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{ronan.fablet@telecom-bretagne.eu, alexis.chaigneau@ird.fr,sophie.bertrand@ird.fr}

Résumé

Avec le développement des technologies de suivi et
géolocalisation, l’analyse de données trajectométriques
est un thème émergent dans de nombreux domaines.
L’extraction et la description de structures significa-
tives le long d’une trajectoire est parmi les principales
thématiques d’intérêt. Alors que l’analyse de forme
2D a fait l’objet de très nombreux travaux, l’analyse
multi-échelle de la géométrie de courbes planes ou-
vertes reste à notre connaissance relativement peu ex-
plorée. Nous montrons que l’application de méthodes
de décomposition espace-échelle doit être considérée
avec attention et proposons un schéma basé sur une
décomposition en ondelettes continues. Nous illus-
trons sa pertinence sur différents exemples et con-
sidérons également une application à la caractérisation
de structures géométriques dans les images.

Mots Clef
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Abstract

With the development of tracking technologies, the
analysis of trajectory data is an emerging issue in nu-
merous domains. The extraction and description of
the key patterns along a track are among the key is-
sues. Whereas shape analysis has received a lot of at-
tention over the last two decades, the multiscale anal-
ysis of the geometric features of opened planar curves
remains to our knowledge weakly investigated. We
here show that classical multiscale techniques cannot
straightforwardly address this issue and propose an
original wavelet-based scheme. We demonstrate its
relevance for the characterization and extraction of lo-
cal scale-space patterns of interest along a track and
consider an application to image geometry analysis.
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Figure 1: Exemples de trajectoires géolocalisées:

trajectoire enregistrée par GPS à une résolution d’une sec-

onde d’un fou de l’̂ıle Guanape (Pérou) (gauche), relevé

de positions ARGOS d’une bouée dérivante à la surface de

l’océan (droite). Nous illustrons sur un segment de chaque

trajectoire la présence de structures de petite échelle.

1 Introduction

Récemment, l’acquisition de données de trajectoires
est devenue de plus en plus commune dans de nom-
breux domaines. A titre d’exemple, l’écologie du mou-
vement est une discipline scientifique qui se développe
fortement depuis une quinzaine d’années [8, 13, 10] no-
tamment grâce aux technologies de suivi GPS à haute-
résolution. De nombreux programmes de marquage
d’espèces marines ou terrestres (tortues marines, re-
quins, oiseaux marins, mammifères marins et ter-
restres,...) ont bénéficié de ces technologies GPS
pour constituer des bases de données de trajectoires
individuelles permettant de mieux comprendre les
comportements individuels, notamment les comporte-
ments de prédation [8, 10, 13]. Un exemple de tra-
jectoire haute-résolution (à une résolution temporelle
d’une seconde) d’un fou sur les côtes péruviennes est
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fourni comme illustration. Il est notable que cette tra-
jectoire révèle un embôıtement d’échelles de mouve-
ment en termes d’oscillations et/ou boucles avec des
échelles caractéristiques de l’ordre de la dizaine de
mètres à la dizaine de kilomètres. Nous fournissons un
autre exemple de données trajectométriques acquises
par une bouée dérivante à la surface de la mer as-
sociée à un système ARGOS. Cet exemple constitue
également une parfaite illustration de la nature in-
trinsèquement multi-échelle des phénomènes observés,
ici déterminés par la dynamique océanique en surface.
Au-delà de ces exemples pris dans les domaines de la
télédétection et de l’écologie, la constitution de bases
de données de trajectoires individuelles de véhicules ou
de personnes devient également commun [3]. On peut
par exemple citer ici la mise en oeuvre de systèmes
de suivi de navires (VMS: Vessel Monitoring System)
pour le suivi du trafic maritime ou de pêcheries indus-
trielles, les problématiques de vidéo-surveillance [11]
ou d’analyse de contenus vidéos exploitant pleinement
les avancées récentes dans le domaine de la détection
et du suivi des personnes, par exemple [16].

Pour chacun de ces domaines d’application, les
problématiques d’analyse et description des car-
actéristiques des trajectoires individuelles, comme la
caractérisation de la géométrie des trajectoires ou la
détection de comportements d’intérêt le long d’une
trajectoire, deviennent centrales. Une trajectoire 2D
peut être séparée en deux composantes distinctes:
une composante géométrique, i.e. la courbe dans
le plan définie par la trajectoire, et une composante
de déplacement le long de la trajectoire. Il peut
être noté que ces deux composantes sont mutuelle-
ment indépendantes et peuvent donc être analysées
séparément. Nous nous focalisons ici plus partic-
ulièrement sur la composante géométrique des trajec-
toires, i.e. l’analyse de courbes planes. Alors que
l’analyse géométrique de formes 2D a reçu une grande
attention dans le domaine de la vision par ordina-
teur, en particulier pour des applications de reconnais-
sance, classification et indexation [2, 6, 21], les travaux
récents sur l’analyse de trajectoires dans le domaines
de la vision par ordinateur se concentre plutôt sur
des problèmes de regroupement et mise en correspon-
dance, par exemple [3, 16]. Notre contribution princi-
pale consiste ici à proposer des méthodes d’extraction
et caractérisation des structures géométriques le long
d’une courbe plane en prenant en compte son caractère
intrinsèquement multi-échelle. A partir d’une analyse
de l’état de l’art, nous mettons en évidence les limites
des approches existantes pour réaliser cet objectif et
proposons une approche originale basée sur une adap-
tation de la décomposition en ondelettes continues au
cas des processus planaires. Une évaluation en est
réalisée à partir d’exemples simulés et d’applications
à des données réelles. Nous démontrons également la

pertinence des outils proposés pour la caractérisation
et l’extraction du contenu géométrique des images à
partir de l’analyse de leurs lignes de niveaux [15].

Figure 2: Analyse FPT (First-Time Passage) d’une

trajectoire: trajectoire illustrée en Fig.1.a et détection de

structures significatives (en magenta) par la méthode FPT

[8] pour un rayon d’analyse de 40m avec un zoom sur une

portion où des structures d’intérêt ne sont pas détectées

(haut), série de l’indice FPT le long de la trajectoire pour

une rayon d’analyse de 40m avec le seuil empirique utilisé

pour la détection de structures (bas).

2 Contexte et état de l’art
L’analyse de trajectoires 2D est un thème de recherche
particulièrement actif dans le domaines de l’écologie
du mouvement. Deux catégories principales de
méthodes ont été envisagées. Les modèles de marche
aléatoire (marche aléatoire corrélée, marche de Lévy,
... [4, 13] ) fournissent une représentation parci-
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monieuse et globale d’une trajectoire à partir des
paramètres du modèle. Ces modèles ont par exemple
permis de mettre en évidence l’existence de comporte-
ment de type Lévy (i.e., des stratégies super-diffusives)
dans les stratégies de recherche de proies de différents
prédateurs supérieurs [13]. Ces modèles ne permettent
pas de déterminer les échelles spatiales caractéristiques
d’une trajectoire et d’extraire des structures d’intérêt
associées telles que des boucles ou des oscillations.
Pour se faire, des méthodes exploitant l’analyse d’un
descripteur local de la sinuosité de la trajectoire ont été
proposées [4]. L’indice FPT (First-Passage Time) est
certainement le plus populaire [8]. Il consiste à évaluer
en chaque point de la trajectoire le temps nécessaire
pour s’éloigner d’une certaine distance. Comme il-
lustré pour la méthode FPT (Fig.2), ces approches re-
quièrent de définir une échelle d’analyse a priori. Elles
sont donc intrinsèquement mono-échelle et ne peu-
vent détecter et caractériser des structures d’intérêt
le long d’une trajectoire pour une gamme étendue
d’échelles. Leur extension à une analyse multi-échelle
constitue le coeur de notre contribution. Il peut
être souligné que les analyses multi-fractales [10] con-
stituent une réponse partielle, bien qu’elles ne perme-
ttent que d’extraire une représentation relativement
sommaire du contenu multi-échelle d’une trajectoire.

L’analyse de formes 2D est depuis longtemps
un thème de recherche particulièrement actif en
vision par ordinateur, notamment les méthodes
de décomposition multi-échelle (par exemple, les
méthodes de Fourier, les moments de Zernike ou
courbure espace-échelle (CSS: curvature scale-space)
[6, 21]) ou plus récemment les métriques basées sur
le recalage de formes [2, 12]. A titre d’exemple
la méthode CSS représente une forme par les pas-
sages par zéro de la courbure le long de la forme en
fonction de l’échelle d’analyse alors qu’une forme est
représentée par sa projection sur une base de fonc-
tions dans les méthodes de Fourier ou Zernike. Ces
dernières ne peuvent néanmoins pas se transposer
directement à l’analyse de courbes planes ouvertes.
De manière générale ces différentes approches ont
principalement été développées pour des applications
de classification et reconnaissance de forme en met-
tant en avant leur capacité à appréhender des invari-
ances à différentes transformations géométriques (e.g.,
translation, rotation, transformation affine,...) et ne
répondent pas aux problèmes de détermination des
échelles caractéristiques d’une courbe et de détection
de structures d’intérêt le long de cette courbe.

Cette brève analyse indique que l’état de l’art de
l’analyse de trajectoires et des formes 2D ne per-
met pas de répondre de manière satisfaisante aux
problématiques de caractérisation et extraction multi-
échelle des structures d’intérêt d’une courbe plane. En
nous appuyant sur la décomposition temps-fréquence

Figure 3: Principe de l’approche proposée pour la

déomposition multi-échelle de la géométrie d’une

courbe plane : : courbe plane comportant des structures

bouclantes à deux échelles différentes (haut). La série de

l’orientation de la tangente à la courbe en fonction de son

abcisse curviligne présente une modulation de fréquence

directement liée au rayon des boucles.

de signaux 1D non-stationnaires par ondelettes con-
tinues [9, 17], nous proposons une représentation
espace-échelle de la géométrie d’une courbe plane. La
méthode proposée est décrite dans la section suivante.

3 Approche proposée

3.1 Principe

Comme illustré (Fig.3), pour un déplacement sur une
boucle circulaire à vitesse constante, les composantes
horizontales et verticales de l’orientation le long de la
trajectoire (i.e., l’orientation de la tangente à la courbe
plane) sont des sinusöıdes en quadrature avec une
fréquence caractéristique de la taille du cercle décrit.
La présence d’oscillations conduiraient également à de
tels comportements sinusöıdaux de la série des orien-
tations. Il peut être remarqué que dans une analyse
fréquentielle de la séries des positions le long de la
trajectoire le niveau d’énergie dépend du rayon des
structures. Le fait de considérer la série des orienta-
tions fournit une normalisation des énergies vis-à-vis
des échelles d’analyse.
Ces observations fournissent la base pour caractériser
la géométrie d’une courbe plane à partir d’une anal-
yse temps-fréquence de la série 2D de l’orientation le
long de la courbe. Toutefois la nature multi-échelle
des structures géométriques impose de considérer avec
attention cette analyse temps-fréquence et de la com-
biner à un représentation espace-échelle adaptée de la
courbe. Nous détaillons ci-dessous l’algorithme pro-
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posé pour calculer une représentation espace-échelle de
la géométrie d’une courbe plane ainsi que les méthodes
exploitant cette représentation pour extraire des struc-
tures géométriques d’intérêt.

3.2 Spectre espace-échelle de la
géométrie d’une courbe plane

L’analyse temps-fréquence d’un signal 1D référencé
en temps peut être vue comme la décomposition de
ce signal sur un ensemble d’atomes temps-fréquence
[9]. Ce type de décomposition ne s’applique pas de
manière directe dans le cas de courbes planes pour
lesquelles il n’existe pas de référence intrinsèque de
parcours d’une courbe. Pour une courbe plane, si l’on
considère l’abscisse curviligne comme axe ”temporel”
de référence, l’analyse de la fréquence du signal de
l’orientation le long de la courbe comme suggéré ci-
dessus conduit à une sur-estimation du rayon d’une
boucle ou d’une oscillation si la courbe présente des
irrégularités à plus petite échelle. Dans certain cas,
ces structures à petites échelles peuvent même occul-
ter une structure de plus grande échelle. Ces deux
situations sont illustrées en Fig.4 (bas, gauche). Alors
que le spectre de la décomposition temps-fréquence (ici
par ondelettes continues) de la série des orientations le
long de la courbe ne permet pas de détecter les deux
plus grandes boucles, les boucles de plus petites tailles
sont effectivement associées à une zone du spectre de
forte énergie mais pour une fréquence caractéristique
sur-estimant significativement (d’un facteur supérieur
à 2) le rayon de ces structures. Il peut être souligné
que cette analyse est valide à la fois pour pour des
boucles et des oscillations.
Ces observations mettent en évidence la nécessité
de considérer conjointement à l’analyse du contenu
fréquenciel du signal d’orientation et la définition
d’une représentation espace-échelle adaptée de la
courbe. L’algorithme en découlant repose sur la
décomposition en ondelettes continues complexes
(CCWT: Complex Continuous Wavelet Transform)
[17]. Cette décomposition permet de réaliser un bon
compromis temps-fréquence et est bien adaptée à
l’analyse de modulation fréquencielle. L’application
d’une représentation complexe est en outre naturelle
pour traiter une information d’orientation. Pour un
signal mono-dimensionel, la CCWT consiste à calculer
des coefficients d’ondelettes complexes {wx(a, τ)}
résultant de la convolution du signal et de versions
translatées et dilatées de l’ondelette considérée Ψ

wx(a, τ) =
1√
a

∫
x(t) ·Ψ∗

(
t− τ
a

)
dt (1)

où a est la période (ou échelle temporelle), τ une po-
sition temporelle et u∗ correspond au conjugué com-
plexe de la variable complexe u. Le signal analysé
ici est une représentation complexe de la série des

orientations θ le long de la courbe, i.e. x(t) =
cos θ(t) + i ˙sinθ(t) pour toute position t le long de la
courbe. Comme illustré ci-dessus (Fig.3), l’échelle car-
actéristique d’une courbe présentant une oscillation ou
une boucle de rayon de courbure R est 2πR.

Afin d’analyser la présence d’une structure
géométrique de rayon R à une position τ quelque soit
les caractéristiques de la courbe à des échelles plus
petites, les coefficients complexes sont évalués non pas
pour le signal d’orientation x de la courbe originale
mais pour le signal d’orientation d’une version de la
courbe pour laquelle les petites échelles (relativement
à l’échelle d’analyse R) ont été filtrées. Cela revient
à construire une représentation espace-échelle de la
forme[6], i.e.

wC(aR, τR) =
1
√
aR

∫
xC(tR, R) ·Ψ∗

(
tR − τ
aR

)
dtR

(2)
où l’échelle d’analyse aR est paramétrée comme aR =
2πR relativement au rayon d’analyse R, xC(., R) la
représentation complexe de la série des orientations
d’une version lissée CR de la courbe originale C rela-
tivement au rayon d’analyseR. τR et tR correspondent
à des positions le long de la courbe CR paramétrées
par l’abcisse curviligne. Nous considérons une fil-
trage morphologique des courbes en deux temps. Un
filtre de grain permet en premier lieu d’éliminer les
boucles dont le rayon est petit vis-à-vis de R (typique-
ment, nous utilisons un seuil de R/10), puis un lissage
gaussien supprime les irrégularités géométriques aux
petites échelles vis-à-vis de R (nous utilisons un noyau
gaussien d’écart type 2πR/10).

Le spectre d’énergie de la décomposition espace-échelle
ainsi calculée, i.e. |wx(aR, τR)| 2, permet de quantifier
la présence d’une structure de rayon caractéristique
R à la position τR. τR étant un index sur la courbe
calculé comme l’abscisse curviligne de la courbe CR,
une interpolation linéaire est appliquée pour calculer
un spectre d’énergie SC(aR, τ) référencé par rapport
à l’abscisse de la courbe originale C. Il peut être
noté que l’on peut procéder de la même manière pour
déterminer le cône d’influence du spectre, i.e. la région
du spectre dans laquelle les effets de bord peuvent être
négligées [17].

Dans la suite ce spectre d’énergie est appelé spectre
espace-échelle de la géométrie de la courbe plane C et
est noté SC .

3.3 Analyse multi-échelle des struc-
tures géométriques d’intérêt

Etant donné le spectre SC associé à une courbe plane C,
nous pouvons caractériser la distribution des échelles
géométriques DC observées le long de la courbe C à
partir de la somme des énergies dans chaque sous-
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bande d’échelle du spectre, i.e.

DC(R) =

∫
SC(aR, τR)dτR (3)

Cette distribution est homogène à une distance cu-
mulée des structures géométriques de rayon car-
actéristique R.

Nous pouvons également exploiter le spectre SC pour
détecter des structures géométriques d’intérêt le long
de la courbe C. Comme illustré (Fig.4), la présence
d’oscillations locales ou de boucles se traduit par
des régions d’énergie élevée dans le spectre SC . La
détection des ces structures géométriques peut donc
être formulée comme l’extraction des régions du spec-
tre SC d’énergie localement maximale et significative
vis-à-vis d’un modèle a priori. Nous considérons ici
un modèle de bruit contre lequel le niveau d’énergie
du spectre sera testé. Ce modèle est défini par une
marche aléatoire corrélée [4] du premier ordre con-
trainte par les statistiques du premier ordre du change-
ment d’orientation de la courbe C. Par simulation,
nous déterminons le percentile à 90%, noté SCRW ,
du spectre d’énergie associé à ce modèle de marche
aléatoire. La détection des structures géométriques
significatives consiste alors à extraire les ensembles de
niveaux maximaux [15], qui ne contiennent qu’un max-
imum local, dans la région du spectre SC d’énergie
supérieure au niveau de référence SCRW .

De manière complémentaire, nous différencions les
structures géométriques de type oscillation de celles
comportant des boucles par un critère géométrique:
Une structure géométrique de rayon caractéristique R
est dite bouclante si le segment associé de la courbe
plane CR contient des auto-intersections et oscillante
dans le cas contraire.

4 Application à l’analyse
géométrique de trajectoires

Nous appliquons l’approche proposée à l’analyse de
trajectoires 2D. Nous considérons à la fois des ex-
emples synthétiques et des trajectoires réelles pour
démontrer la pertinence de notre contribution.

4.1 Exemples synthétiques

Afin de mener une évaluation quantitative de
l’approche proposée, des simulations de trajectoires
présentant des structures géométriques connues sont
réalisées. Les exemples considérés comportent deux
grandes boucles d’un rayon 81.5km et au sein de la
première sont simulées trois boucles consécutives de
rayon 5.1km. En outre nous superposons un bruit
géométrique à petite échelles défini comme suit:{

xB(t) = α ∗ [sin(2 ∗ π ∗ w ∗ t) + ut]
yB(t) = α ∗ [vt]

(4)

où (xB ,yB) sont les composantes horizontales et ver-
ticales du bruit géométrique, w est la fréquence de
l’oscillation à petite échelle (1/2π km−1), ut et vt sont
des réalisations d’une loi gaussienne de variance 1.
Le niveau de bruit ajouté à la trajectoire simulée est
quantifié par le paramètre α.

Nous illustrons en Fig.4 la comparaison de la car-
actérisation espace-échelle de la géométrie de la trajec-
toire issue d’une part d’une application directe d’une
décomposition temps-fréquence à la série des orien-
tations de la courbe (Eq.1) (Fig.4, méthode A) et
de l’approche proposée (Eq.2) d’autre part (Fig.4,
méthode B). Cet exemple simulé pour α = 1 démontre
la nécessité de considérer une représentation espace-
échelle de la courbe adaptée à l’analyse fréquencielle
de son orientation pour appréhender ses échelles
géométriques caractéristiques.

Figure 4: Evaluation de l’approche proposée: pour

une courbe plane présentant deux grandes boucles (rayon

de 81.5km), trois petites boucles (rayon 5.1km) et un

bruit géométrique à des échelles plus fines(haut), la

décomposition en ondelettes continues de la série des ori-

entations de la courbe (Eq.1) ne permet pas de détecter

efficacement la présence des boucles (méthode A) alors

que l’approche proposée les révèle clairement (méthode B).

Nous rapportons le spectre d’énergie des décompositions

en ondelettes. Nous comparons également les spectres cal-

culées au spectre théorique en termes d’erreur quadratique

moyenne (EQM) pour les deux méthodes pour différents

niveaux de bruit α (Eq.4) (bas).
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Figure 5: Analyse multi-échelle de la géométrie

d’une trajectoire d’oiseau: voyage de nourrissage d’un

fou au départ de l’̂ıle Guanape (Pérou) avec les struc-

tures bouclantes détectées (gauche), spectre multi-échellle

de la géométrie le long de la trajectoire et structures

bouclantes (magenta) et non-bouclantes (cyan) détectées

(droite, haut), distribution d’énergie à travers les échelles

(droite, bas).

Cette évaluation qualitative est confortée par une
évaluation quantitative basée sur une comparaison
du spectre d’énergie théorique d’une courbe com-
prenant uniquement les différentes boucles au spectre
d’énergie calculé à partir d’une décomposition multi-
échelle (Eq.1 et 2). Le critère d’erreur évalué est
la différence quadratique moyenne des deux spectres
d’énergie. Nous calculons ce critère d’erreur pour
différents niveaux de bruit α (Eq.4) (Fig.4, bas).

4.2 Trajectoires réelles

Nous considérons également un exemple de voyage de
nourrissage d’un oiseau marin pendant la période de
nidification. Il s’agit ici d’un trajectoire de fou à partir
de l’̂ıle de Guanape au large des côtes péruviennes. De
manière générale, un voyage consiste en un aller-retour
à partir du nid pour trouver des proies et nourrir les
oisillons pendant leurs premières semaines. Ces voy-
ages présentent des structures oscillantes et bouclantes
sur une large gamme d’échelles comme illlustré plus
haut (Fig.1).
Nous illustrons pour ce même exemple l’application de

la méthodologie proposée (Fig.5). Le spectre espace-
échelle évalué révèle bien les différentes échelles de
structures géométriques présentes le long de la tra-
jectoire. Ces résultats de détection peuvent être com-
parés à ceux obtenus par une méthode mono-échelle
(cf. Fig.2) [8, 10, 14] et démontre clairement l’apport
de l’approche multi-échelle. Ils permettent notamment
de mettre en évidence les embôıtements en échelle:
les structures géométriques de plus petites échelles
(moins de 100m de rayon) sont ici toutes imbriquées
dans des structures bouclantes ou oscillantes de plus
grand rayon. On peut penser que ces embôıtements
sont caractéristiques de certains comportements de
recherche et prédation, les plus petites structures
permettant de se focaliser sur des zones d’intérêt à
l’intérieur d’une zone de prospection de plus grande
taille. La compréhension des relations entre taille et
embôıtement des structures géométriques et stratégie
de prédation fait l’objet de travaux en collaboration
avec des écologues et doit permettre d’approfondir les
connaissances actuelles [8, 13].
Nous pouvons également quantifier à travers la distri-
bution d’énergie des échelles géométriques de la trajec-
toire (Fig.5, en bas, à droite) la fréquence relative des
différentes échelles. Cette distribution fait apparâıtre
deux modes principaux, l’un autour de 60m de rayon
et l’autre de l’ordre de 1km avec la présence d’un nom-
bre significatif de structures de 10m à 1km de rayon.
Des résultats complémentaires portant sur l’analyse
d’un ensemble de trajectoires individuelles de fous de
la même zone géographique (un jeu de plus 100 voy-
ages) laissent penser que ces deux échelles de 60m et
1km sont des caractéristiques moyennes de l’ensemble
de la population de fous sur la zone d’étude. Elles
pourraient être associés à des échelles caractéristiques
de l’organisation des champs de proies.

5 Application à l’analyse multi-
échelle des images

Nous considérons également une application à la car-
actérisation de la géométrie des images. Relative-
ment récemment, différents travaux ont démontré
la pertinence d’une représentation d’une image par
l’ensemble de ces lignes de niveaux pour différentes
applications : compression et interpolation d’images
[15], détection de structures géométriques élémentaires
(bords, coins,..) [7], caractérisation de texture [19].
Dans des domaines d’application particuliers tels que
l’analyse d’écoulement fluide, les lignes de niveaux
correspondent également à des grandeurs physiques
d’intérêt [1, 5]. Du point de vue méthodologique,
la caractérisation statistique des dynamiques flu-
ides reposent généralement sur l’analyse de spectre
fréquenciel des champs de vitesse. L’analyse des
champs de Lyapounov (i.e., des indices locaux de la
convergence de particules advectées par le champ de
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vitesse) a récemment émergé comme un outil four-
nissant des informations pertinentes pour compren-
dre la structuration à différentes échelles induite par
une dynamique fluide. Les outils d’analyse de ces
champs reposent généralement sur des statistiques
relativement simples (champ moyen, décomposition
modale,...). De manière complémentaire, des résultats
théoriques récents ont démontré que la géométrie des
lignes de niveaux de traceurs scalaires advectés par une
dynamique turbulente est définie par les paramètres
physiques (notamment la diffusivité) décrivant la tur-
bulence [5]. Nous avons exploré ces statistiques de
rugosité des iso-lignes pour l’analyse des images satel-
litales de la température de surface de l’océan et la
caractérisation de la saisonalité de la frontogénèse
océanique dans certaines zones très dynamiques de
l’océan (par exemple, la région du courant des aiguilles
au large des côtés d’Afrique du sud) [1].

L’approche développée ici permet typiquement
d’approfondir la compréhension de la déformation
géométrique induite à différentes échelles par une
dynamique turbulente. Elle permet par exemple de
caractériser les échelles géométriques caractéristiques
d’une frontogénèse et de quantifier leurs fréquences
relatives. Nous en fournissons ici l’illustration pour
la région frontale au sud de l’Afrique du sud, l’une
des plus actives de l’océan, en analysant une série
d’images hebdomadaires de la température de surface
de 2003 à 2009 dans la région du courant des aiguilles.
Nous avons évalué la distribution de l’énergie des
échelles géométriques des iso-températures dans la
région frontale (i.e., la ligne de niveaux de plus
fort gradient moyen [1]) en appliquant la méthode
décrite précédemment. La région frontale présente
en effet des oscillations géométriques à différentes
échelles qui restent à notre connaissance peu décrites
quantitativement. Nous illustrons les distributions
obtenues pour deux dates différentes en janvier 2003
(été austral) et en juillet 2003 (hiver austral) (Fig.6).
Elles mettent clairement en évidence une plus forte
intensité de structures de plus grandes tailles en hiver,
ce qui est consistant avec la plus forte activité des
ces zones frontales en hiver. A partir de l’ensemble
de la série de 6 années de données, nous avons calculé
le cycle saisonnier moyen (Fig.6, à droite). Il met
clairement en évidence la saisonnalité des fréquences
des structures géométriques de rayon de plus de
100km lors de la période hivernale alors que durant
les mois d’été les structures de rayon de l’ordre de
50km forment le mode le plus intense. Ces résultats
originaux constituent une première caractérisation
géométrique multi-échelle comparativement aux
travaux antérieurs, par exemple [1].

6 Conclusion et perspectives

Nous avons dans cet article abordé la caractérisation
multi-échelle des structures géométriques le long d’une
courbe plane. Nous avons mis en évidence les limites
des approches existantes et proposé une méthode de
décomposition espace-échelle de la géométrie à partir
d’une analyse espace-échelle adaptée de l’orientation
le long de la courbe. Le spectre espace-échelle ainsi
évalué permet de quantifier la distribution en échelle
de la géométrie d’une courbe plane et d’identifier des
structures d’intérêt oscillantes ou bouclantes le long de
cette courbe. Nous avons démontré la pertinence de
la méthode proposée sur des exemples synthétiques et
réelles de courbes planes, en particulier des trajectoires
d’oiseaux marins exhibant une large gamme d’échelles
géométriques, et considéré une première application à
l’analyse de la géométrie des images, dans le contexte
de la télédétection de l’océan.

Du point de vue méthodologique, les travaux futurs
viseront à comparer et évaluer différents types de
décomposition temps-fréquence, en particulier la pos-
sibilité d’adapter des décompositions de type Wigner-
Ville ou EMD (Empirical Mode Decomposition) à
ce contexte d’analyse de courbes planes [9]. Ces
travaux ouvrent aussi de nouvelles perspectives pour
la caractérisation multi-échelle de la géométrie dans
les images et l’extraction de structures géométriques
d’intérêt. Notre contribution permet d’envisager de
nouvelles primitives, notamment des structures oscil-
lantes (vagues, zébrures,...) qui pourraient compléter
les nombreuses approches d’extraction de signatures
locales (par exemple les points d’intérêt) et primitives
géométriques comme des bords rectilignes, coins ou
jonctions [7]. L’analyse de texture semble également
être un domaine d’application naturelle des méthodes
proposées. Des travaux récents ont d’ailleurs démontré
la pertinence de l’analyse des ensembles de niveaux
des images texturées pour des problèmes de reconnais-
sance et classification [19].

Cette contribution fournit de nouveaux outils de car-
actérisation de la géométrie des trajectoires individu-
elles et des images. Comme illustré sur quelques ex-
emples ici, les travaux en cours explorent plus partic-
ulièrement leur potentiel pour révéler et mieux com-
prendre les comportements de prédateurs supérieurs
et étudier les dynamiques océaniques. D’autres appli-
cations, en particulier dans le domaine de l’analyse de
comportements individuels et collectifs sont envisagés.

References
[1] Ba, S., Fablet, et al. Statistical descriptors of ocean

regimes from the geometric regularity of Sea Surface
Temperature observations. IEEE GRSL 2011.

[2] Bronstein, A.M., Bronstein, M.M., et al. A
Gromov-Hausdorff Framework with Diffusion Geom-



RFIA 2012 Lyon, 24-27 janvier 2012
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