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But 

Nous presentons ici une methode globale 
de segmentation d'image utilisant les 
proprietes texturales. Elle se decompose 
en deux sous-methodes complementaires, 
une qui calcule l'heterogeneite texturale 
de l'image, l'autre qui effectue la 
segmentation proprement dite. Le resultat 
est un d~coupage en unites de pays ages , 
un produ1t plus cartographique qu'une 
classification traditionnelle. Ces 
methodes tentent d I apporter a I' expert 
des criteres numeriques lui permettant de 
guider objectivement la segmentation de 
l'image. 

Abstract 

We present a global method for image 
segmentation using textural features. It 
can be split in two complementary sub
methods, one to compute the textural 
heterogeneity of the image, the other one 
to do the segmentation itself. The result 
is a cutting in landscape units, which is 
a more cartographical product than a 
traditionnal classification. These 
methods try to give to the expert 
numerical features to guide objectively 
the image segmentation. 

MOTS CLES : paysages, unites de paysages, 
texture, segmentation, classification, 
entropie 

1. PRESENTATION 

Les ~e~ho~es que, nous allons presenter 
ont ete developpees dans Ie cadre d' un 
projet de recherche et developpement 
agronomique sur des zones rizicoles a 
Madagascar. Aussi l'importance de la 
connaissance du terrain etait-elle 
fondamentale, et une large part a ete 
accordee a l'interactivite des methodes. 
II fallait que les agronomes puissent 
intervenir a differents stades afin de 
cartographier precisement les phenomenes 
qui les interessaient. Cependant, comme 
nous Ie verrons, les methodes mises en 
oeuvre permettent d'aller plus loin dans 
l'automatisation du processus de 
segmentation des images, elles 
constituent une methode globale autonome 
de segmentation automatique. 
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Notre but etait d'elaborer des methodes 
numeriques favorisant une approche plus 
naturelle du paysage, plus coherente avec 
la demarche habituelle des agronomes que 
les methodes traditionnelles en 
traitement d'images. Nous nous sommes 
donc interesses a la notion de paysage, a 
sa formalisation numerique et a des 
methodes d'interpretation plus 
naturalistes. Les methodes mises au point 
sont au nombre de trois, la derniere 
etant l' integration des deux autres a 
laquelle nous avons rajoute une boucle de 
retour: 

-PAPRI (PAysages a PRIori) permet de 
segmenter une image de maniere 
supervisee, apres qu'un expert ait defini 
sur l'image de depart des zones 
d'entrainement pour chaque pays age a 
identifier. C'est cette methode qui sera 
Ie plus longuement presentee car elle 
introduit les notions fondamentales 
utilisees. De plus c'est la premiere a 
avoir ete implementee et testee dans un 
grand nombre de cas. 

-pAPOS (PAysages a posteriori) se 
place en amont de PAPRI et analyse 
l'image de depart afin d'y quantifier en 
tout point la variabilite numerique de 
son voisinage. Nous verrons plus loin 
comment la connaissance de cette 
"entropie ll permet une automatisation 
accrue de la segmentation. 

-PAPRICA (PAysages a PRIori a 
Correction Assistee) est la synthese des 
deux methodes precedentes. 

2. LA NOTION DE PAYSAGE 

Le .~aysage a ete defini de plusieurs 
man1eres (Borne, 1990) . CelIe qU1 
correspond Ie mieux aI' interpretation 
d'images satellitaires est celIe de 



(Bruneau et Kilian, 1984) qui fait 
reference a la notion d'etats de surface. 
Nousentend par etat de surface la 
resultante de l'ensemble des 
caracteristiques propres a decrire cette 
surface, la synthese de leurs 
interactions. Le paysage est alors defini 
comme une combinaison d'etats de surface 
qui consti tue une portion homogene de 
l'image. 

Nous utiliserons directement cette 
derniere definition en considerant Ie 
paysage comme caracterise par une 
repartition particuliere des couleurs. 
Ces couleurs traduisent des reponses 
radiometriques sur des images brutes 
issues de capteurs passifs comme ceux des 
satellites spot ou Landsat, ou des 
classes sur une image interpretee comme 
nous allons voir plus loin. 

3. LA TEXTURE 

3.1 La notion de texture 

La texture reflete l'agencement spatial 
des couleurs et les relations qu' elles 
ont entre elles (Kaiser, 1955). Clest une 
propriete intrinseque de la plupart des 
surfaces mais difficile a prendre en 
compte. Ainsi, en 1982 dans une etude 
liee a la vision a base de modeles, 
Binford note que la texture n'est encore 
utilisee par aucun systeme (Binford, 
1982). Clest pourtant une propriete 
discriminante importante des objets. Elle 
a ete etudiee avec des fonctions 
d'autocorrelation (Kaiser, 1955), 
(Thompson, 1977), (Sarrat, 1977), (Pratt, 
1978), avec Ie spectre de puissance 
(Bajcsy, 1973), avec les modeles de 
Markov (Bixby et al., 1967), (Chellapa et 
al., 1985), avec les frequences relatives 
des niveaux de gr is sur I' image brute 
(Dar et al., 1968), avec des statistiques 
du 2eme ordre (Haralick et al., 1973) et 
(Haralick et ala, 1978), (Chen etala, 
1979), avec les methodes "Run Length" 
(Weska et al., 1976), (Borne, 1989), avec 
les differences statistiques (Weska et 
al., 1976), et encore bien d'autres 
techniques qui, souvent, peuvent se 
classer dans une des grandes familIes 
precedentes. 

Haralick, (Haralick et al., 1973) et 
(Haralick e~t ala, 1978) a ete un des 
premiers a formaliser de maniere 
rigoureuse et numerique les proprietes 
texturales d' une image grace au calcul 
des matrices de cooccurence. Pourtant, 
les indicateurs deduits de ces matrices 
restent difficiles a utiliser et sont 
difficilement applicables sur des cas 
reels. 

3.2 Texture sur une image classee 

L'image classee est pour nous Ie document 
de depart. Elle est en effet porteuse 
d'une partie de la connaissance de 
terrain du specialiste. Cette 
"semantique" represente pour nous une 
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valeur ajoutee considerable a l'image 
brute bien qu'etant une reduction de 
l'information de depart a traiter. 

cette reduction de l'information se 
traduit d'autre part par un gain en temps 
de calcul appreciable, et par un meilleur 
controle de la segmentation. 

Cependant des precautions sont a prendre 
en utilisant des images classees: les 
valeurs sont des valeurs de classes. 
Elles sont donc non additives, certains 
parametres statistiques tels que moyenne, 
ecart-type ... n'ont aucune signification. 

3.3 Notre utilisation de la texture 

Nous nous sommes interesses a la texture 
d I une image classee d I un point de vue 
statistique: clest le pourcentage des 
differentes classes dans 1e paysage qui 
caracterise ce1ui-ci et non les positions 
respectives de ces classes. En fait ces 
positions ont aussi un role mais Ie 
caractere nature 1 (donc plutot aleatoire) 
de la distr ibution des phenomenes rend 
souvent la composition beaucoup plus 
discriminante que la position. Aussi nous 
avons privilegie l'aspect stochastique 
avec l'etude de la distribution des 
couleurs a l'aspect structural cherchant 
a mettre en evidence les relations 
spatiales entre ces couleurs. 

4. LA METHODE PAPRI 

4.1 Presentation de la methode 

PAPRI (PAysages definis a PRIori) est une 
methode originale de segmentation 
d'image. Elle permet une cartographie 
fine des "paysages" - au sens defini plus 
haut - a une echelle donnee, en fonction 
des phenomenes auxquels nous nous 
interessons. PAPRI a ete congue afin de 
laisser une grande liberte de manoeuvre 
au thematicien, en l'occurence un 
agronome. 

4.2 Champ d'application. donnees 

cette methode d' analyse a ete utilisee 
sur des images classeesi elle pourrait 
egalement porter sur une image brute: 
seuls les temps de calcul s'en 
trouveraient affectes, la methode elle
meme reste valable. II faut noter 
toutefois que PAPRI a ete congue pour 
utiliser des donnees non additives, ce 
qui a oriente en particulier Ie choix 
d'une distance adaptee. PAPRI consiste a 
caracteriser chaque paysage par une 
composition et une echelle ideale. 

4.3 Demarche 

La premiere etape est donc aujourd'hui 
une classification de l'image faite par 
Ie specialiste de terrain. cette 
classification est fondamentale car elle 
conditionne la qualite de la suite de 
l'analyse. 



puis, sur cette classification, il doit 
definir des paysages qu'il juge 
importants et caracteristiques du milieu 
etudie. II etablit donc une typologie des 
paysages, en creant la base de 
connaissances qui va servir a analyser 
l'image. Cette base est constituee de la 
composi tion type de chaque pays age , de 
l'echelle d'observation preferentielle 
pour chaque paysage et d 'un seuil de 
rejet propre a chaque paysage. 

soi tune image classee I a N classes, 
numerotees de 1 aN, la classe 0 etant 
consti tuee des points non classes. Un 
paysage Pest alors caracterise par: 

- N+1 pourcentages, 
- une echelle preferentielle 

un seuil de rejet. 

Exemple: soit l'image classee a 6 
classes, dont la legende est: 

classe 1: rizieres a bonne maitrise 
de l'eau 

classe 2: rizleres a maitrise de 
l'eau plus aleatoire 

classe 3: rizieres a mauvaise 
maitrise de l'eau 

classe 4: boisements 
classe 5: eau 
classe 6: nuages 

Nous dirons qu' un pays age de rizieres 
bien irriguees se compose de: 

-50% de rizieres a bonne maitrise de 
l'eau 

-25% de rizieres a maitrise de l'eau 
plus aleatoire 

-10% de boisements (eucalyptus, 
bocages) 

-10% d'eau 
-5% d'autres phenomenes 

Ce paysage est caracterise par un 
IIvecteur-compos i tion" a 7 composantes, 
une par classe et une pour les non 
classes (la premiere). Ici ce vecteur est 
donc (0,50,25,0,10,10,0) 

Nous procedons alors a une ~n~lyse d7 l'image en cherchant les reglons qUl 
correspondent a chaque type de pays age 
decrit par l'expert dans la base de 
connaissance. 

Pour cela, en tout point de l'image, nous 
recherchons quelle composition de pays age 
se rapproche Ie plus de celIe de son 
voisinage et nous classons ce point dans 
ce paysage. Ainsi, nous examinons une 
fenetre centree sur ce point, nous 
calculons sa composition en pourcentage 
de chacune des classes, et nous comparons 
cette composition a chacune des 
compositions ideales definies pour chaque 
paysage. La composition lila plus proche" 
determine Ie pays age auquel sera attribue 
Ie point. Nous verrons plus loin quelle 
distance utiliser pour effectuer cette 
mesure. 

551 

4.4 Resultats 

Nous obtenons donc, en fin de calcul, 
pour chaque point, un paysage et une 
distance, la distance entre la 
composition theorique de ce paysage et la 
composition reel Ie de la fenetre etudiee. 

4.5 Taille de fenetre 

En fait, nous faisons varier la taille de 
la fenetre d' etude dans un interval Ie. 
Pour chaque taille de fenetre, nous 
calculons Ie pays age "Ie plus proche" et 
la distance correspondante (distance 
entre la composition theorique du paysage 
et la composition reelle de la fenetre). 
Enf in, parmi cet ensemble de paysages, 
nous ne conservons que Ie paysage pour 
lequel la distance est minima Ie, ainsi 
que la taille de la fenetre associee. 

Quelle taille de fenetre considerer? 
Rogala (Rogala, 1982) souligne que "la 
recherche d'un voisinage preferentiel, 
lie aux donnees, est un faux probleme car 
une image est interpretable a plusieurs 
niveaux", celui des parcelles, celui du 
terroir, celui de la region... Mais en 
fait, l'analyse que lion fait du paysage 
a toujours des echelles privilegiees, 
celles correspondant aux aires de 
reference des paysages. 

Pour un pays age donne, Ie meilleur choix 
pour obtenir un resul tat coherent avec 
I' analyse prealable, est une taille de 
fenetre dont la surface est voisine de la 
surface moyenne des aires de reference. 

L' echelle preferentielle est un element 
important qui vient ponderer I' analyse 
frequentielle des paysages. Nous en 
tenons compte en choisissant les 
dimensions de la fenetre d I etude. Nous 
pouvons voir figure 1 l'influence de 
cette echelle: elle determine ici (voir 
ligne en pointille) Ie choix entre Ie 
pays age 3 (30 sur l'axe des ordonnees) et 
Ie pays age 4 (40 sur l' axe). Elle se 
revele particulierement importante dans 
Ie cas de minimums locaux multiples 
proches, comme c'est Ie cas figure 1. 

Distance 
Pays age ( x 10) 

-Distances 

·····paysages 

3 7 11 15 19 23 27 31 35 39 43 47 51 Taille 

FIGURE 1 

Influence de l'echelle preferentielle sur 
l'analyse frequentielle des paysages. 



Ainsi, si les tailles de fenetre varient 
entre 21x21 et 25x25 (donc 3 valeurs de 
tailles de fenetre: 21, 23 et 25), nous 
obtenons, en tout point de l'image, les 
donnees suivantes: 

-Paysages: 
-Distances: 
-Tailles de fenetre: 

Nous choisissons alors la distance Di 
minimale, et nous gardons Pi et Tio Nous 
obtenons, apres traitement de l'image 
complete, 3 plans images supplementaires, 
un plan "Paysages", un plan "Distances" 
et un plan "Tailles de fenetre". 

Les tailles de fenetre sont un parametre 
fondamental de 1 'analyse. Momal (Momal, 
1988) soulignait qu'une faible variation 
de T pouvait changer beaucoup la valeur 
de la distance associee. Nous avons aussi 
montrer ce phenomene comme l' illustrent 
les courbes suivantes, figure 2. II 
s'agit des variations, en fonction de la 
taille de .fenetre, de la distance D 
(trait plein) et du choix du paysage 
(trait pointille, la valeur du paysage 
est multipliee par 10). Nous pouvons 
noter la forte variabilite des resultats 
pour les petites tailles. En effet, Ie 
rapport (Couronne ajoutee / Surface de la 
fenetre) est d'autant plus grand que la 
fenetre est petite. Aussi observons-nous 
une forte variabilite de composition pour 
les petites fenetres. 

75 
70 
65 ·····Paysages 
60 
55 
50 (1'74,114) 
45 
40 
35 
~.-.- ...... . 

Minimum (41,21) 

100 

50 

/\ ......................................... / .......................... . 
O! J 

Minimum (42,26) 

Figure 2 

·····Paysages 

(383.355) 

Variabilite des criteres Distance et 
Paysage en fonction de la taille de 

fenetre choisie 

552 

4.6 Distance 

La distance utilisee est independante de 
la taille de la fenetre etudiee 
(voisinage). Elle est de plus normee 
entre 0 et 255. 

4.7 Aires de reference 

Pour caracteriser un paysage par une 
composition type et un paysage, nous.no~s 
definissons quelques polygones Juges 
representatifs de ce paysage. Ainsi, nous 
obtenons, pour chaque polyg~ne, une 
composition et une surface. Nous prenons 
alors la moyenne des compositions et des 
surfaces afin d'avoir une composition 
theorique et une surface ideales:. L~ 
surface est bien sur directement 11ee a 
la taille de fenetre donc aI' echelle 
preferentielle. 

4.8 Seuil de rejet 

Le seuil de rejet est une securite. II 
permet d'eviter d'affecter a u~ paysage 
des points dont la. c:om~oslt10n du 
voisinage en est trop elo1gnee. 

si l'ensemble des paysages identifies par 
l'expert est complet, chaque point doit 
etre associable a un paysage dont il est 
assez proche. Pour evaluer la completude 
de la decomposition, il suffit de ne pas 
faire intervenir les seuils de rejet et 
d'observer l'histogramme de l'image des 
distances. si un pic apparait dans les 
fortes va leurs , alors certainement un 
paysage a ete oublie. 

4.9 Application 

Nous pouvons voir, figures 3 all, 
l'application de cette methode a une zone 
rizicole du lac Alaotra a Madagascar. 

- La figure 3 est l'image spot de la zone 
d'etude en niveaux de grise 

FIGURE 3 

Image spot de la zone d'etude (10 km x 
10 km) 



- La figure 4 en est la classification. 
Elle a servi de base a la suite des 
travaux. 

- Les figures 5, 6 et 7 correspondent a 
differentes fourchettes d'echelles 
preferentielles, pour des phenomenes 
compris respectivement entre: 

60m x 60m et 460m x 460m, figure 5 
420m x 420m et 740m x 740m, figure 6 
700m x 700m et 1060m x 1060m, figure 7 

- La figure 8 est un resultat obtenu avec 
une echelle fixe pour un voisinage de 
660m x 660m. 

Nous constatons ici que pour une echelle 
fixe choisie dans la fourchette ideale, 
Ie resultat est relativement bon et 
permet une bonne approche. Cependant, la 
forme des differentes zones de l'image 
est beaucoup moins precise. Nous pouvons 
considerer que Ie resultat permet d'avoir 
rapidement (en temps de calcul) une 
estimation-du resultat final. 

Par contre, les autres tailles fines 
amenent a des resultats trop differents. 
L I estimation de la quali te de ces 
segmentations s I est fai te grace a une 
bonne connaissance de la zone etudiee et 
a l'appui de specialistes travaillant sur 
Ie site. En outre les resultats ont ete 
compares a une etude precedente (Feau et 
Marlet, 1989) sur Ie meme site. Pour 
celle-ci Ie decoupage en unites de 
paysages avait ete fait visuellement. Le 
resultat eta it tres proche decelui de la 
figure 6. 

Figure 4 
Classification supervisee de l'image 
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Figure 5 
Voisinages de 3x3 a 23x23 

Figure 6 
Voisinages de 21x21 a 37x37 

Figure 7 
Voisinages de 35x35 a 53x53 



Figure 8 
Voisinages 33x33 fixe 

La difficulte de la mise en oeuvre de la 
methode reside dans Ie choix des 
differents parametres (compositions des 
paysages, echelle, seuil de rejet~. Cette 
difficulte est cependant relat1ve car 
certains parametres sont facult~tifs: 
Mais nous nous sommes attaches a 
developper une autre methode, 
complementaire de la methode PAPRI, la 
methode PAPOS. Celle-ci doit aider a 
rechercher les paysages caracteristiques. 

4.10 Conclusion 

PAPRI est une methode qui demande une 
certaine rigueur dans la definition des 
paysages au depart (aire~ de reference). 
Elle donne d'excellents resultats dans la 
mesure ou les intervalles de variation 
des tailles de fenetre sont compatibles 
avec les paysage a mettre en evidence. 

5. LA METHODE PAPOS 

5.1 Presentation 

PAPOS (PAysages a POSteriori) est une 
methode d'analyse d'images qui se place 
en amont de PAPRI. Elle vise a aider Ie 
thematicien dans Ie choix des polygones 
de caracterisation des paysages. Pour 
cela PAPOS propose au thematicien les 
zones de I 'image les plus homogenes 
texturalement. 

Comme nous I' avons vu precedemment, la 
caracterisation des paysages se fait par 
Ie choix de certains polygones 
representatifs de leur paysage respectif. 
Mais Ie choix de ces polygones n'est ni 
facile, ni toujours exhaustif: il est 
possible d'oublier un paysage ~u ,de mal 
choisir un contour d'aire de reference. 
PAPOS a ete con9u pour palier aces 
problemes. Ainsi, en suivant les 
"conseils" de PAPOS, Ie thematicien peut 
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eviter de tenir compte de zones peu 
caracteristiques, mais par contr~ il est 
prevenu de toutes les zones presentant 
une homogeneite texturale. Nous appelons 
ces zones les "noyaux durs" des paysages. 
II s'agit des zones ou l'ent~opie de la 
classification est la plus fa1ble. 

5.2 Application 

La figure 9 nous montre, en sombre, les 
noyaux durs correspondants a l'image de 
la figure 3. 

FIGURE 9 

Entropie de la classification, calculee 
avec PAPOS. Les zones de faible entropie 

sont sombres. 

PAPOS est actuellement utilise dans la 
premiere phase d'etude, celIe de la 
classification. Nous nous en servons en 
tant qu'outil d'aide au choix des zones
tests. Ces zones-tests sont a choisir 
dans les zones de faible variabilite 
(zones sombres figure 9). 

Les tailles de fenetre varient dans un 
intervalle fixe au depart, mais sans 
echelle preferentielle comme avec PAPRI. 

5.3 Conclusion 

PAPOS permet d'apporter une aide a 
l'expert dans Ie choix des aires de 
references a choisir. Nous avons pu nous 
rendre compte que c'etait ~r~s impor~ant, 
Ie choix des aires de reference etant 
toujours tre~ difficile a fa~re de 
maniere precise et relat1vement 
objective. En effet il faut eviter de 
vouloir mettre en evidence des paysages 
qui ne serait pa~ caract~r~s~ble 
numeriquement par les methodes ut111sees. 
PAPOS est une maniere qui nous paralt 
interessante d'aborder les paysages 
numeriquement. Elle se pret~ to~t a fait 
a un pre-processing systemat1que des 
images, et notre prochain objectif est de 
la tester sur des canaux bruts. 



6. LA METHODE PAPRICA 

6.1 La methode 

PAPRICA (PAysages a PRIori a correction 
Assistee) est une synthese des methodes 
PAPRI et PAPOS. Loin de supprimer 
l'intervention du thematicien, elle est 
destinee a lui offrir une assistance 
maximale dans sa demarche d'analyse des 
paysages sur une image. Elle consiste a 
appliquer d'abord PAPOS pour isoler les 
noyaux durs sur l'image classee, puis a 
les proposer au thematicien pour qu' il 
choisisse ses polygones de 
caracterisation, avant d'appliquer PAPRI. 
Ici PAPRI est en outre enrichi d'un 
processus de "backtracking" (retour 
arriere) a l'etape de definition des 
polygones si Ie resul tat des paysages 
n'est pas juge satisfaisant. 

PAP RICA, structure generale 

FIGURE 10 

Paprica, structure generale 

FIGURE 11 

Application de la version simplifiee de 
PAPRICA a l'image de la figure 3 
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La figure 11 nous montre l'application de 
PAPRICA a la figure 3. Nous constatons un 
morcellement plus important, du en partie 
a un choix heterogene des echelles 
preferentielles des pays ages et a la non 
utilisation du backtracking dans cet 
exemple-la. 

6.3 Conclusion 

La methode presentee autorise une 
interpretation des images plus rap ide et 
plus objective que celles qui existent 
aujourd'hui. Elle n'est pas entierement 
automatique car il nous parait important 
de laisser a l'expert la possibilite de 
definir des aires de reference, en 
fonction de sa thematique et de l'echelle 
des phenomenes qui l' interessent. Nous 
avons essaye de developper une methode de 
segmentation qui reunisse les avant ages 
des methodes automatiques et des methodes 
supervisees, tout en minimisant les 
inconvenients. 

7. LIMITES DES METHODES 

Les methodes presentees ici sont une 
combinaison de processus humains et 
automatiques. Cependant les pro~essus 
automatiques sont toujours soumlS au 
c~ntrale de 1 'expert, chose essentielle 
pour repondre vraiment aux objectifs 
fixes. Actuellement les limites sont 
surtout liees a la definition des 
parametres descripteurs de pays ages par 
1 'expert, en particulier l'echelle 
preferentielle et Ie seuil de rejet. La 
composition des paysages est assez facile 
a estimer. Nous pouvons esperer obtenir 
une bonne adequation des methodes aux 
besoins, grace a une implementation 
conviviale du backtracking et a une 
reduction des temps de calcul. 

Ces methodes donnent de bons resultats 
dans tous les cas ou les paysages se 
caracterisent plus de maniere statistique 
que morphologique. II faut desormais 
developper un outil qui integre la 
dimension morphologique dans l'analyse 
des paysages, dimension peu importante 
c'est vrai pour la majorite des cas mais 
qui intervient parfois pour certains 
types de paysages. 

8. CONCLUSION 

L'analyse de texture telle que nous 
l' avons def inie sur une image classee, 
permet dey cartographier precisement les 
uni tes de paysage, moyennant ainsi que 
nous I' avons vu, un bon intervalle de 
variation des tailles de fenetre. 
La recherche se poursui t pour une 
integration complete des differentes 
methodes exposees et pour une assistance 
encore accrue de certaines phases. Par 
exemple, quel est 1 'impact d'une 
classification semi-automatique ou 
automatique sur la reconnaissance des 



paysages? II semble actuellement que 
certaines images se pretent assez bien a 
cette demarche. Encore faut-il que les 
paysages a distinguer y soient 
caracterises numeriquement. s'il faut 
passer par des masques, des plans 
conditions ou des donnees exogenes, il 
est bien evident qu I une automatisation, 
meme partielle, de la classification 
n'est pas envisageable. 

Ces methodes permettent d'esperer 
prochainement une interpretation plus 
rap ide des images satelli taires et 
l'obtention de documents repondant mieux 
aux demandes du terrain. Les produits 
sont desormais geo-references, il ne leur 
manque plus qu'un veritable aspect 
cartographique, une interpretation de 
I' organisation spatiale du paysage, ce 
que proposent PAPRI, PAPOS et PAPRICA. 
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