans sa formulation conti-
nue par l’équation différentielle stochastique (EDS) sui-
vante :

dθ(t) = −γ(θ(t)− θ0)dt+ σdW (t), (1)

où θ(t) représente la direction du contour à l’instant t,
paramétrée par rapport à l’horizontale. θ0 correspond au
biais directionnel de la trajectoire et W (t) est un mou-
vement brownien standard. γ et σ sont des paramètres
positifs. Notons que l’introduction de ce type d’équation
permet de voir la géométrie de ces courbes comme étant
un signal continu. Une motivation de ce choix réside dans
le fait que les trajectoires de ces processus possèdent
des caractéristiques géométriques similaires à celles ob-
servées sur des vrais contours.
Un tel modèle est qualifié de retour à la moyenne car le
processus θ(t) tend vers sa moyenne directionnelle du
fait du terme de rappel −γ(θ(t) − θ0). Il est à noter que
d’autres formulations de ce terme de rappel peuvent être
envisagées, par exemple des termes non-linéaires sinu-
soïdaux (Codling et al., 2007).

La mise en œuvre pratique de ce processus repose
sur la discrétisation de l’équation continue (1). Nous
considérons ici le schéma discret suivant :

θ(t0 + kΔt) = α(θ0 +
σ
γ
ΔtW̃ (t0 + kΔt))

+(1− α)θ(t0 + (k − 1)Δt),
(2)

où α = (1 − exp(γΔt)), Δt est un incrément temporel,
et W̃ est un bruit blanc gaussien. Ici, on considère l’abs-
cisse curviligne comme axe "temporel" de référence.
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Compte tenu de l’ambiguïté liée à la nature intrinsèque-
ment périodique des données d’orientations, caractéri-
ser les distributions de probabilité liées à ce type de pro-
cessus nécessite un cadre statistique adapté, à savoir
le cadre général des statistiques directionnelles (Mardia
and Jupp, 1999). L’EDS d’Ornstein-Uhlenbeck considé-
rée est associée à une représentation de type Fokker-
planck (Codling et al., 2007) qui décrit la dynamique de
la densité de probabilité de la variable d’état, ici l’orien-
tation locale, en fonction de l’abscisse curviligne. La re-
présentation Fokker-planck est donnée par une équation
aux dérivées partielles :

∂P (θ, t)

∂t
= −γ

∂P (θ, t)

∂θ
+

1

2
σ2 ∂

2P (θ, t)

∂θ2
, (3)

où P (θ, t) représente la distribution statistique des orien-
tations locales à l’instant t, les paramètres σ et γ sont les
mêmes définis dans l’équation (1). Cette représentation
déterministe permet notamment de déterminer la distri-
bution stationnaire de l’orientation locale pour le proces-
sus défini par l’équation (1), i.e. la distribution théorique
de l’orientation le long des réalisations de la marche
aléatoire corrélée. Il s’agit ici d’une loi normale (restreinte
dans le cercle unité), de moyenne θ0 et de variance γ2σ2.
Ces statistiques montrent clairement que la régularité
géométrique des trajectoires simulées relativement à la
direction moyenne θ0 est complètement contrôlée par les
paramètres γ et σ.

3.2. Modèle stochastique de la géométrie des
images

Dans ce qui précède, nous avons présenté un mo-
dèle stochastique de la géométrie des iso-lignes d’une
image, chaque iso-ligne étant considérée individuelle-
ment. Dans un champ scalaire représenté par ses lignes
de niveau, la structure géométrique sous-jacente est in-
variante par changement de contraste (Monasse and
Guichard, 2000). Néanmoins les géométries des diffé-
rentes iso-lignes sont évidemment inter-dépendantes, et
le modèle défini par l’EDS (Equation 1) ne peut s’appli-
quer directement.
Dans cette section, nous généralisons notre approche
à travers la modélisation stochastique du champ des
orientations locales d’une image. Le champ des orien-
tations locales définit la géométrie locale d’une image,
puisque les iso-lignes d’une image sont des courbes lo-
calement tangentes en tout point à ce champ d’orienta-
tions. Notre objectif est de prendre en considération les
dépendances mutuelles entre iso-lignes, sous contrainte
qu’une restriction sur une iso-ligne corresponde à une
marche aléatoire décrite par le processus d’Ornstein-
Uhlenbeck (Equation 1).
La prise en compte conjointe de ces deux aspects
est satisfaite en considérant un processus d’Ornstein-
Uhlenbeck sur un champs 2D d’orientations décrit
comme suit :

dθ(p) = f(θ(p), θ0(p))dp+ σdW (p), (4)

où θp est l’orientation locale au pixel p, f(θ(p), θ0(p)) re-
présente un terme de rappel linéaire, similaire à celui de
l’équation (Equation 1), etW une surface brownienne.
Nous verrons qu’on peut, à l’aide d’une telle représen-
tation, générer un champs 2D dont les fluctuations au-
tour d’un champs référentiel sont contrôlées par les pa-
ramètres σ et γ.
Pour prendre en considération le caractère non station-
naire de la géométrie des textures, on peut de plus envi-
sager de faire varier spatialement les paramètres du mo-
dèle. En jouant sur ce point, notre approche peut couvrir
un spectre très large de textures représentant des com-
portements plus réalistes.

3.3. Synthèse sous contraintes géométriques
Le modèle de synthèse d’images proposé consiste

à générer un champ scalaire dont la géométrie est celle
induite par le modèle stochastique de champs d’orienta-
tions (Equation 4).
Cela peut être reformulé comme suit :





dθ(p) = −γ (θ(p)− θ0(p)) dp+ σdW (p)

�nĨ(p), uθ(p)� = 0, ∀p
(5)

où nĨ est le vecteur normal à la ligne de niveau passant
par le pixel p (la direction du gradient local de l’image),
uθ(p) est le vecteur unitaire orienté suivant l’angle θ(p).
Cela revient, en partant d’une image initiale I0 et une
fois obtenu un champ d’orientations, à reconstruire des
lignes de niveaux qui lui serait partout tangentes. Ce pro-
blème peut être posé en terme de minimisation d’une
fonctionnelle d’énergie :

J (I) =

�
� �∇I(p), uθ(p)� �dp, (6)

Ainsi, la mise en œuvre de la méthode considérée se
décompose en deux étapes :

– La simulation d’un champ d’orientations qui
consiste à intégrer l’EDS (Equation 4) en utili-
sant un schéma numérique particulier basé sur
une stratégie de parcours aléatoire de l’image. En
chaque pixel, on choisit aléatoirement une direc-
tion d’intégration, verticale ou horizontale, puis on
intègre l’équation 1 suivant la direction sélection-
née.

– La simulation du champ scalaire Ĩ repose sur
la résolution numérique du problème variation-
nel (Equation 6), Nous utilisons un algorithme
de moindres carrés pondérés itérés, l’initialisation
étant donnée par une image I0. Ce schéma nu-
mérique est adapté à celui proposé dans (Fablet
et al., 2008) pour une fonctionnelle variationnelle
similaire.

Formellement, ces deux étapes peuvent être résu-
mées par le système d’équations suivant :





dθ(p) = −γ (θ(p)− θ0(p)) dp+ σdW (p)

Ĩ = argmin
I

�
� �∇I(p), uθ(p)� �dp

(7)
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(1) (2)

(3) (4)

(5) (6)

FIGURE 2 : Exemples de simulations du modèle proposé après (1) initialisation, pour différents jeux de paramètres : (2) γ = 0, 005,
σ = 0, 4 – (3) γ = 0, 2, σ = 0, 3 – (4) γ = 0, 6, σ = 0, 3 – (5) γ = 0, 1, σ = 0, 2 – (6) γ = 0, 1, σ = 0, 4.
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3.4. Exemples de simulation du modèle proposé

Pour illustrer les caractéristiques du modèle proposé,
nous fournissons des exemples de champs simulés pour
différents jeux de paramètres (σ et γ) en considérant une
même image initiale de géométrie simple dont le champ
d’orientations est partout nul (i.e. θ0(p) = 0, ∀p).
Cela correspond à une image dont les lignes de niveau
sont horizontales. Comme illustré dans la Figure 2, les
proporiétés théoriques attendues sont validées par des
simulations. En effet, en présence d’une même ampli-
tude de bruit, la déformation de la forme globale des
lignes de niveau varie en fonction du terme de rappel.
Un coefficient de rappel γ faible permet de générer
davantage d’oscillations. Au contraire, un coefficient de
rappel γ élevé impose aux lignes de niveau de l’image
de suivre la géométrie de l’image basse-résolution. De
manière complémentaire, l’amplitude des perturbations
aléatoires paramétrée par la variance du bruit σ contraint
les fluctuations à petites échelles.
Ces simulations mettent clairement en évidence la
capacité du modèle à générer une large gamme de
configurations en termes de caractéristiques géomé-
triques des lignes de niveaux, ce dont nous tirons parti
ici pour la super-résolution de champs géophysiques.
Il peut également être souligné que les marginales des
champs d’orientations simulés correspondent bien aux
lois théoriques stationnaires associées à l’équation de
Fokker-Planck (Figure 3).

FIGURE 3 : Les distributions statistiques des orientations inter-
échelles (gauche) et celles des incréments le long des iso-lignes
(droite) d’une image simulée en utilisant la paramétrisation sui-
vante : γ = 0, 6 et σ = 0, 3 (Figure 2.3) sont confrontées aux
distributions théoriques. Les distributions empiriques sont visua-
lisée en bleu et celles théoriques en noir.

4. Application à la super-résolution
statistique conditionnelle de champs

géophysiques haute-résolution

Nous présentons dans cette section l’application du
modèle stochastique de synthèse d’images présenté

FIGURE 4 : Illustration du conditionnement de la régularité
géométrique à haute-résolution par le champ des gradients à
basse-résolution : champ représenté en niveau de gris, d’un
zoom de l’image basse résolution donnée en Figure 1, lignes
de niveau observées à basse (bleu) et haute (rouge) résolu-
tion. Les deux zones encadrées permettent d’illustrer deux dy-
namiques différentes : dynamique contrainte en présence de
gradient fort (rectangle en bas) et dynamique non contrainte qui
correspond à des faibles gradients (rectangle en haut).

dans la section précédente à la simulation d’observa-
tion de haute-résolution de champs géophysiques, étant
donné une observation basse-résolution. A travers le
modèle stochastique proposé, l’objectif est de contrô-
ler les caractéristiques géométriques des images haute-
résolution simulées. Nous introduisons tout d’abord
les notations mathématiques nécessaires pour aborder
cette problématique de super-résolution. Nous présen-
tons ensuite la mise en œuvre pratique de la méthode
proposée.
L’efficacité de la méthode est testée à travers une étude
qualitative et quantitative réalisée sur des images réelles
de la température de surface.

4.1. Modèle proposé
Nous introduisons en premier lieu les conventions

de notation suivantes. L’image haute-résolution est no-
tée IHR. Cette image est de dimension N × M . Nous
notons ILR sa version basse-résolution de dimension
(N/K×M/K), il s’agit de la version sous-échantillonnée
d’un facteur K de l’image haute-résolution IHR. Cette
opération de sous-échantillonnage est associée à un
opérateur de projection P défini de manière formelle
comme suit :





P : M(N,M) → M(N/K,M/K)

P[IHR] = ILR

(8)

où M(n,m) représente l’espace des matrices de taille
(n,m). Nous notons P∗ l’opérateur réciproque qui per-
met de reconstruire une image à la résolution N × M
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à partir d’une version basse-résolution. Nous supposons
que ces opérateurs vérifient la propriété suivante :

P[I − P[I]] = 0. (9)

Cette propriété garantit que l’espace des images basse-
résolution P[I] est orthogonal à l’espace des détails
haute-résolution I−P∗P[I]. Cette propriété d’orthogona-
lité est par exemple vérifiée par des opérateurs de sous-
échantillonnage dans le domaine de Fourier. Comme dé-
crit plus loin, nous considérons ici des opérateurs de pro-
jection associés à des décompositions en ondelettes dis-
crètes qui vérifient également cette propriété d’orthogo-
nalité.

Le modèle de super-résolution proposé repose sur
une formulation implicite de la distribution conditionnelle
P (IHR|ILR) de l’image haute-résolution IHR condition-
nellement à l’image basse-résolution ILR. L’application
de ce modèle consiste alors à échantillonner cette dis-
tribution conditionnelle. Formellement, le modèle pro-
posé introduit une variable complémentaire, le champ
des orientations locales à haute-résolution Θ = {θ(p)}
et est défini comme suit :





dθ(p) = −γ(p) (θ(p)− θLR(p)) dp+ σ(p)dW (p)

Ĩ = argmin
I

�
� �∇I(p), uθ(p)� �dp

s.c ILR = P
�
Ĩ
�

(10)

où ΘLR = {θLR(p)} est le champ des orientations lo-
cales de l’image basse-résolution.

Pour prendre en compte le caractère non stationnaire
de la géométrie, les paramètres γ et σ peuvent varier
spatialement de telle sorte à contrôler localement la ré-
gularité géométrique de l’image haute-résolution.

Comme souligné ci-dessus, l’analyse qualitative des
observations réelles haute-résolution des champs géo-
physiques à la surface de l’océan, en particulier des
images de température de surface, suggère un condi-
tionnement de la régularité géométrique des iso-lignes
vis-à-vis de la norme du gradient local de la manière sui-
vante :

– les régions de faible gradient sont associées à
une plus forte variabilité des orientations locales
à haute-résolution ;

– a contrario, les régions de fronts marqués (gra-
dient fort) exhibe une variabilité moindre des orien-
tations locales autour de la direction locale princi-
pale.

Ces propriétés peuvent être observées sur l’illustration
donnée en Figure 3.

Nous introduisons donc un conditionnement du mo-
dèle stochastique (Equation 10) à travers les paramètres
σ et γ de la manière suivante : Dans les régions de
fort gradient, le champ des orientations locales à haute-
résolution doit être fortement contraint par le champ
d’orientation à basse-résolution. Au contraire, le modèle
autorise des variabilités inter-échelle plus fortes dans les

zones de faible gradient. Ceci se traduit par la paramétri-
sation des champs σ et γ comme des fonctions du gra-
dient de l’observation basse-résolution :





γ(p) = γ0�∇ILR(p)�ν

σ(p) = σ0�∇ILR(p)�−β

(11)

où γ0, σ0, µ et β sont des paramètres positifs.
Vis-à-vis de l’équation stochastique, cela correspond à
un terme de rappel moins fort et un bruit gaussien plus
important dans les régions de faible gradient. Inverse-
ment, le terme de rappel est plus fort et le bruit gaussien
est de plus faible amplitude dans les zones de fort gra-
dient ce qui permet d’imposer plus de régularité géomé-
trique.

4.2. Résolution numérique

La résolution numérique de l’approche proposée
comporte deux étapes :

– La simulation du champ d’orientations haute-
résolution ΘHR conditionnellement au champ
d’orientations basse-résolution ΘLR ;

– La génération de l’image haute-résolution IHR

comme la solution de la minimisation de la fonc-
tionnelle variationnelle (6) sous contrainte de pro-
jection P[I] = ILR.

Cette minimisation est réalisée de manière incrémen-
tale par une descente de gradient. A l’itération k, la solu-
tion courante I(k+1) est donnée par :

I(k+1) = I(k) − α∇J (I(k)), (12)

où ∇J (I(k)) est le gradient de la fonctionnelle variation-
nelle calculé en I(k) et α représente le pas d’apprentis-
sage. Cette équation peut être aussi notée comme suit :

I(k+1) = I(k) + δ(I(k)). (13)

δ(I(k)) représente l’incrément que l’on ajoute à l’itéra-
tion k. Le fait de ne prendre en compte que la par-
tie orthogonale au projecteur basse-résolution δ(I(k)) −
P [δ(I(k))] garantit le respect de la contrainte de projec-
tion P

�
I(k)

�
= ILR. L’initialisation de ce schéma numé-

rique est donnée par l’image basse-résolution : I(0) =

ILR. Le calcul numérique du gradient ∇J (I(k)) repose
sur la discrétisation de la fonctionnelle variationnelle sui-
vant un schéma numérique similaire à celui considéré
dans (Fablet et al., 2008).

4.3. Application à des observations satellitaires la de
température de surface de la mer

Les images correspondent ici à des zones de
10˚×10˚(environ 1000 km×1000 km) dans la région du
Courant des Aiguilles (Afrique de Sud), une région où
l’activité frontale est l’une des plus importantes au ni-
veau global (Bryden et al., 2005). Nous travaillons sur
des données de température de surface interpolées spa-
tialement à une résolution d’environ 0,02˚(∼2 km×2 km).
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(1) (2)

(3)

FIGURE 5 : Application à des observations satellitaires de la température de surface de l’océan, (1) image basse-résolution, (2) image
haute-résolution, (3) image haute-résolution simulée en considérant la paramétrisation suivante ν = 0, 54, β = 0, 13 , γ0 = 2, 14. Pour
chaque image, nous visualisons également un ensemble de lignes de niveau pour illustrer les caractéristiques géométriques des images.

(1) (2) (3)

FIGURE 6 : Evaluation quantitative de la méthode proposée,(4) densité spectrale radiale des images, (5) spectres multi-fractals, (6)
distributions marginales de l’image des détails I − ILR . Dans les trois figures ces quantités sont représentées respectivement en (noir,-)
pour l’image réelle, en (rouge,-) pour l’image simulée et en (Noir,- -) pour l’image basse résolution. Pour illustrer le caractère non-gaussien
de l’incrément, une distribution normale de même variance que IHR − ILR est également visualisée.
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Ces données sont issues de l’analyse de référence
Française qui est fournie par l’Ifremer. Celle-ci est ap-
pelée ODYSSEA et est produite de façon journalière
à partir d’une dizaine de capteurs observant la SST.
Ces données sont accessibles sur la page internet sui-
vante : http//hrdds.ifremer.fr/. Nous utilisons ces don-
nées haute-résolution pour évaluer le modèle proposé
dans sa capacité à simuler des champs de tempé-
rature haute-résolution réalistes à partir d’une version
basse-résolution. Ces versions basse-résolution sont gé-
nérées en appliquant des opérateurs de projection res-
pectant la propriété d’orthogonalité. Nous considérons
ici des opérateurs de sous-échantillonnage en K = 2L,
donnés par des transformées en ondelettes dyadiques
(Mallat, 2008). En particulier, nous utilisons les ana-
lyses multi-résolusion par coiflets (à 4 moments nuls),
et nous fixons le nombre de décomposition à 4, ce qui
correspond à des champs avec une résolution d’envi-
ron 16 km×16 km. Etant donné une observation basse-
résolution (Figure 5.1), notre objectif consiste à générer
des images à une résolution de 2 km×2 km en exploi-
tant la méthode décrite précédemment. Du point de vue
numérique, la simulation de l’image haute-résolution cor-
respond à un problème d’optimisation, par descente de
gradient, sous contrainte de projection dans une décom-
position dyadique par ondelettes. Ceci revient à modifier
à chaque itération les coefficients de cette décomposi-
tion et la contrainte de projection consiste à ne modifier
que les coefficients de détails, alors que les coefficients
d’approximation au niveau 4 sont donnés par ceux de
l’image basse-résolution.

Les différents résultats expérimentaux illustrés ici
sont obtenus avec les paramètres suivants : ν = 0, 54,
β = 0, 13 , γ0 = 2, 14. Ces paramètres résultent d’une
optimisation empirique permettant de produire des ca-
ractéristiques statistiques vis-à-vis des images haute-
résolution réelles, notamment en termes de densités
de probabilité marginales. Les résultats obtenus pour le
champ de température illustré en Figure 1 sont donnés
en Figure 5.3. Visuellement, ces images présentent des
caractéristiques similaires aux images haute-résolution
réelles. Elles ne semblent ni bruitées ni affectées par
des artefacts. Au contraire, la structure géométrique des
lignes de niveau paraît cohérente et présente des irrégu-
larités visuellement réalistes. Ces images permettent de
distinguer des structures petites échelles avec des fronts
qui sont plus marqués et plus longs, et avec une varia-
bilité plus importante par rapport à l’image basse résolu-
tion (cf. Figure 5.1).

Afin de valider ces observations qualitatives, nous
menons également une étude quantitative (Figure 6) sur
la base des caractéristiques des spectres de Fourier et
des spectres multi-fractals (Chainais, 2007). L’analyse
fréquentielle fournie par le spectre de Fourier permet de
mettre en évidence l’apport d’énergie à haute-fréquence
des images haute-résolution relativement à l’image
basse-résolution. Alors que la méthode proposée
n’impose aucune contrainte spécifique sur la forme du

spectre de Fourier, nous obtenons un comportement
fréquentiel des détails simulés similaires aux images
réelles (Figure 6.1). De la même manière, les carac-
téristiques multi-fractales des images simulées sont
similaires à celles de l’image réelle (Figure 6.2). Ces
résultats démontrent de manière quantitative que le
modèle proposé permet de reconstruire des structures
géométriques pertinentes d’un point de vue statistique
vis-à-vis des images réelles. Il est également à noter
que la méthode proposée n’impose aucune contrainte
spécifique sur les spectres de Fourier et les spectres
multi-fractals, mais uniquement sur le champ des
orientations haute-résolution à travers l’équation (Equa-
tion 10). Nous interprétons la pertinence des simulations
comme une mise en évidence de la pertinence du
modèle proposé ainsi qu’une illustration du principe de
cascade en échelles (Bernard et al., 2006; Chainais,
2007) qui conditionne les petites échelles aux grandes
échelles. Ce principe de cascade résulte ici de la para-
métrisation locale de l’équation stochastique régissant
le champ d’orientations haute-résolution par la norme
du gradient de l’image basse-résolution. Le modèle
proposé permet également de reproduire une autre ca-
ractéristique importante des images haute-résolution : le
caractère non-gaussien de l’incrément haute-résolution
IHR − ILR (Newsam and Wegener, 1994). Comme illus-
tré en Figure 6.3, cet incrément présente une queue de
distribution plus lourde qu’une distribution gaussienne.
Les images simulées reproduisent également cette
distribution non-gaussienne. Ceci résulte également du
fait que nous imposons des régularités différentes des
lignes de niveau suivant le gradient à basse-résolution.
La non-gaussianité de l’incrément IHR−ILR est donc ici
implicitement contrôlée par la distribution des gradients
à basse-résolution.

Afin de situer nos travaux, nous comparons les résul-
tats obtenus avec d’autres modèles possibles permettant
de traiter le problème de la super-résolution. Nous consi-
dérons ici deux modèles permettant de simuler directe-
ment le champs des détails I − ILR. En premier lieu,
le modèle proposé dans (Galerne et al., 2011) permet
de simuler un champ aléatoire sous contrainte de res-
pecter une densité spectrale 2D connue. La simulation
du champ de détails consiste à appliquer une transfor-
mée de Fourier inverse d’un spectre 2D de Fourier, dont
le module est pris comme celui d’une image d’appren-
tissage, et la phase est la réalisation de variables aléa-
toires i.i.d uniformes sur [0, 2π]. Cette méthode est appe-
lée RPN (pour Random Phase Noise suivant la termino-
logie de (Galerne et al., 2011)).
Comme le montre la figure 7.4, les images simulées ne
reproduisent pas des structures visuellement similaires
aux images réelles. En particulier, elles semblent présen-
ter une variabilité haute-résolution trop importante no-
tamment dans les zones de fort gradient. L’analyse quan-
titative met également en évidence la capacité de ce
modèle à respecter les contraintes spectrales. Toutefois,
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ce type de modèles est asymptotiquement équivalent
à un modèle de champ gaussien et ne peut donc re-
présenter des distributions marginales non-gaussiennes
comme l’illustre la figure 8.1.
Pour cibler ce caractère non-gaussien, des méthodes de
simulation basées sur des transformations de champs
gaussiens peuvent être envisagées. On peut montrer
par exemple qu’en partant d’un champs gaussien f(t) la
transformation donnée par l’équation ci-dessous permet
la génération d’un champs f̃(t) dont la distribution mar-
ginale coïncide avec celle de données d’apprentissage,
ici noté par F .

f(t) → f̃(t) � F−1(φ(f(t)). (14)

φ représente la fonction de répartition d’une loi normale
centrée réduite et F−1 l’inverse généralisée de la fonc-
tion de répartition du champ d’apprentissage. Nous in-
sistons sur le fait que seule la distribution des margi-
nales est non gaussienne. Dans la suite, nous désigne-
rons cette technique par méthode d’inversion. Les résul-
tats d’une telle approche sont illustrés dans la figure 7.5.
Bien que la méthode reproduise correctement la distribu-
tion marginale des champs simulés (Figure 8.1), la sta-
tionnarité et l’absence de structure du second ordre ont
un impact considérable sur les propriétés spectrales (Fi-
gure 8.2). Ce qui offre moins de réalisme et beaucoup
d’artéfacts aux images obtenues.

Du point de vue algorithmique, la minimisation varia-
tionnelle correspond à l’étape la plus coûteuse du mo-
dèle proposé. La mise en oeuvre considérée dans l’envi-
ronnement Matlab permet de traiter des images de taille
500×500 en un temps de l’ordre de la minute sur une
architecture de type Intel Core Duo à 2,66 GHz.

5. Conclusion et perspectives

Nous avons dans cet article abordé la problématique
de la super-résolution stochastique d’images satellitaires
de l’océan en se basant sur des méthodes texturales
exploitant des critères géométriques. Nous avons mis
en évidence les limites des approches existantes et pro-
posé une méthode d’amélioration de résolution spatiale
grâce à une augmentation d’information reposant sur
des critères de régularité géométrique. Cette procédure
se base sur l’exploitation du conditionnement des
détails haute-résolution vis-à-vis de l’observation basse-
résolution. Nous avons formalisé ce conditionnement
à travers la modélisation du champ des orientations
locales d’une image haute-résolution par un processus
d’Ornstein Uhlenbeck 2D. La paramétrisation de ce
modèle dépend directement de l’observation basse-
résolution, à travers la norme de son gradient. Cela nous
permet de garder un contrôle sur l’aspect géométrique
de l’image. Le problème de la super-résolution est
ensuite posé dans un cadre variationnel comme la
génération d’une image haute-résolution contrainte par
un champ d’orientations simulé conditionnellement à

une observation basse résolution. L’évaluation de la
méthode sur des données de température de surface
a montré la pertinence statistique et physique des
simulations issues du modèle proposé. Une extension
de ce travail visera une adaptation spatio-temporelle de
la méthode proposée afin de modéliser la dynamique
temporelle de la géométrie des structures frontales. Du
point de vue méthodologique, les travaux futurs visent à
tester d’autres variantes du modèle proposé, notamment
en utilisant des équations différentielles stochastiques
dirigées par des champs browniens fractionnaires. Ce
choix peut être intéressant vis-à-vis de la richesse des
propriétés de rugosité qu’un tel processus peut générer.
Dans un champ géophysique, ces propriétés peuvent
être liées directement à la dynamique turbulente qui ad-
vecte les traceurs géophysiques. Outre les orientations
locales aux contours, d’autres signatures de surface,
caractérisant la géométrie, peuvent être considérées
(e.g., la courbure), cela nécessitera une redéfinition du
modèle considéré, notamment à travers son terme de
rappel ainsi que l’introduction de nouvelles contraintes a
priori.

Du point de vue applicatif, nos travaux futurs por-
terons également sur l’application du modèle pro-
posé à l’interpolation multi-résolution de données man-
quantes. Ce problème d’interpolation pourra être for-
mulé comme un problème de super-résolution simi-
laire à celui formulé par (Equation 10), en intégrant
le fait que le champ d’orientations et l’image à haute-
résolution sont partiellement connus. Sa résolution né-
cessitera principalement de proposer un schéma numé-
rique adapté pour la simulation du champ des orien-
tations à haute-résolution conditionnellement à l’image
à basse-résolution et aux données non-manquantes à
haute-résolution. L’un des bénéfices attendus de cette
approche de super-résolution de données manquantes
serait de compléter les méthodes classiques d’interpo-
lation géostatistique ou variationnelle de champs géo-
physiques (Ba et al., 2013; Tandeo et al., 2011) en
appréhendant et simulant la variabilité locale à haute-
résolution. D’autres extensions possibles concernent des
applications à des champs vectoriels, en particulier des
champs de vitesse (champs de vent, champs de cou-
rant,. . .).
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