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Contexte de I'étude

Les enjeux

Suivi de la végétation :
@ mise a jour de cartes,
@ mise en ceuvre de politiques agricoles,
@ agriculture de précision.

FiG.: De gauche a droite : Minnesota, Kansas, Allemagne (ASTER/Terra).
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Contexte de I'étude

Les données

Images a haute résolution
spatiale (HR)
(ex : 1 pixel 20 x 20n?),
faible fréquence temporelle
(env. 1 par mois).
Ex : SPOT/HRV, LandSat

Images a résolution spatiale
basse ou moyenne (BR)
(ex : 1 pixel pour 300 x 300nP),
haute fréquence temporelle
(env. 1 par jour).

Ex : SPOT/VGT, MeRIS
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Contexte de I'étude

Les objectifs

Détecter et localiser les changements d’occupation du sol qui
apparaissent sur la surface :

- coupes de foréts,

- rotation des cultures,

- infections (parasites, stress hydrique, etc)

- inondations, éruptions volcaniques, incendies, etc.

Remarque : La fréquence des observations nécessaires varie selon
les phénoménes a étudier.
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Contexte de I'étude

L'état de I'art

@ Analyse en Composantes Principales,
@ analyse du vecteur des changements,
o fusion de classifications.

Les limites :
o difficulté du choix d'un seuil a priori,

o sensibilité a la variabilité naturelle des observations d’'une année
a l'autre (décalage des saisons, ...),

@ sensibilité aux conditions d’illumination,
@ absence de détection de changements sous-pixelliques.
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Contexte de I'étude

Exemple : images SPOT/VGT

Plaine du Danube, Roumanie (base de données ADAM).
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Contexte de I'étude

La problématique

Comparer une séquence d'images BR a une classification de
référence HR

L ]

+ t = .

Classification HR Séquence BR Pixels détectés
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© Classification sous-pixellique
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La problématique
Modélisation
Résultats

Classification sous-pixellique

Motivation

Exploitation de I'information temporelle pour discriminer les différents
types d’occupation du sol.

Zones de recouvrement

°

°
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Intensité

°
\
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Classification sous-pixellique

La problématique
Modélisation
Résultats

Décomposition du probleme

Hypothese

La structure géométrigue d’'une scene est invariante au cours du
temps.

Segmentation HR Séquence BR nombre de Classification HR
(donnée) (donnée) classes
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@ Modélisation
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Classification sous-pixellique La problématique
Modélisation
Résultats

Estimation d’'une séquence BR

Probléme : La plupart des pixels BR représentent un mélange de
plusieurs types d’occupation du sol.

Hypothese (modéele linéaire de mélange)

Lintensité mesurée en un pixel BR Yy, a la date t, peut étre estimée par

wy) = 3 ay)m(), (1)
lel
ou
o m= (m(l)), représente 'intensité moyenne du label | a la date t,

@ o(y) représente le taux d’occupation du label | dans le pixel y
(Y, 2iecu(y) =1).

[Horwitz et al., 1971]
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Classification sous-pixellique La problématique
Modélisation

Résultats

Maximum A Posteriori

Hypothese

Les intensités mesurées en chaque pixel sont supposées
gaussiennes et indépendantes (spatialement et temporellement)

Proposition

| A\

Sous les hypothéses précédentes, la classification optimale au sens
du Maximum A Posteriori est déterminée par

A — arg)\rgigz 3y <(Vt(Y) _ (A, y))? n In(atz()\,Y))> )

Ot (/\7 y)

o p(A,Y) = Ve ar(y)m(l), et of(X,y) = gau(y)vari(l), avec
N = {nombre de pixels HR dans un pixel BR}.
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Classification sous-pixellique La problématique
Modélisation
Résultats

Quelles dates exploiter ?

Quelles sont les dates les plus discriminantes ?
Une analyse probabiliste des erreurs montre que la fiabilité d’'une
telle classification dépend notamment de

minz |mti(|) - mi(|/)|2' (3)

= Choisir © dates parmi 7 de maniére a minimiser les erreurs de
classification, i.e. en résolvant

0
max min’>" my (1) — m, (1. (4)

<...<tg |AI" 4
7 i=1
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Classification sous-pixellique La problématique
Modélisation
Résultats

Mise en ceuvre

Cas supervisé : robustesse des moyennes et des variances des
classes en présence de pixels mixtes ?
Cas non-supervisé :

@ Hypothese complémentaire : égalité des variances par classe
= restriction aux statistiques d’ordre 1,

o Estimation des moyennes des classes,

@ Minimisation de I'énergie (erreur quadratique) : probléme
combinatoire difficile.

= Algorithme de recuit simulé , loi de température géométrique.
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@ Résultats
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Classification sous-pixellique La problématique
Modélisation
Résultats

Résultats a partir d'images réelles et pseudo-réelles

FIG.: Résultats obtenus a partir de 8 images réelles HR de taille 256 x 256
(en haut) et des mémes images dégradées d'un facteur 16 x 16 (en bas,
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Modélisation du probleme

Détection a contrario
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Optimisation

Estimation d’'une image BR

Présentation du modéle dans le cas monotemporel.

Hypothése (modéle linéaire de mélange)

Lintensité mesurée en un pixel BR y peut étre estimée par

oy, m) =Y ai(y)m, 5)

lel

<

ou
@ m= (m)c. représente l'intensité moyenne du label |,

@ o(y) représente le taux d’occupation du label | dans le pixel y
(Y, D u(y) = 1).
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Mesure de 'erreur réalisée

Soit vp = (V(Y))yep la restriction au sous-domaine D C Dgr de
l'image observée v.

Lerreur minimale entre ¢ et v mesurée sur un sous-domaine D vaut
alors

S(vp) = min > "(v(y) — 9y, m))2. (6)

Problemes :

@ Choix d’un seuil de détection sur I'erreur résiduelle 5(vp),
o Comparaison de domaines de taille différente.
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Approche a contrario

Principe de détection introduit en analyse d’'images par [Desolneux et
al., 2000].
Dans quel sous-domaine spatial D C Dggr I'image observée v est
trop structurée pour étre expliquée par le hasard ?
Principe :
@ Adopter un modele de fond pour les données (modele a
contrario),

o Détecter un sous-domaine de I'image s'il correspond a une
grande déviation par rapport au modele de fond.
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Modeéle a contrario

Définition (Ho)

Le modele a contrario (Hp) pour I'image BR est un champ aléatoire V
de |Dgr| variables gaussiennes i.i.d. N'(m,0?) ol me R et o > 0 sont
fixés.

Soit Py, (6(Vp) > d(vp)) la probabilité d’'observer une erreur
étonnament faible sur le sous-domaine D.
A partir de quel seuil I'erreur n’est-elle plus acceptable ?
= Normaliser cette p-valeur pour :
@ contrdler le nombre moyen de fausses détections,

@ éviter lintroduction d’un seuil a priori.
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Nombre de fausses alarmes

La définition suivante a été introduite par [Grosjean et Moisan, 2006].

Définition

Soit (Xi)1<i<n Un ensemble de variables aléatoires. Une fonction
F(i,x) est un NFA (nombre de fausses alarmes) pour les variables
aléatoires (X) si

Ve, E[{i, F(i,X) <e}|] <e. @)

Si une fonction F vérifie (7), alors la famille de tests F(i, X;) < e
garantit un nombre moyen de fausses alarmes inférieur a ¢.
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Nombre de fausses alarmes

Théoréme

Soient  : N — N et, pour tout sous-domaine D C DgR,
Pn,[0(Vb) > 6(vp)] la probabilité d’observer une erreur minimale
inférieure a 6(Vp) sous I'hypothése Hy. La relation

NFA(|D]) = n(|DI) - Pr,[6(Vp) = 6(vo)] (8)
définit un nombre de fausses alarmes des que
1
> =<t ©)
i, M(IDI)

Soit e > 0, un sous-domaine D de Dgg est dit e-significatif si
NFA(|DJ) < e.
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Choix du nombre de tests

Objectif : garantir en moyenne ¢ fausses détections.

o (D) = #{D C Dgr} = 2=
+ répartition uniforme du risque sur tous les sous-domaines de
Dgr : VD, ]PHO(5(VD) > 5(VD)) = @ )
- détection trés improbable de sous-domaines trés petits ou trés
grands.
D]

e n(|D]) = ‘DBR‘C|DBR|

+ répartition du risque uniformément par rapport a la taille des
sous-domaines.

= On choisit n(|D]) = |DBR|C||3|BR\ de maniére a comparer
équitablement des sous-domaines de tailles différentes.
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Choix du modeéle a contrario

Choix des parametres met o du modele Hg :
e H2: mvecteur de RIPerl “constant”, et o quelconque,
e HS:met o quelconques.

Proposition

Sous les hypothéses H§ ou HP,

D| - L d(wp)?
NFA(D)) = [PerlCRl, e (125 2555 ). 10

ou, pourtoutx > 0eta> 0, lNnc(a,x) = r(a fé‘ e 'ta-1gt .

= On considere Hp avec m = 0 et o quelconque.
En pratique, o2 = variance de I'image BR (rien ne doit étre détecté
dans une image de bruit blanc).
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Modele d'image

Supposons que toute image u s’écrit sous la forme
u=1+bh, (11)

ou | est constante par morceaux et b une image de bruit gaussien.
Le NFA dépend principalement des parametres suivants :

o lataille de Image (n = |DgRr|),

o la proportion de pixels sans changement dans I'image
(p € [0,1]),
@ le niveau de contraste de I'image (c = fj’—é .
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Influence du niveau de contraste

Existe-t-il un seuil sur la proportion de changements dans
l'image au-dela duquel on ne détecte plus rien ?

Proposition

Pour tout n > 0 et p €]k, 1] fixés,

lim NFA(n) = 0. (12)

C——+o00

= Tout sous-domaine est détectable des que le contraste de I'image
est suffisamment fort.
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Influence de la taille des images

Tout niveau de contraste peut-il étre considére ?

Proposition

Pour tout c fixé, il existe p*(c) tel que pour tout p € [p*(c), 1],

lim NFA(n) = 0. (13)

N—-00

= Pour un niveau de contraste fixé, tout sous-domaine de
changement représentant une proportion inférieure a 1 — p de I'image
peut étre détecté du moment que I'image est suffisamment grande.
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Problématique

Deux problémes liés :

o Estimer les moyennes par label en présence de pixels de
changement,

o Déterminer le sous-domaine qui minimise le NFA.

= Stratégie de type RANSAC [Fischler et Bolles, 1981], [Moisan et
Stival, 2004].

Utiliser un échantillon minimal (de taille L) pour estimer les moyennes
et le compléter avec des données consistantes lorsque c’est
possible. Itérer ce procédé un grand nombre de fois.
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Algorithme monotemporel

Initialiser omin[] €t NFAmin & 0o et d = 0;
Répéter N fais :
- tirer aléatoirement un ensemble | de L pixels de Dggr
estimer mpoury € | (matrice carrée)
calculer r(y) = (%(y,m) — v(y))? pour tout y € Dgr
- trier Dgr en (Yi)1<i<|p| Par r(y;) croissants
pourk =L+ 1ak=|Dgg|
o poserd = d +r(Yk)
o Sid < dminlK] alors

mettre & jour dmin[K]
si NFA(K, 3, o) < NFAwin alors m.a.j. NFAmin et D = {yi}i—1. k

o fin
- fin
fin
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ques

Minimum duNFA

-100
-150 b

#
~200

-250
=300 ¢ b
30*logl0(delta) *
350 logl0(nfa) ) ) )
50 100 150 200 250

taille des sous-domaines testes

FiG.: Evolution des résidus quadratiques (en rouge) et du NFA (en vert).
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Une stratégie de tirage

Principe : Pour chaque label, sélectionner un pixel dans I'ensemble

; o (¥i) Aleyé
des n pixels pour lesquels le rapport B cic ) est le plus éleve.

Soit A = (a(y;))i, la matrice des proportions,

o
i
e
o
i
o

(] (]
(8] (8]
GC_) odl GC) 01
=] =]
\8 0.05 \g 0.0
S S
L 9 L 0
0 5 10 15 20 5 10 15 20
condA) condA)

FiG.: Histogrammes obtenu pour 100 000matrices de taille 6 x 6 (échelle
log). A gauche : tirage aléatoire (11.5s.). A droite : stratégie (11.8s.).
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Extension au cas multitemporel

Objectif : détecter une zone de changements méme si seules
certaines dates sont concernées.
= détecter un sous-domaine spatio-temporel.

Hypothese

Les images de la séquence sont parfaitement recalées.

Probléme : choisir o2 = variance de la séquence BR permet la
détection de pixels de bruit.

Hypothése

Le modéle a contrario pour la séquence BR est un champ aléatoire
de |Q| variables aléatoires gaussiennes i.i.d. N'(0,1).

Chaque image est alors normalisée par sa variance.
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Images pseudo-réelles

FiG.: Détection de changements simulés dans la classification HR.
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Résultats

Sensibilité au facteur de résolution

FIG.: A gauche : classification HR (15/10et 14/11). A droite, changements
détectés avec une image BR du 14/11pour N = 5, 15, 30, 50.
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Résultats

Images SPOT/VGT

FIG.: A gauche, classification HR (15/10et 14/11). A droite, détection avec
les bandes Ret PIR (VGT) du 11/11 (en haut) et du 01/12 (en bas). ~ 20s

Amandine Robin Détection de changements et classification sous-pixekigm imageri



Conclusions et perspectives

Conclusions (1/2)

Dans cette thése, on a proposé
@ une méthode de classification :

o

qui permet de discriminer les types d’occupation du sol de régions
sous-pixelliques,

capable, a partir d'images BR, d'obtenir des résultats trés proches
de ce qu’on obtiendrait a partir de données HR,

dont le seul paramétre est le nombre de classes,

dans les limites d’'un rapport de résolution inférieur a 30,

sous réserve que les images soient bien recalées.
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Conclusions et perspectives

Conclusions (2/2)

@ une méthode de détection de changements :

o

fondée sur I'analyse de la cohérence interne d’'une séquence
d’'images,

gui ne nécessite pas d'information a priori,

sans parametre,

capable de détecter des changements qui concernent des objets
de taille sous-pixellique (> 25% du pixel BR),

robuste aux variations de contraste des images,

robuste a la proportion de pixels de changements dans I'image
(< 70% de I'image),

une version optimisée de I'algorithme.
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Conclusions et perspectives

Perspectives

@ Sur la classification :

o exploiter les statistiques d’ordre 2 pour améliorer les résultats ?

o exploiter les corrélations temporelles entre les images d'une
séquence ?

o utilité du critére NFA pour estimer le nombre de classes,

o application a des images réelles du type MERIS.

@ Sur la détection de changements :

e étude de la robustesse de la détection vis-a-vis des erreurs de
recalage,

o confrontation a des situations réelles,

o étude sur différents jeux de données, sur des séquences
“complétes”.
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