N

N

Détection de changements et classification
sous-pixelliques en imagerie satellitaire. Application au
suivi temporel des surfaces continentales.

Amandine Robin

» To cite this version:

Amandine Robin. Détection de changements et classification sous-pixelliques en imagerie satellitaire.
Application au suivi temporel des surfaces continentales.. Mathématiques [math]. Université René
Descartes - Paris V, 2007. Frangais. NNT: . tel-00163361

HAL Id: tel-00163361
https://theses.hal.science/tel-00163361
Submitted on 17 Jul 2007

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00163361
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE PARIS DESCARTES
UFR de Mathématiques et Informatique

Ecole doctorale Paris-Centre

THESE
pour obtenir le grade de

Docteur de I’'Université Paris Descartes

Spécialité : Mathématiques appliquées

présentée par

Amandine ROBIN

Détection de changements et classification
sous-pixeliques en imagerie satellitaire.

Application au suivi temporel des surfaces continentales.

Sub-pixelic change detection and classification.

Application to remote-sensing land-cover monitoring.

Soutenue publiquement le 21 Mai 2007 devant le jury composé de :

Président : Jean-Michel MOREL Professeur, Ecole Normale Supérieure de Cachan

Directeurs de thése :  Sylvie LE HEGARAT-MASCLE Professeur, Université Paris Sud 11

Lionel MOISAN Professeur, Université de Paris Descartes
Rapporteurs : Xavier DESCOMBES Chargé de Recherche INRIA

Sebastiano SERPICO Professeur, Université de Génes, Italie
Examinateurs : Hervé CARDOT Chargé de Recherche INRA

Jordi INGLADA Ingénieur de Recherche, CNES

Hervé POILVE Ingénieur de Recherche, ASTRIUM/EADS






Remerciements

Cette page est dédiée a tous ceux qui m'ont soutenue, encouragée ou éclairée pendant ces quatre

derniéres années. Je souhaite leur exprimer ici toute ma reconnaissance.

En premier lieu, je voudrais exprimer toute ma gratitude a Sylvie Le Hégarat-Mascle et & Lionel
Moisan qui ont accepté de co-encadrer ce travail. Je n'aurais pas pu le mener a bien sans leur dynamisme,
leur exigence et leur patience. Leurs qualités scientifiques et humaines, trés complémentaires, m’ont beau-
coup apporté.

Je tiens a remercier tout spécialement Jordi Inglada, non seulement pour sa participation au jury,
mais surtout pour son accompagnement tout au long de ma thése. Sa disponibilité et son regard différent
et pertinent sur mes travaux a apporté, réguliérement, un nouveau souffle dans ce travail. Je lui suis aussi
trés reconnaissante pour m'avoir permis, si facilement, d'exploiter des images SPOT.

Je voudrais également remercier Hervé Poilvé et son équipe pour l'intérét qu'ils ont porté a ce
travail. En m'invitant a passer deux mois au sein du département Recherche et Développement “Agriculture
et Environnement” (Infoterra, EADS Astrium) au début de ma thése, ils m'ont permis de découvrir une

discipline qui m’était alors parfaitement inconnue : I'agriculture de précision.

Xavier Descombes et Sebastiano Serpico ont accepté d'étre les rapporteurs de cette thése. Je les
remercie chaleureusement pour |'attention avec laquelle ils ont lu ce document. Leurs remarques judicieuses
sont autant de pistes de recherche a explorer.

Je suis trés reconnaissante & Hervé Cardot d’avoir accepté de faire partie de mon jury. Je le

remercie pour |'intérét qu'il a porté a ce travail et pour ses remarques constructives lors de la soutenance.

Je remercie Jean-Michel Morel de m'avoir fait I'honneur de présider mon jury de thése. Je lui
suis également trés reconnaissante pour sa disponibilité, sa bienveillance et ses conseils lors de ma premiére

année de thése qui m'ont permis de bénéficier d'un excellent cadre de travail.

Mes remerciements vont également & Antoine Chambaz pour son enthousiasme remarquable
et pour m'avoir éclairé sur un certain nombre de questions statistiques, 3 Yves Rozenholc pour ses ré-
flexions fructueuses et sa grande disponibilité, ainsi qu'Alain Trouvé pour m’avoir fait profiter de sa grande
expérience en matiére de recuit simulé.

Durant ces quatre années, j'ai bénéficié au quotidien d'excellentes conditions de travail au sein
de trois laboratoires : le Centre d'étude des Environnements Terrestres et Planétaires (CETP), le Centre de
Mathématiques et Leurs Applications (CMLA) et le laboratoire de Mathématiques Appliquées de Paris 5
(MAP5). Tous trois m’ont offert un accueil sympathique et convivial ainsi qu'un cadre de travail stimulant.
J'en remercie chaleureusement tous les membres.

Je ne serais sans doute pas arrivée jusqu'ici sans avoir suivi les cours d'enseignants exceptionnels.
Je pense en particulier & Carmen Maftei en terminale et a tous les enseignants de Paris 5 que j'ai eu le plaisir
de retrouver ces derniéres années. Je dois également des remerciements particuliers a3 Georges Koepfler
pour sa disponibilité et sa bienveillance et a Agnés Desolneux notamment pour ses encouragements dans
la derniére ligne droite.

Pour les questions plus pratiques ou administratives, j'adresse des remerciements spéciaux a
Nellie Bouchard, Christophe Castellani (et son aide précieuse pour les impressions couleurs... ), Marie-
Héleéne Gbaguidi, Voeuni Kheng ainsi qu'a Armande Zénarre. Leur disponibilité, leur bonne humeur et leur
efficacité ont été particuliérement appréciables. Je salue également Micheline et Véro pour leur énergie

infaillible et communicative. Je dois également des remerciements particuliers aux ingénieurs informaticiens



du CMLA et de Paris 5 : Pascal Bringas, Christophe Labourdette, Azedine Mani, Laurent Moineau et
Thierry Raedersdoff. Leur disponibilité et leur savoir-faire ont été trés précieux pour réparer mes nombreuses
boulettes.

Je voudrais aussi souligner I'influence positive de toutes les personnes dont j'ai partagé le quoti-
dien ces derniéres années. Dans un ordre chronologique, je pense a Julie et Ben pour leur présence et leur
gentillesse hors norme. Je pense également a toute la fine équipe des thésards du CMLA et aux mémorables
parties de tennis-bouteille sur les belles pelouses de I'ENS, sans oublier Papy et ses célébres tea parties !

Papy, merci pour ta présence et ton réconfort tout au long de ces derniéres années, mais aussi
pour m’avoir fait profiter de ton esprit critique magnifiquement développé tout en m'accompagnant dans
la découverte des meilleurs cocktails happy hour de Saint-Germain-des-Prés |

Je ne saurais oublier I'ensemble des doctorants et jeunes docteurs du MAP5 (d'aujourd’hui et
d'hier) avec lesquels j'ai finalement passé la plupart de mon temps! Merci a Béatrice, Javiera et Olivier
et leur exceptionnelle créativité pour alimenter les pauses déjeuner. Qu'aurions-nous fait sans e-pousse,
ouverture-facile et les volcans de chocolat ? Je pense également au gang des recycleurs de sachets de thé et
receleurs de chocolat allemand : Arno, Cécile, Claire J., Claire L. (ma plus proche voisine et tout ce que ¢a
implique), Gwendo, Nicolas et Sylvain, mes compagnons de bureau. Leur présence m'a beaucoup apporté,
en particulier dans la derniére ligne droite. Je salue Arno pour me faire le plaisir de toujours perdre ses
paris, au profit des merveilleux beignets du coin. Je n'oublie pas non plus Hermine dont les encouragements

me furent précieux, ni Béné et ses rassurants debriefing.

Un grand merci a Claire et tous ces bons moments partagés depuis la licence, sans oublier de
saluer l'incontestable efficacité du CSFDAR'! Je remercie aussi |'irremplacable oncle Jaco.

Merci & Benjamin pour les irréfutables “points sur la thése” et surtout pour les divagations
éthyliques de la derniére chance ! Je ne saurais oublier ce pari perdu et ses délicates incitations a sldc.

Une mention spéciale a Aicha et Jacopo pour leur soutien continu ces derniéres années et leur

indéfectible enthousiasme, sans oublier leurs hautes performances respectives en tennis et en squash.

J'en profite pour rendre hommage a toutes les séries TV qui m’ont guidée spirituellement ces
derniéres années... Je ne peux que remercier platement les dealers plus ou moins licites qui m'ont approvi-

sionnée.

Il me reste a remercier chaleureusement ma famille pour m’avoir supportée toutes ces années,

et en particulier Seved pour m'avoir patiemment transmis le golit des maths.

Enfin, merci & Juju pour m'avoir choyée, épaulée et rassurée depuis le début de cette aventure.

Du fond du coeur, merci.









Table des matiéres

Table des matiéeres

Notations . . . . . . .

Introduction générale

Contexte de I'étude et objectifs

1. Acquisitions satellitaires et observation de la surface terrestre

1.1. Introduction . . . . . . ..
1.2, Lescapteurs . . . . . . . e e e e
1.2.1. Caractéristiques des systémes imageurs . . . . . . . . . . ... ...
1.2.2. Les satellites d'observation de la Terre . . . . . . . .. .. . ... ....
1.3. Spécificités liées a la végétation . . . . . . . . . ..
1.3.1. Les propriétés spectrales . . . . . . . .. ...
1.3.2. Les indices de végétation . . . . . . .. ...
1.3.3. L'aspect temporel . . . . . . ..
1.4, Conclusion . . . . . . .

Méthodes de détection de changements

2.1. Introduction . . . . . ...
2.1.1. Problématiques de la détection de changements . . . . . . . .. . . ...
2.1.2. Taxonomie des méthodes de détection de changements . . . . . . . . ..

2.2. Prétraitements . . . . . L

2.3. Les approches ponctuelles . . . . . . . . . ...
2.3.1. Les transformations . . . . . . ... ...
2.3.2. Ladécision . . . . . ..
2.3.3. Les méthodes a base de classifications . . . . ... .. ... ... ...

2.4 Les approches contextuelles . . . . . . . ...
2.4.1. Les transformations . . . . . . . ...
242 Ladécision . . . . ...
2.4.3. Les méthodes a base de classifications . . . . ... .. ... ... ...

2.5. Conclusion . . . . .

15

17
17
18
18
21
25
25
27
30
31



Table des matiéres

Méthodes d'analyse sous-pixellique

3.1. Motivation . . . . . . . .
3.2. Les méthodes de fusion de données multi-résolutions . . . . . . . . . .. ... ..
3.3. La désagrégation de l'information . . . . . . . . .. ...
3.4. La classification sous-pixellique . . . . . ... . .. ... L

3.5. Conclusion . . . . .

Problématique

Classification sous-pixelique de I'occupation du sol

Un modéle bayésien pour la classification

5.1. Modélisation du probléeme . . . . . . . ...
5.2. Maximum a posteriori . . . . . . . .. .. e
5.3. Influence de la basse résolution . . . . . . .. . ... ... . ... ... ...,

5.4. Analyse d’erreurs et aspects multitemporels . . . . . . ...

Algorithmes et performances empiriques

6.1. Algorithme de recuit simulé . . . . . . . . ...
6.2. Algorithme de programmation dynamique . . . . . . .. . . ... . ... ....
6.3. Simulation des données . . . . .. ...
6.4. Exemples d'application . . . . . .. ..
6.5. Analyse des erreurs . . . . ...

6.6. Sensibilité au facteur de résolution . . . . . . . . . . ...

Détection de changements a I'échelle sous-pixelique

Un modéle a contrario pour la détection de changements

7.1. Modélisation du probléme . . . . . . . .

7.2. Détection a contrario . . . . . . . . . .

7.3. Choix du modéle a contrario . . . . . . . . . . .. ... ..

7.4. Modéle multidimensionel . . . . . . ...

7.5. Comparaison avec des procédures statistiques classiques . . . . . . . .. ... ..
7.5.1. Les procédures de tests multiples . . . . . . ...

752 L'analyse de variance . . . . . . ... ..

Aspects numériques

8.1. Problématique . . . . . . . ..

8.2. Algorithme . . . . . . . .
8.2.1. Cas monodimensionnel . . . . . .. ...

8.2.2. Cas multidimensionnel . . . . . . . . . ...

51
51
52
54
55
57

59

61

65
65
69
74
78

85
85
87
90
91
95
97



Table des matiéres

8.2.3. Exemple d'application monotemporelle . . . . . . . .. ... ... .. .. 136

8.3. Nombre d'itérations nécessaire . . . . . . . . . .. ... 138
8.4. Sélection de sous-systémes . . . . . . ... 142

9. Performances théoriques 153
9.1. Modélisation des données . . . . . . . . ... 153
9.2. Sensibilité au niveau de contraste . . . . . . . ... L. 154
9.3. Influence de la taille des images . . . . . . . . . ... L. 157
9.4. Etude en fonction du facteur de résolution . . . . . . . ... ... ... 161
10. Performances empiriques 165
10.1. Evaluation de la performance des résultats . . . . . . . . . . . . .. .. .. ... 165
10.2. Simulation des données sans changements . . . . . . .. ... ... ... ... 167
10.3. Influence du nombre de pixels sans changement . . . . .. . . ... ... . ... 168
10.3.1. Simulation des changements . . . . . . .. . ... L. 169

10.3.2. Résultats . . . . . . . . . 170

10.4. Influence de la taille du changement sous-pixellique . . . . . . ... ... . ... 177
10.4.1. Simulation des changements . . . . . . .. . ... L 177

10.4.2. Résultats . . . . . . . . . 178

IV. Application a une zone agricole de la plaine du Danube (base de données

ADAM) 183
11.Introduction 185
11.1. La base de données ADAM . . . . . . L 185
11.2. Quelques scenarii d'application . . . . . . . ... Lo 188
12. Classification et validation 191
12.1. Classification sous-pixellique . . . . . . . . . . . .. ... 191
12.2. Validation d'une carte d'occupation dessols . . . . . . . . . .. . ... .. ... 198
12.3. Choix du nombre de classes . . . . . . . . . .. ..o 205
13.Détection de changements et mise a jour de classification 211
13.1. Détection de changements . . . . . . . . ... 211
13.2. Mise a jour de classification . . . . . . . . . ... 213
Conclusion générale 219
Publications . . . . . . . .. 223
Bibliographie 227



Table des matiéres

Liste des figures 235



Table des matiéres



Notations

Notations

Symboles mathématiques - Symboles courants

D . le domaine géographique (rectangulaire) observé.
DHR . le support discret de I'image haute résolution, Dyg = {1,--- ,m}x{1,--- ,n}
la grille de pixels haute résolution qui découpe le domaine D en m X n pixels.
T . un pixel du domaine Dyg.
Dgr :  le support discret de I'image basse résolution,
Dgr = {1,--- ,m'}x{1,--- ,n} la grille de pixels basse résolution qui découpe
le domaine D en m’ x n' pixels.
y : un pixel du domaine Dgg.
{r €y} : I'ensemble des pixels x € Dygr représentant une partie de la scéne couverte

aussi par le pixel y € DgRr.

|| . le cardinal d’un ensemble.

N . le rapport entre les résolutions considérées, N = |Dyr|/|Dgr|.- Remarque
[Wy| = N.
I'ensemble des différentes dates d'acquisitions disponibles, 7 = {1,...,T'}.
U . une séquence d'images haute résolution, u = (uy, ..., ur).
Ut . I'image associée a la date ¢ de la séquence haute résolution (t € 7),

ut:DHR — R

r = u(x).

U . le champ aléatoire dont u est une réalisation.
Ui(x) . la variable aléatoire réelle correspondante dont I'intensité mesurée u;(z) est
une réalisation.
v : une séquence d'images basse résolution, v = (vy, ..., vp).

o . I'image associée a la date ¢ de la séquence basse résolution (¢t € 7),

UVt :DBR — R

y = vu(y).

%4 . le champ aléatoire dont v est une réalisation.



Notations

S . I’ensemble des segments S = {1,--- , S} d'une segmentation.

s . une segmentation du domaine Dyg, définie par |'application

81DHR — S:{l,,S}

x —  s(z).

L . I'ensemble des labels £ = {1,...,L} d'une labellisation (correspondant aux
différents types d'occupation du sol).

A :une labellisation, notée A = (A1, ..., \g), est définie par I'application

A:S — L£={1,.,L}
kE )‘k7

ol A représente le label de la région k.

le champ aléatoire discret dont \ est une réalisation. || est défini sur S.

M(n,p) : I'ensemble des matrices de taille n x p a coefficients réels.
L*(R) . I'espace des fontions de carré intégrable sur R.
I 12 © la norme sur L(R).
E[] © une espérance.
P(-) :une distribution de probabilité.

Principaux acronymes et abréviations

BR : une image Basse Résolution.
HR :une image Haute Résolution.
R : mesure dans le canal Rouge.
PIR . mesure dans le canal proche-infrarouge.
VIS . la mesure dans le canal VISible.
MAP : Maximum A Posteriori.
SPOT . Satellite Pour I'Observation de la Terre.
HRVIR : Haute Résolution Visible et Infra-Rouge.
VGT . Végétation.
MeRIS : Medium Resolution Imaging Spectrometer.
NOAA : National Oceanic and Atmostpheric Administration.
AVHRR : Advanced Very High Resolution Radiometer.
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Introduction générale

La recherche effectuée dans le cadre de cette thése porte sur le suivi de I'évolution des
surfaces continentales et, en particulier, de la végétation. Dans ce contexte, elle vise a |'élaboration
d’outils automatiques de classification et de détection de changements & partir d'images acquises

avec une haute fréquence temporelle et une basse résolution spatiale.

Les enjeux

Les changements qui apparaissent sur les surfaces continentales peuvent &tre de nature
trés différente et provenir de phénoménes brutaux ou lents. Les changements ponctuels qui sur-
viennent de maniére brutale tels que les incendies, les inondations ou les éruptions volcaniques,
sont généralement lourds de conséquences tant sur le plan humain que sur I'écosystéme. Leur
détection est alors essentielle pour la gestion des risques et des situations de crise. D'autres types
de changements se manifestent sur des périodes plus longues (décadaires, annuelles ou décennales)
de maniére continue. Leur détection est alors nécessaire dans le cadre des processus de suivi et
de contréle de la surface, aussi bien pour les applications de géographie ou de biophysique que
pour les applications liées aux interactions entre la surface et I'atmosphére et pour participer a la

protection de |'environnement.

Les besoins en cartographie sont importants aujourd’hui tant pour la création de cartes,
puisque plus de la moitié des terres émergées n'ont pas encore été cartographiées, que pour leur
mise a jour puisque la surface continentale est en constante évolution (constructions, végétation,
etc). Cette nécessité place I'élaboration de cartes et leur mise a jour au centre des préoccupations
nationales et internationales, avec la création, notamment, du projet européen “CORINE land
cover” initié en 1985 dont le but est de fournir une cartographie de référence sur I'ensemble de
I'Europe. Ce projet vise a |'élaboration d'un inventaire biophysique de |'occupation des terres au
1/100 000éme ainsi qu’'a leur mise a jour avec une fréquence décennale. Si la cartographie constitue

un but en soi pour les applications géographiques, elle est aussi utilisée dans de nombreux domaines.

En effet, d’autres thématiques liées a |'étude du fonctionnement et de la dynamique des
processus physiques ou a la compréhension de la mesure physique ne s’intéressent pas directement
a la détection des changements mais nécessitent de connaitre |'occupation des sols. Certains pa-
ramétres de surface sont a la base de I'inversion de modéles, notamment d’interactions entre les
ondes et la surface (par exemple, les modéles de transfert radiatif) ou nécessaires pour comprendre

la mesure acquise par des instruments de télédétection. De plus, a une échelle globale, les surfaces
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continentales jouent un réle fondamental dans les bilans énergétique, hydrique et carboné de la
Terre. Elles interagissent étroitement avec I'atmosphére et le systéme hydrologique et évoluent

constamment sous |'influence du climat et de I'action de 'lhomme.

Tout d'abord, I'étude de I'évolution des types de couvert est important pour la planifi-
cation agricole (ex : la Politique Agricole Commune dans le cadre de I'Union Européenne) ainsi
que pour l'agriculture de précision. En effet, le suivi de I'évolution des cultures & une échelle lo-
cale permet, par un dépistage précoce des maladies de |la végétation et par un emploi adapté des
engrais, |'optimisation de la production et le contréle du rejet de substances polluantes (excédents
de nitrates, etc.). A une échelle régionale, le suivi des zones agricoles est important pour I'envi-
ronnement : par exemple, les changements des systémes culturaux et des pratiques agricoles en

Bretagne ont contribué, ces derniéres décennies, & une dégradation importante des ressources en

€au.

De plus, le suivi de la végétation permet de mieux appréhender |'activité photosynthétique
et respiratoire des plantes pour en évaluer la production de biomasse ainsi que pour faire I'inventaire
des sources et puits de carbone. Le contrdle des activités d’'afforestation, de reforestation et de
déforestation (ARD) est alors fondamental non seulement pour la gestion des foréts mais aussi pour
le contrble des gaz a effet de serre et, par conséquent, pour le respect des accords de Marrakech
(Protocole de Kyoto). Ainsi, la surveillance du couvert végétal et de |'atmosphére constitue I'un des
objectifs principaux du projet européen GMES! (Global Monitoring of Environment and Security).
Elle permet, notamment, de contrdler précisément |'application des accords internationaux définis

dans le cadre du changement climatique tels que le Protocole de Kyoto.

Enfin, les études liées au fonctionnement de |la biosphére, au déterminisme des flux d’eau
et de carbone ou aux processus atmosphériques et hydrologiques nécessitent des informations sur la
surface. Les fortes relations existant entre les processus de surface et le systéme atmosphérique ont,
notamment, donné lieu & de nombreux programmes dont I'objectif est de déterminer les échanges
d'énergie et de masse (vapeur d'eau, C'O,, gaz divers, aérosols, etc.) entre la surface et |'atmo-
sphére et de quantifier I'impact des variations climatiques sur ces échanges ainsi que sur le fonc-
tionnement de la biosphére. Par exemple, I'objectif de I'lGBP (International Geosphere-Biosphere
Program) est |'étude des changements globaux a travers I'analyse des processus biologiques, phy-
siques et chimiques au coeur de la dynamique du systéme terrestre, |'analyse des changements

ainsi que le réle de I'activité humaine sur ces changements.

Le développement d’outils automatiques de classification et de détection de changements
qui soient adaptés au suivi de la surface terrestre est alors nécessaire pour contribuer a la mise
au point d'un systéme d'information permettant a la fois la mise & jour de cartographies et le

contrble de I'application des politiques communes, en particulier dans les domaines agricoles et

'Projet a l'initiative de I'ESA et de I'Union Européenne dans le but de fédérer les activités d'observation de la
Terre et en vue de créer une capacité de surveillance & échelle locale, régionale et globale pour I'environnement
et la sécurité en tant que support des politiques environnementales et agricoles européennes et des engagements

internationaux de |'Union Européenne cf. http ://www.gmes.info/

10
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environnementaux.

Le traitement d'images pour le suivi des surfaces continentales

La télédétection spatiale permet d’acquérir une quantité importante d'informations sur
les surfaces continentales, a différentes échelles spatiales et temporelles. Leur utilisation dans les
domaines biophysique ou atmosphérique a prouvé son efficacité, et les satellites construits sont de
plus en plus performants et ciblés pour apporter des informations fines au service des applications
visées.

Compte tenu des nombreux avantages offerts par I'imagerie satellitaire, le développement
d’outils de traitement d'images et de modéles physiques surface-atmosphére a connu un essor mar-
qué dans des domaines trés divers durant ces derniéres décennies. Les travaux réalisés peuvent étre
regroupés en deux grandes catégories : les approches dont |'objectif est d’interpréter physiquement
le signal acquis a distance et celles qui cherchent a exploiter les propriétés intrinséques des images
pour leur traitement. Dans |'objectif d'interpréter la mesure physique acquise par télédétection,
de nombreux modeles ont été créés pour prédire le signal des capteurs et, a |'inverse, pour esti-
mer des paramétres de surface a partir des images (paramétres liés, par exemple, a la rugosité,
a I'humidité ou a la végétation). De plus, le traitement d'images et la vision par ordinateur ont
donné lieu a de nombreux modéles mathématiques pour la compréhension d'une scéne ou d'un
phénoméne 3 partir d'images. Cependant, la quantité d'informations acquises par télédétection sur
une base quotidienne ou mensuelle reste largement sous-exploitée. Le développement d'outils de
traitement automatique des images est donc primordial pour |'exploitation de la masse des données

disponibles.

La détection de changements nécessite, naturellement, |'acquisition réguliére d'informa-
tions. Cependant, la fréquence temporelle d'acquisition requise est trés variable selon la vitesse
d'évolution des phénoménes étudiés. Ainsi, I'analyse des changements globaux se fait plutét a
I'échelle d'années ou de dizaines d'années alors qu'un suivi journalier est nécessaire pour la dé-
tection de phénoménes brutaux (inondations, feux, catastrophes naturelles), ou mensuel pour le
suivi de la végétation. De plus, I'évolution temporelle étant I'un des facteurs permettant de discri-
miner le plus précisément les différents types de végétation, la caractérisation des différents types

d’occupation du sol nécessite I'acquisition d’informations avec une haute fréquence temporelle.

Aujourd’hui, deux types de capteurs sont considérés pour le suivi des surfaces continen-
tales : les capteurs a haute résolution spatiale (tels que SPOT/HRVIR, un pixel pour 20mx20m?
mais avec une fréquence d’'acquisition mensuelle, et les capteurs avec une fréquence d'acquisition
journaliére mais une résolution spatiale moyenne ou basse (par exemple, MeRIS avec 1 pixel pour
300m x300m ou SPOT/VGT avec 1 pixel pour 1km?). Ces derniers capteurs sont dédiés au suivi
de I'occupation des sols et, en particulier, de la végétation. L'exploitation d'informations acquises

a différentes résolutions spatiales constitue alors I'un des points clefs pour la classification et la

Zsurface acquise en visée nadir.
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détection de changements. Plus précisément, il s'agit d'exploiter la richesse de I'information spec-
trale & haute fréquence temporelle, pour caractériser la végétation et détecter les changements, et

la finesse de la résolution spatiale pour extraire |'information structurelle de la scéne.

Dans la littérature, de nombreuses méthodes de détection de changements ont été propo-
sées dans le cadre de |'analyse et du suivi des surfaces continentales. Les méthodes qui exploitent
des données grand champ, basse résolution spatiale, sont souvent issues de méthodes initialement
développées pour I'analyse d'images haute résolution. D'autres reposent sur la comparaison des
évolutions temporelles d'une mesure bien choisie (cf. analyse de la trajectoire temporelle ou analyse
du vecteur de changements 2.3.1). En dehors des limites spatiales de ce type de méthodes, dues
a la résolution des données utilisées, la détection par comparaison des évolutions temporelles est
généralement, malgré un interétalonnage des images, trés sensible aux variations des conditions

d'acquisition des données (illumination, date, etc).

Par ailleurs, le probléme de la classification a été trés exploré dans la littérature mais trés
peu de travaux ont proposé des solutions pour la classification & une échelle pixellique. De plus,
les travaux qui traitent ce probléme considérent généralement de faibles rapports de résolution (2
ou 4) alors que les exigences définies par les applications que nous visons ainsi que les contraintes

liees aux données nécessitent de traiter des rapports de résolution de I'ordre de 15 a 50.

Plan du document

Ce document est organisé en quatre parties.

Dans la partie |, nous présentons |'ensemble des éléments liés au contexte de |'étude et
nécessaires pour la définition de la problématique. Nous commencons par présenter les capteurs
optiques en activité et leurs principales propriétés avant de préciser certains aspects clefs pour
I'étude de la végétation. Ce chapitre montre que I'exploitation de données de différentes résolutions
est cruciale pour bénéficier a la fois d'informations discriminantes et d'une bonne localisation
spatiale. Dans le chapitre 2, nous effectuons un bref état de |'art sur les méthodes de détection de
changements couramment utilisées dans le cadre de diverses applications. Les méthodes dédiées
a la détection de changements & partir de séquences d'images basse résolution sont encore peu
nombreuses et ne permettent pas, en général, de détecter les changements qui touchent une
surface géographique de taille inférieure a celle représentée dans un pixel basse résolution. Afin
de permettre ce type de détection, nous effectuons (dans le chapitre 3) une rapide revue des
différentes méthodes rencontrées dans la littérature pour une analyse sous-pixellique des images
de télédétection. De maniére générale, les méthodes développées pour un traitement a une échelle
sous-pixellique concernent essentiellement |'estimation de paramétres ou la classification. Cette
étude préliminaire nous conduit a poser, dans le chapitre 4, la problématique que nous adoptons
pour le suivi de la surface continentale a partir de séquences d'images basse résolution et, en

particulier, pour la mise a jour de cartographies.

La deuxiéme partie de cette thése est consacrée a la présentation d'une méthode de
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classification des surfaces continentales a une échelle sous-pixellique. Le modéle linéaire de mélange,
permettant de décomposer la mesure physique acquise en un pixel en fonction des différents types
d'occupation du sol représentés au sein de ce pixel, et le critére du maximum a posteriori sont
3 la base de notre approche. lls conduisent a la définition d'une énergie dont la minimisation
permet d’obtenir dune classification haute résolution. Une analyse théorique permet de cerner les
limites de ce modéle et de mettre en évidence I'information pertinente pour la classification. Elle
souléve notamment le probléme du choix des dates d'acquisition les plus discriminantes pour la
classification. De plus, elle permet de préciser dans quelle mesure ce modéle permet aussi bien de
séparer les classes a partir de données basse résolution qu'a partir de données haute résolution. La
recherche de I'optimum de cette fonction d’énergie est mise en ceuvre par un algorithme de recuit
simulé, grace auquel une classification haute résolution peut &tre réalisée de maniére non-supervisée
a partir d'une segmentation haute résolution et d'une séquence d'images basse résolution. Une
analyse empirique des performances montre, en particulier, la robustesse de |'approche tant que
le rapport de résolution considéré est inférieur a 20 x 20 alors que les méthodes antérieures sont

généralement limitées a des rapports de résolution de I'ordre de 4 x 4.

Dans la partie Ill, nous considérons le probléme de la détection de changements. Pour
contourner les problémes d'interétalonnage couramment rencontrés dans la littérature, nous envi-
sageons le probléme de la détection de changements sous |la forme d'une comparaison entre une
séquence d'images basse résolution a une classification haute résolution. Pour cela, nous nous
placons dans le cadre probabiliste de la détection a contrario récemment introduite en analyse
d'images. La méthode que nous proposons ne repose pas sur une modélisation a priori des données
mais, au contraire, sur le rejet d'un modéle non structuré, dit modéle a contrario, par |'observation
de données structurées. Ce modéle permet de définir un critére de cohérence entre une classification
et une séquence d'images, grace auquel les changements sont détectés en tant que zones de |'image
qui ne contribuent pas au rejet de ce modéle structuré. L'analyse théorique du modéle a contrario
permet de révéler des propriétés de consistance asymptotiques (lorsque la taille de I'image tend
vers l'infini) et non-asymptotiques (par exemple, la détection d'un domaine de taille quelconque
dés que le contraste de I'image est suffisament fort). De plus, nous montrons que ce critére de co-
hérence, couplé a un algorithme de type RANSAC, conduit a une méthode particuliérement robuste
vis & vis de la proportion de pixels de changements présents dans la séquence d'images, facteur
généralement limitant pour les méthodes alternatives existantes. Par ailleurs, nous explorons les
limites empiriques du domaine d’application de la méthode a la fois en terme de nombre de pixels
de changement (la méthode est d'autant plus robuste que ce nombre est petit) et de proportion
minimale du changement dans un pixel basse résolution (la méthode est d’autant plus performante
que cette proportion est élevée). Par exemple, pour un niveau de contraste standard et dans un
contexte monotemporel, les changements impactant plus de 25% d'un pixel basse résolution sont

bien détectés tant que moins de 65% des pixels de I'image sont touchés.

La partie IV montre I'apport des méthodes proposées dans le cadre d'un exemple d'appli-
cation : 'analyse d'une zone agricole de la Plaine du Danube. Dans ce contexte, nous présentons

les résultats obtenus de maniére indépendante, respectivement pour des applications de carto-
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graphie et de détection de changements. D'autre part, nous illustrons au travers de scenarii les
collaborations possibles entre détection de changement et classification, telles que la mise a jour
et la validation de classifications : la détection de changement peut valider une classification par
absence de changement détectés, et la mise a jour de la classification permet de quantifier (en
terme de taux d'occupation a I'intérieur des pixels) et qualifier (ou interpréter en terme de type

d’occupation du sol) les changements détectés de facon binaire sur les pixels basse résolution.
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1. Acquisitions satellitaires et observation

de la surface terrestre

L’imagerie satellitaire constitue une réserve d’informations variées exploitables
dans le cadre de nombreuses applications. Dans ce chapitre, nous présentons les caracté-
ristiques essentielles des systémes imageurs et, plus précisément, des principaux satellites
d’observation de la Terre ainsi que certains aspects spécifiques a I'observation des terres

émergeées.

1.1. Introduction

L’information acquise par des capteurs embarqués sur satellite ou aéroportée correspond
a la mesure des signaux électromagnétiques émis ou réfléchis par la surface terrestre. Une image
satellite peut &tre vue comme une application qui associe une mesure, appelée intensité radio-
métrique, a tout point du domaine spatial observé. Les problématiques étudiées au cours de ce
travail de thése ne sont relatives qu'a que des images acquises par des capteurs optiques, i.e. dont
la mesure est directement liée a la quantité de lumiére solaire réfléchie par la surface ou issue
de traitements 3 partir de telles images. Les intensités radiométriques mesurées dépendent de la

surface observée et des caractéristiques de I'instrument d'acquisition.

Une image acquise par un capteur optique mesure, en chaque pixel, la quantité de rayon-
nement électromagnétique recue. Ce rayonnement résulte de |'émission de différents rayonnements
naturels :

— le rayonnement émis par le Soleil, partiellement réflechi par la surface terrestre et

éventuellement absorbé en partie par I'atmosphére ;

— le rayonnement émis par la surface terrestre et absorbé en partie par I'atmosphére.

Le signal éléctromagnétique, recu sous la forme d'un signal analogique par le capteur,
est ensuite discrétisé en un signal numérique par un processus d'intégration spatiale et spectrale.
Selon les applications visées, les bandes spectrales (nombre et largeur de bandes) sont définies
a partir des propriétés d’absorption et de rayonnement des cibles recherchées. La définition des
longueurs d'ondes d’'observation et le processus d'intégration spectrale s'en déduisent. De méme,

I'intégration spatiale définit la résolution spatiale des données.

Dans la section 1.2, nous présentons les principales caractéristiques des systémes imageurs

en observation de |la Terre de maniére a préciser la problématique de I'analyse de la surface conti-
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nentale en télédétection. Différents indices introduits dans la littérature pour faciliter la distinction

des différents types de végétation sont aussi présentés.

1.2. Les capteurs

Les mesures issues d'un capteur satellitaire résultent d'un processus de discrétisation
de I'espace observé, elles peuvent étre représentées sous la forme d'une grille 3 deux dimensions

(images) ayant des propriétés spécifiques selon I'optique du capteur et la chaine d'acquisition.

1.2.1. Caractéristiques des systémes imageurs

Pour une application donnée, le choix d'un capteur est généralement déterminé par les
résolutions spatiale et spectrale de ses acquisitions, ainsi que par sa fréquence d'acquisition. Ces
trois propriétés sont interdépendantes et résultent directement des propriétés optiques du capteur
ainsi que de la trajectoire et de |'altitude du satellite sur lequel il est embarqué. Dans cette section,
nous rappelons succinctement les principes de base qui permettent de comprendre les contraintes

inhérentes aux différents types de capteurs utilisés pour une application donnée.

L’orbite et sa fauchée

L'orbite d'un satellite correspond a la trajectoire qu'il effectue autour de la Terre. Cette
trajectoire est définie en fonction des objectifs de sa mission et de la capacité des capteurs qu'il

transporte. Elle est déterminée par son altitude et son orientation relativement a la Terre.

La surface observée au sol (fauchée) par un capteur est directement liée a son orbite. Il
s'agit d'un couloir de visée (cf. figure 1.1) dont la largeur varie, selon les capteurs, de 10 km environ
(par exemple, lkonos!) a 3000 km environ (par exemple, NOAA/AVHRR 2). La figure 1.1 offre

une vision schématique de I'orbite d'un satellite et de sa fauchée.

Les satellites dits géostationnaires sont placés au-dessus de |'équateur, 3 une altitude
(environ 36 000 km) déterminée de maniére & avoir une période de rotation égale a celle de la
Terre. |ls observent une région fixe de la Terre (cf. figure 1.1). Cette configuration orbitale permet
d’acquérir continuellement I'information sur une région donnée. Elle est utilisée, par exemple,
pour les applications météorologiques avec les satellites METEOSAT?. La surface terrestre n'est
cependant pas intégralement couverte par des satellites géostationnaires. Par conséquent, cette

configuration orbitale n'est pas adaptée aux études liées a I'observation de la Terre dans sa globalité.

L'orbite quasi-polaire est définie par une trajectoire d'axe Nord-Sud permettant de cou-

vrir la quasi-totalité de la surface de la Terre avec une périodicité donnée par le couple rotation de

ISatellite américain pour I'observation de la Terre a trés haute résolution (1 & 4m de résolution).
2Satellite météorologique européen
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%/

RLeRaLoeT ® CCRS /CCT

Fi1G. 1.1.: Représentation schématique de I'orbite d'un satellite géostationnaire (a gauche) et de
la fauchée d'un satellite en orbite quasi-polaire (& droite) pour I'observation de la
Terre(cf. [CCT, 2001]).

la Terre-orbite du satellite. En général, les satellites placés en orbite quasi-polaire suivent une tra-
jectoire dite héliosynchrone de maniére a observer chaque région de la planéte a une heure solaire
fixée. Les conditions d’illumination solaire sont alors similaires pour chaque acquisition, caractéris-
tique importante pour toutes les applications nécessitant la comparaison d'images successives. Les
satellites d'observation de |la Terre présentés dans ce chapitre pour I'étude de la surface terrestre
sont des plate-formes placées en orbite quasi-polaire, circulaire autour de la planéte & une certaine

altitude (souvent 800 km) avec un degré d'inclinaison fixé par rapport a I'équateur.

La résolution spatiale

La résolution spatiale d'un capteur est définie par la distance minimale permettant de
séparer deux cibles. En supposant que les pixels des images sont carrés, nous décrivons généra-
lement la résolution spatiale d'un capteur par la largeur de la zone géographique représentée au
sein d'un pixel. Le niveau de détail spatial discernable dans une image dépend directement de la
résolution spatiale du capteur considéré et des éventuels processus de ré-échantillonage. Une baisse
de résolution spatiale se traduit par une perte d'information quant a I'hétérogénéité spatiale. Les
images haute résolution permettent de distinguer les éléments les plus fins, non identifiables par
des images basse résolution. La figure 1.2 (a) présente un extrait d'une image SPOT/HRVIR,
oil chaque pixel représente 20x20 m? au sol. Cette résolution permet de bien distinguer les diffé-
rentes parcelles. Avec une résolution de 300 m (résolution du capteur MeRIS), les frontiéres des
parcelles ne sont plus distinguables mais I'allure globale du paysage demeure (cf. figure 1.2 (b)).
En revanche, une résolution de 1 km (telle que celle du capteur SPOT /VGT) ne laisse réellement

apparaitre aucun motif (cf. figure 1.2 (c)). Dans ce document, nous appelons taille du pixel la
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surface au sol observée a I'échelle d'un pixel3.

(a) Résolution 20 m. (b) Résolution 300 m. (c) Résolution 1 km.

F1G. 1.2.: L'image (a) représente un extrait d'une image de réflectance SPOT/HRV de la plaine
du Danube acquise en Juin 2001. Les images (b) et (c) représentent des images du
méme site simulées par moyennage par blocs respectivement de taille 16 x 16 (moyenne
résolution, telle que celle de MeRIS) et de taille 50 x 50 (basse résolution, telle que
celle de SPOT/VGT).

La résolution spectrale

La résolution spectrale est définie par la largeur des bandes spectrales d'un capteur. Elle
est d'autant plus fine que les bandes spectrales des différents canaux sont étroites. La résolution
spectrale d'un capteur est déterminée précisément pour répondre aux nécessités des applications
visées. De plus, si les larges bandes sont suffisantes pour les études d'ordre global, telles que la
distinction des grandes classes d'occupation du sol, des bandes plus fines et ciblées sont souvent
nécessaires pour les applications plus spécifiques. Par exemple, les applications de types météorolo-
giques nécessitent des informations principalement dans I'infrarouge et I'infrarouge thermique alors
que I'analyse de la surface terrestre se fait plutdét a partir de mesures visibles et proche infrarouge.
De plus, les applications nécessitant une information radiométrique plus fine (par exemple, pour
distinguer des espéces végétales) exploitent généralement des données hyperspectrales, i.e. elles
utilisent des bandes spectrales plus fines que les applications génériques, mémes si ces bandes sont

toujours situées dans les canaux visibles et infrarouge.

La résolution temporelle

La résolution temporelle est définie par la période de révolution d'un satellite. En effet,

la fauchée des capteurs embarqués permet d'observer la surface terrestre avec une fréquence

3La taille d'un pixel varie selon I'angle de visée du satellite mais la connaissance de I'angle de visée et des

coordonnées géographiques a l'instant d'acquisition permet une correction géométrique de ces variations.
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temporelle de mensuelle (26 jours) pour SPOT/HRV a journaliére pour SPOT/VGT. Méme si
une fréquence d’acquisition journaliére ne semble pas toujours nécessaire, la présence éventuelle
de nuages recouvrant une partie de la zone d’observation le jour de I'acquisition est & prendre en
compte. Dans la section 1.3, nous verrons |'importance de I'évolution temporelle pour I'analyse et
le suivi de la surface terrestre. En effet, si la fréequence temporelle est essentielle pour le suivi de

la surface, elle est aussi déterminante pour la distinction des différentes espéces végétales.

Selon I'application visée, les informations requises ne peuvent pas toujours étre fournies
par un méme capteur. En particulier, aucun satellite n'est capable d'apporter a la fois haute ré-
solution spatiale, temporelle et spectrale sur I'ensemble de la surface terrestre. Si les capteurs
embarqués sur des satellites géostationnaires peuvent fournir des données précises a la fois spatia-
lement et spectralement, leur position fixée au-dessus de |'équateur ne leur permet pas d'acquérir

des informations concernant les péles.

Dans la section suivante, nous présentons les caractéristiques des principaux satellites
et capteurs optiques dédiés a |'observation de la Terre, ainsi que certains aspects essentiels pour

I'analyse de la végétation.

1.2.2. Les satellites d'observation de la Terre

Nombreux, les satellites d'observation de la Terre sont créés pour remplir des missions
parfois trés spécifiques. Dans cette section, nous présentons uniquement les satellites et capteurs
optiques utilisés dans le cadre de cette étude, ou susceptibles de I'étre. Certains capteurs radars
sont parfois utilisés pour I'analyse de la végétation mais, en général, I'imagerie radar est plutét
utilisée pour les applications s'intéressant a I'humidité ou a la rugosité. Toutefois, le fait que les
images radar (telles que RSO*) puissent apporter de I'information & tout moment, quel que soit le
niveau d'éclairement et les conditions atmosphériques, offre un complément intéressant a I'imagerie

optique, typiquement lorsque les nuages sont abondants.

Les systémes d’observation de la Terre (SPOT)

Le systéme d'observation de la Terre SPOT a été concu par le Centre National d'Etudes
Spatiales pour distinguer des détails de 10 3 20 métres sur des paysages terrestres avec un suivi
régulier. Le premier satellite de la famille SPOT a été lancé en 1986. Aujourd’hui, le systéme
SPOT comprend trois satellites : SPOT 2, SPOT 4 et SPOT 5, lancés respectivement en 1990,
1998 et 2002.

Les satellites du systéme SPOT sont placés en orbite héliosynchrone quasi-polaire a
820 km d’altitude. lls défilent a une vitesse de 24000 km/h et sont composés principalement de
deux parties : la plate-forme et la charge utile. La plate-forme embarque la charge utile et assure un

certain nombre de fonctions liées au fonctionnement du satellite (génére et stocke I'énergie, contrdle

*Radar a Synthése d'Ouverture
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I'altitude du satellite, etc). La charge utile embarquée est composée de un a quatre instruments
de prise de vues, selon les satellites, ayant des propriétés particuliéres adaptées aux applications
visées (cartographie, suivi de la déforestation, agriculture, défense, etc). Les trois premiers satellites
de la série SPOT contiennent un capteur haute résolution visible HRV composé de trois bandes
spectrales :
- la bande XS1 couvre les longueurs d'onde comprises entre 0,50 et 0,59 um (bande
d’absorption du vert),
— la bande XS2 couvre les longueurs d’onde situées entre 0,61 et 0,68 um (bande d'ab-
sorption du rouge) et
- la bande XS3 couvrant les longueurs d'onde situées entre 0,78 et 0,89 um (bande
proche infrarouge).
Les satellites SPOT 4 et SPOT 5 contiennent une bande supplémentaire, XS4, couvrant les
longueurs d’ondes comprises entre 1,58 et 1,75 um (moyen infrarouge) pour répondre aux besoins
spécifiques a |'observation de la végétation. En effet, nous verrons (section 1.3) que le moyen
infrarouge permet une analyse fine de I'état hydrique de la végétation. Ces fréquences spectrales
ont été choisies pour un maximum d'efficacité dans |I'étude et |'analyse des surfaces continentales.
Les capteurs haute résolution de ces deux derniers satellites, composés des bandes XS1 & XS4 sont
appelés HRVIR. Dans le tableau 1.1 sont récapitulées les caractéristiques principales des satellites
et capteurs de la famille SPOT.

Trois modes de prise de vue sont disponibles pour les instruments HRV et HRVIR
panchromatique, multispectral ou bien une combinaison des deux modes précédents. Le mode
panchromatique correspond a |'utilisation de la bande XS2 uniquement. Il permet d'observer la
Terre avec 10 m de résolution (pour les satellites SPOT 2,3,4). Le mode multispectral correspond
a l'utilisation des quatre bandes spectrales avec une résolution de 20 m. Cette résolution spatiale

est utilisée notamment pour décrire |"hétérogénéité spatiale de la couverture végétale.

Lancé le 4 Mai 2002, le satellite SPOT 5 est le plus récent de la famille SPOT. Il
apporte une nette amélioration de la résolution spatiale des capteurs HRVIR comparativement 3
ses prédécesseurs méme si, par ailleurs, il posséde les mémes caractéristiques. En effet, SPOT 5
permet d'acquérir des images dans les canaux XS1, XS2 et XS3 avec une résolution spatiale de
10 m alors que SPOT 4 est limité & une résolution de 20 m. De plus, en mode panchromatique,
sa résolution spatiale atteint 5 m, voire 2.5 m en effectuant un traitement a posteriori particulier.
Un tel niveau de précision ouvre de nouvelles perspectives, notamment pour les applications liées

a |'étude du tissu urbain et & la reconnaissance d'objets (types de batiments, véhicules, etc).

Avec une fauchée de 60 km, les instruments HRV ou HRVIR de ces trois satellites
ne peuvent observer qu'une surface limitée & un instant donné. Une méme surface géographique
peut alors &tre observée en visée nadir® tous les 26 jours. Cependant, la présence éventuelle de

nuages entre la surface terrestre et le satellite ne permet en pratique qu’'un nombre trés limité

5Le nadir désigne la direction perpendiculaire au plan de I'horizon et diamétralement opposée a celle du zénith

(i.e. verticale vers le bas).
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1.2 Les capteurs

Satellites Spot 1,2,3 Spot4 Spotb

Dates de lancement 1986,1990,1993 1998 2002

Altitude 822 km 822 km 830 km
Capteurs HRV : V,R,IR HRVIR : R,V,IR,MIR HRVIR : R,V,IR,MIR
embarqués VGT : BO,R,IR,MIR VGT : BO,R,IR,MIR

HRG : R,V,IR,MIR,PAN
HRS : PAN

Bandes spectrales V [0,50 — 0.59pm] V [0,50 — 0.59pm)] V [0,50 — 0.59pm]
R [0,61 — 0.684m)] R [0,61 — 0.681m)] R [0, 61 — 0.684m)]
IR [0,79 — 0.89um] IR [0,79 — 0.89um] IR [0,79 — 0.89um]

PAN [0,51 — 0.73um] | PAN[0,61 — 0.68um] | PAN[0,51 — 0.73um)]
MIR [1.58 — 0.1.75um| | MIR [1.58 — 0.1.75um]
B0 [0,43 — 0.47um] B0 [0,43 — 0.47pm]

Résolution spatiale PAN : 10m PAN : 10m PAN : 5m ou 2.5m
HRV : 20m HRVIR : 20m V.R,IR : 10m
MIR : 20m
VGT : 1km VGT : 1km

Fréquence de 26 jours HRVIR : 26 jours HRVIR : 26 jours
passage VGT : 1 jour VGT : 1 jour

TaB. 1.1.: Caractéristiques des satellites SPOT.

d’observations par an. Par ailleurs, en couvrant une surface au sol d’environ 60 x 60 km? par

image, ces capteurs sont plus appropriés pour des études locales que nationales ou globales.

L'instrument Végétation (VGT), embarqué sur les satellites SPOT 4 et SPOT 5, est
un capteur grand champ complémentaire 3 HRVIR. En effet, ce capteur est programmé pour
I'analyse de la végétation a une échelle globale. Il bénéficie donc d'une fauchée de 2 250 km au sol au
détriment de la résolution spatiale qui est alors de 1 km?. Cette configuration permet une fréquence
temporelle d’acquisition journaliére, propriété essentielle pour le suivi de la surface terrestre, bien
qu’elle soit associée a une résolution spatiale grossiére (1 km). Par ailleurs, la résolution spectrale
des capteurs VGT est identique a celle des capteurs HRVIR, a I'exception de la premiére bande
(bande BO a la place de XS1, cf. tableau 1.1). Remarquons que cette propriété présente un avantage
important pour |'utilisation complémentaire de ces deux capteurs, d'autant plus qu'ils bénéficient
des mémes conditions d’acquisition (éclairement, heure, etc). L'interétalonnage entre les données

provenant de ces deux capteurs est alors trés simple.

Les satellites de la famille SPOT apportent donc simultanément des mesures a haute
résolution spatiale (HRVIR) et a haute fréquence temporelle (VGT). Les propriétés spectrales et
temporelles du capteur VGT en font un instrument particuliérement adapté pour la surveillance de

la surface terrestre et |'analyse de la végétation, bien qu'il ne permette pas la localisation précise
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Chapitre 1: Acquisitions satellitaires et observation de la surface terrestre

des éléments géographiques observés.

Le capteur superspectral MERIS

Lancé le ler Mars 2002 et embarqué a bord du satellite Envisat, le spectrométre imageur
a résolution moyenne (MeRIS) a été développé par I'Agence Spatiale Européenne. Le satellite
Envisat fait partie d'un grand programme européen congu pour suivre |'évolution de la planéte
et I'impact des activités humaines : il vise notament a contréler le respect des engagements des
signataires du Protocole de Kyoto sur la réduction des gaz a effet de serre. Différents capteurs
a bord du satellite apportent des informations précises et complémentaires, notamment dans les
domaines biophysiques s'intéressant a |a surface continentale, a la vapeur d’eau et a la composition
chimique des eaux. L'objectif initial de MeRIS est I'observation des surfaces marines et cotiéres
et, en particulier, la mesure de la concentration en phytoplancton ou le contréle de la pollution

marine.

Satellite placé (a une altitude moyenne de 800 km) en orbite héliosynchrone quasi-polaire,
Envisat a un cycle de 35 jours. Le spectrométre MeRIS mesure le rayonnement solaire réfléchi
par la Terre (et éventuellement les nuages) dans 15 bandes spectrales situées dans le visible et
I'infrarouge, dont les centres et la largeur sont programmables. |l permet, avec une résolution
spatiale de 300 métres au sol, une fauchée de 650 km. Avec une résolution spatiale plus grossiére
(1.2 km), il offre aussi la possibilité d'acquérir des images représentant une surface au sol de 1150 x
1150 km?. Une méme scéne peut alors &tre revisitée tous les trois jours, quel que soit sa situation

géographique.

Par la finesse de son spectre, |'instrument MeRIS permet de nombreuses applications
liées non seulement a I'analyse des surfaces maritimes et cotiéres (activité biophysique, qualité de
I'eau, etc) mais aussi a I'analyse de la végétation terrestre. En effet, sa haute répétitivité temporelle
associée a la finesse de son spectre en font un outil particuliérement adapté pour le suivi de la
végétation [Justice et Townshend, 2002]. Ces propriétés constituent un avantage important par

rapport aux autres capteurs optiques.

D’autres satellites sont dédiés a I'analyse de la surface terrestre. En particulier, le satellite
américain Landsat 7 fournit des données multispectrales sur la surface terrestre avec une résolution
spatiale de 30m et un cycle de 16 jours. Le capteur américain NOAA/AVHRR, initialement
dédié aux études océanographiques et atmosphériques (National Oceanographic and Atmospheric
Administration), peut aussi étre utilisé pour I'analyse de la surface continentale ou de la végétation
a une échelle globale. En effet, ses caractéristiques spectrales et temporelles en font un outil
adapté aussi pour I'analyse de la végétation aux échelles globale et régionale, comme le capteur
SPOT/VGT, notamment pour |'étude des changements de saison : il permet d'acquérir deux fois

par jour des images de la méme scéne avec une résolution de 1.1 km.
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1.3 Spécificités liées a la végétation

1.3. Spécificités liées a la végétation

Depuis plusieurs décennies, la télédétection est utilisée pour la classification et le suivi de
la végétation ainsi que pour des analyses plus spécifiques dans le cadre, notamment, de I'agriculture
de précision ou de la surveillance des foréts. Cependant, les enjeux sont différents selon la taille
de la zone étudiée : si l'agriculture de précision consiste souvent & analyser les hétérogénéités
intra-parcellaires dans I'objectif d'adapter les pratiques agricoles aux besoins sous-parcellaires et
d’optimiser ainsi la production, les études a |'échelle nationale, européenne ou globale nécessitent
un niveau moins fin d'analyse de la végétation mais sur une surface plus vaste. L'analyse est alors
liee simplement a la distinction des principaux types d'occupation du sol plutét qu'aux variations

au sein d'un type de culture ou d'une parcelle.

Dans cette section, nous présentons les principales caractéristiques spectrales de la vé-
gétation avant d'introduire quelques indices de végétation trés utilisés dans la littérature pour
discriminer les différentes espéces végétales et évoquons |'importance de |'aspect temporel pour ce

type d'applications.

1.3.1. Les propriétés spectrales

Avant de préciser les bandes spectrales les plus adaptées pour I'analyse de la végétation,
rappelons les bases des interactions entre la surface terrestre et la canopée®. En supposant qu'une
couche de végétation recouvre le sol, les rayons lumineux qui atteignent la canopée sont partielle-
ment réfléchis par la végétation mais aussi partiellement transmis et diffusés par la végétation en
direction du sol, ou ils sont réfléchis. Les rayons réfléchis par le sol sont, a leur tour, partiellement
transmis par la végétation et partiellement réfléchis par la végétation vers le sol. La figure 1.3
représente les différents cas de transmission et de réflection par le sol et la végétation d'un rayon

solaire.

De nombreux modéles de transfert radiatif dans |'écosystéme terrestre proposent une
formulation des relations entre les mesures de télédétection et les caractéristiques biophysiques
de la végeétation. lls permettent de relier un ensemble de paramétres biophysiques aux mesures
multispectrales acquises par télédétection. Notamment, les modeéles SAIL (cf. [Verhoef, 1984]) ou
Adding (cf. [Cooper et al., 1982]) sont tous les deux fondés sur la théorie du transfert radiatif
de [Chandrasekhar, 1950] qui fournit une bonne approximation des processus de diffusion quand
les diffuseurs sont grands devant la longueur d'onde. L'inversion de ce type de modéles permet

d'accéder a des paramétres de végétation & partir des mesures de télédétection.

Les propriétés optiques des sols sont liées essentiellement & leur composition minérale.
En effet, le spectre de réflectance d'un sol correspond a la superposition des spectres de chaque
composante minérale du sol. Comme les minéraux, les sols ont une réflectance croissante du visible

au proche infrarouge, avec des bandes d'absorption autour de 1.4um et de 1.9um. L humidité du

®Etage supérieur de la végétation, en contact avec I'atmosphére.
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V\ayon solaire ‘2( y

Végétation

Sol

FiG. 1.3.: Interactions entre la couche de végétation et la surface terrestre. Les rayons lumineux
notés R,, R, et T, désignent, respectivement, les rayons réflechis par la végétation, par

le sol et transmis par la végétation.

sol constitue aussi un facteur affectant les propriétés optiques des sols, ainsi que le contenu en
matiére organique. Ce dernier a un effet sur les propriétés optiques dans les bandes inférieures 3

1.8um.

Pour I'étude de la végétation, il est essentiel de pouvoir caractériser les principaux aspects

de la canopée :

— I'absorption par la chlorophylle,
— le contenu en eau, et

— les propriétés structurelles.

La figure 1.4 présente de maniére schématique les réponses spectrales typiques de la végétation
et du sol nu. Elle indique également les bandes spectrales rouge, vert, proche infrarouge et moyen
infrarouge. Les bandes spectrales d'acquisition les plus utilisées sont la bande rouge, centrée sur
le pic d'absorption de la chlorophylle (0.665 um) et la bande proche infrarouge, correspondant a
la réflectance maximum de la végétation et reliée aux propriétés structurelles de la canopée et
du pourcentage de sol nu couvert de végétation. L'utilisation supplémentaire d'une bande moyen
infrarouge centrée autour de 1.65um permet de prendre en compte le contenu en eau des com-
posants de la canopée. La bande spectrale correspondant au moyen infrarouge (1.58 - 1.75 um
pour SPOT) est particuliérement adaptée pour caractériser la couverture végétale. Les feuilles et
le sol ont des propriétés optiques particuliéres qui se traduisent par de trés faibles valeurs dans le
visible. En effet, les pigments présents dans les feuilles absorbent fortement les rayons provenant
de la bande rouge. Dans le proche infrarouge, le phénomeéne d'absorption est absent et les valeurs
observées sont alors saturées. Le moyen infrarouge, en revanche, conduit a |'observation de mesures
de réflectance intermédiaires dont la variabilité permet une meilleure discrimination des différents
types de végétation. Il est trés sensible aux variations structurelles du couvert végétal. De plus,
I'atmosphére apparait comme trés transparente dans cette bande. Les perturbations associées a la

variabilité des conditions atmosphériques sont alors moindres.
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F1G. 1.4.: Les réponses spectrales de la végétation (cf. [CCT, 2001]) : mesure de réflectance en
fonction de la longueur d'ondes (en nanométres).

Notons que la résolution spectrale requise est étroitement liée 3 |'application et, en
particulier, a la précision souhaitée pour le suivi de la végétation : les études a I'échelle de la parcelle
agricole (par exemple pour |'agriculture de précision, qui nécessite de discriminer des paramétres
biophysiques de la végétation au sein d'une méme culture) exigent, en général, une fine résolution
spectrale alors que |'objectif d'une analyse de la surface a I'échelle nationale ou globale nécessite

une résolution spectrale moindre. En effet, il suffit alors généralement de discriminer les grands
types de végétation.

1.3.2. Les indices de végétation

Les réflectances mesurées directement par un capteur dans différentes bandes spectrales
offrent des informations redondantes pour |'analyse de la végétation. Les indices de végétation
proposent des combinaisons (linéaires ou non) des réflectances mesurées dans plusieurs bandes
spectrales, en particulier dans les bandes rouge (R) et proche infrarouge (PIR), ciblées pour la
caractérisation du couvert végétal. lls permettent de réduire les effets des conditions d’acquisition
(éclairement solaire, propriétés optiques du sol, etc) par rapport a la valeur radiométrique observée.

La littérature propose de nombreux indices spécifiques et sensibles aux caractéristiques du sol et,
plus ou moins, aux conditions atmosphériques.

Un indice de végétation est construit dans |'objectif de réduire les mesures multispectrales
a une seule valeur informative pour la prédiction et I'évaluation de caractéristiques de végétation. |l
existe différentes formules d'indices de végétation, généralement empiriques. En général, ces indices
correspondent 3 la combinaison des mesures acquises dans le canal rouge (R), ondes absorbées

par la chlorophylle pour la photosynthése, et dans le proche infrarouge (PIR), ondes réfléchies par
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Chapitre 1: Acquisitions satellitaires et observation de la surface terrestre

la surface des feuilles.

L'indice de végétation le plus ancien est le RVI (Ratio Vegetation Index), introduit
par [Pearson et Miller, 1972]. Il est défini par

PIR
RVI = —
R Y

ot PIR représente la réflectance dans la bande proche infrarouge et R correspond a la réflectance
dans la bande rouge (visible). Lorsque la surface de végétation verte augmente, le dénominateur
diminue et le numérateur augmente. Cet indice varie globalement de 1 pour les sols nus a plus
de 20 pour la végétation dense (cf. [Knipling, 1970]). Cet indice permet d'accentuer le contraste
entre la végétation et le sol, il est peu affecté par les conditions d'illumination. En revanche, il est
sensible aux effets atmosphériques et trés peu sensible aux faibles taux de couverture. En général,

il semble donc plutét adapté a la végétation dense.

D’autres indices ont été proposés dans la littérature, fondés sur la différence entre les
réflectances obtenues dans les bandes PIR et R afin de compenser les différents effets de la lumiére

entrante. lls sont souvent normalisés de maniére a fournir un indice compris entre 0 et 1.

L'indice le plus courament utilisé pour |'imagerie satellite est le NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), lié a la fraction du rayonnement actif pour la photosynthése et
donc a la productivité et a la biomasse de la végétation. Cet indice a été introduit en 1973
par [Rouse et al., 1973] pour identifier rapidement et simplement les surfaces végétales. Depuis,
divers travaux justifient expérimentalement son utilisation dans différents cas d’application. En

particulier, [Vignolles, 1996] étudie son efficacité pour les applications agricoles. Il est défini par

PIR - R

NDVI = ———.
PIR+R

Le NDVI vaut, typiquement, 0.1 pour les sols nus et 0.9 pour la végétation dense. Il est considéré
comme plus sensible aux faibles niveaux de végétation qu'd la végétation dense, contrairement
au RVI qui est plus sensible aux variations de |la végétation lorsqu’elle est dense. En revanche, le
NDVI| est sensible, comme le RVI, aux conditions d’illumination pour les faibles densités de couvert,
aux effets atmosphériques et 3 I'angle de visée. Cependant, il est trés utilisé en télédétection et
souvent considéré comme pertinent pour caractériser les différents types de végétation, grace a
son évolution temporelle. En effet, I'évolution de ce type d'indice de végétation correspond au

développement phénologique des espéces végétales observées.

Ce type d’indice est construit de maniére 3 obtenir de fortes valeurs pour les surfaces
de plantes vertes. En effet, la chlorophylle (pigment vert) absorbe le rayonnement incident de la
partie visible du spectre alors que la structure des feuilles et la teneur en eau conduisent a de
fortes valeurs de réflectance dans la bande PIR. De nombreux dérivés ou alternatives au NDVI
ont été proposés dans la littérature pour outrepasser ses limites, en particulier en tenant compte
de propriétés géologiques des sols pour créer un indice corrigé des effets diis au type de sol. Plus

précisément, la droite des sols correspond & une représentation du sol dans le plan (R,PIR). La
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1.3 Spécificités liées a la végétation

Indice Abréviation Formule

Ratio vegetation index

[Pearson et Miller, 1972] RVI iRR
Normalized vegetation index
[Rouse et al., 1973] NDVI PR R
Perpendicular vegetation index
[Richardson et Wiegand, 1977] PVI %
Soil-adjusted vegetation index
[Huete, 1988] SAVI P L) [ =05

Transformed soil-adjusted vegetation index

[Baret et al., 1989, Baret et Guyot, 1991] | TSAVI | st SF2b, X = 0.08

Modified soil-adjusted vegetation index

) 2R+1—+/(2R+1)2—8(R—PIR)
[Qi et al., 1994] MSAVI v 5

TaAB. 1.2.: Principaux indices de végétation.

végétation est alors d’autant plus dense que sa représentation dans ce plan est éloignée de la droite

des sols.

Dans cet esprit, [Richardson et Wiegand, 1977] ont proposé le PVI (Perpendicular Ve-
getation Index), défini par la plus courte distance entre un point du plan (R,PIR) a la droite des
sols (d'équation PIR = aR + b) de maniére a amoindrir les effets optiques du sol. Cependant, le
PVI est fortement limité par les effets atmosphériques et la géométrie d'acquisition. Il a ensuite
été amélioré par [Huete, 1988] avec le SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index) qui tente de corriger
les perturbations imputables a la variabilité des caractéristiques du sol. Le SAVI est défini par

PIR - R
PRI RIL

ol L est un terme de correction fixé compris entre 0 et 1 selon le type de sol, mais fixé par défaut

SAV| = 14L),

a 0.5. D’autres améliorations ont suivi, pour corriger la brillance du sol, notamment avec le TSAVI
(cf. [Baret et al., 1989]) et le MSAVI (cf. [Qi et al., 1994]) qui est moins influencé par les variations

spatio-temporelles des sols mais reste sensible aux conditions atmosphériques et d'illumination.

Tous ces indices de végétation, couramment utilisés dans la littérature, présentent des
avantages et des inconvénients liés aux conditions expérimentales pour lesquelles ils ont été définis.
Le tableau 1.2 fournit un récapitulatif des principaux indices de végétation. Remarquons que le

TSAVI est équivalent au NDVI lorsque les paramétres de la droite des sols sont a =1 et b= 0.

Depuis les années 1990, une nouvelle génération d'indices de végétation est proposée
pour estimer directement les variables biophysiques d'intérét. En particulier, les modeles SAIL
et PROSPECT couplés (cf. [Jacquemoud et al., 1995]) permettent d'exprimer un ensemble de
variables biophysiques en fonction de la mesure multispectrale observée. Nous citons ci-dessous

quelques unes de ces variables biophysiques :
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I'indice foliaire LAl (Leaf Area Index) est un indice biophysique correspondant a la

surface totale de feuilles vertes par unité de surface au sol;

I'angle foliaire moyen MLA (Mean Leaf Angle) est défini par I'angle moyen formé entre
les feuilles et I'horizontal. Typiquement, le MLA des cultures a larges feuilles varie entre
20° et 40° alors que celui des céréales varie entre 50° et 60°;

— la fraction de couvert en visée nadir est une variable biophysique dérivée de I'indice
foliaire (LAI) et de I'angle foliaire (MLA). Elle caractérise la proportion de sol couvert
de feuillage dans un pixel. Cette variable est, par définition, linéaire par changements

d’échelle (rapport de deux surfaces).

[Baret et Guyot, 1991] proposent une équation reliant un indice de végétation au LAI, permettant
notamment de convertir le NDVI en LAI. De méme, la fraction de couvert peut étre calculée en
tant que fonction exponentielle du NDVI. Globalement, les profils d’évolution temporelle obtenus a
partir du NDVI sont alors proches de ceux obtenus par inversion du modéle biophysique. Cependant,
un effet de saturation est observable pour les couverts végétaux denses, effet résultant directement

d’une limite intrinséque au NDVI.

Le NDVI, souvent considéré comme pertinent pour caractériser les différents types de
végétation (cf. [Fisher, 1994]), est trés utilisé par la communauté de télédétection. Cependant, le
fait qu'il ne soit pas linéaire n'en fait pas |'indice idéal a priori pour |'analyse de la surface a partir
d'images de différentes résolutions spatiales. Méme si quelques travaux montrent que le NDVI peut
8tre utilisé au-dela de ses limites théoriques, i.e. comme s'il était linéaire, nous préférons considérer

un indice linéaire tel que la fraction de couvert.

1.3.3. L'aspect temporel

L'évolution des mesures acquises sur la surface ou celle des indices de végétation au
cours du temps constitue une information essentielle pour le suivi de la surface terrestre et, en
particulier, pour discriminer les différents types d'occupation du sol. En effet, un type de culture
peut &tre caractérisé a un instant donné par une signature spectrale ou un indice de végétation
qui correspond a un stade phénologique’ particulier. Si certaines cultures peuvent &tre a peine
initiées lors de I'acquisition, d'autres sont déja sénescentes® ou en période de floraison (cultures
d’'été, d’hiver,etc). Cependant, cette signature spectrale peut étre commune, a un instant donné,

a différents types de cultures.

En revanche, la signature spectrale de chaque type de végétation a une évolution différente
au cours du temps. Méme si les limites d'une parcelle agricole peuvent étre déterminées a partir
d’une seule acquisition, une étude temporelle est généralement nécessaire pour identifier la nature

du couvert de cette parcelle.

“Stade du cycle de vie d'un organisme (animal ou végétal)
8La sénescence correspond au processus de dégénérescence cellulaire qui suit la période de maturation ou de

vitalité maximale.
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1.4 Conclusion

L'évolution temporelle d'un indice de végétation est importante dans la mesure ou elle
révéle I'évolution de la biomasse de la couverture végétale. En effet, la phase ascendante correspond
a la croissance de la végétation, la phase stationnaire correspond a la floraison ou maturation des
fruits et la phase descendante correspond a la sénescence puis a la récolte. Le cycle phénologique
de chaque culture suit un calendrier spécifique. L'évolution temporelle d’un indice de végétation
permet donc de différencier les différentes cultures. La figure 1.5 présente I'évolution de la fraction
de couvert mesurée en un pixel au cours d'une année agricole (27 dates réparties du 15 Octobre
2000 au 22 Juillet 2001). Les trois graphes correspondent a trois pixels différents de la méme

séquence.

F1G. 1.5.: Profils temporels de fractions de couvert : le temps est représenté en abscisse et la
fraction de couvert en ordonnée. Chaque graphe représente |'évolution temporelle de la

fraction de couvert observée en un pixel de |'image.

L'évolution temporelle de la signature spectrale, d'un indice de végétation ou d'un pa-
ramétre biophysique constitue, par conséquent, une information essentielle pour discriminer les

différents types de culture.

1.4. Conclusion

Au cours de ce chapitre, les données satellitaires et leurs principales caractéristiques ont
été exposées, ainsi que des informations essentielles pour I'étude de la végétation. Pour I'analyse
de la végétation, I'idéal serait de disposer a la fois d'images acquises a haute résolution spatiale,
pour permettre la localisation des objets d'intérét, et d'images a haute résolution temporelle et

spectrale, pour le contrdle de la surface terrestre et |a distinction des différents types de végétation.

La fréquence d'acquisition d'un satellite et sa résolution spatiale sont directement liées
a la fauchée du satellite (cf. section 1.2.1). Une large fauchée correspond a I'observation d'une
grande surface au sol. Les capteurs de ce type (grand champ), permettent d'observer une méme
scéne sans nécessairement passer a sa verticale. La fréquence d’'acquisition est alors augmentée.
En revanche, la visée grand champ est incompatible avec la distinction des détails de la scéne. Elle
offre une vue globale, particuliérement adaptée aux études liées a I'environnement ou a I'analyse
des interactions géosphére-biopshére-atmosphére. Les capteurs grand champ sont donc caractérisés

par une haute fréquence temporelle couplée & une faible résolution spatiale. A I'inverse, lorsque la
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fauchée est étroite, I'acquisition d'une méme scéne n'est possible que lorsque le satellite passe a
sa verticale. La fréquence temporelle d'acquisition est alors inférieure a celle des données grand

champ mais la résolution spatiale est plus fine.

Les caractéristiques inhérentes aux capteurs conduisent donc @ un compromis entre fi-
nesse de résolution spatiale et finesse de résolution temporelle, elles ne permettent pas d'accéder
simultanément & une résolution fine dans ces difféerents domaines. Les deux types de capteurs
SPOT/HRV et SPOT/VGT sont alors complémentaires. Dans I'objectif de suivre I'évolution de
la surface terrestre et, en particulier, de la végétation, nous proposons d’exploiter la complémen-
tarité des capteurs haute résolution spatiale et haute fréquence temporelle, tels que SPOT/HRV
et SPOT/VGT, MeRIS ou NOAA/AVHRR. L'utilisation conjointe des données provenant des
capteurs HRV ou VGT d'un satellite SPOT facilite les prétraitements et permet d’en limiter les
erreurs dans la mesure ol ces capteurs, embarqués sur un méme satellite, bénéficient de paramétres
géométriques comparables. Il semble alors raisonnable de supposer qu’'une image VGT correspond
a la moyenne d'une image HRV méme si les distorsions liées aux angles de visée sont plus dispa-
rates pour la basse résolution que pour la haute résolution. Par ailleurs, le capteur MeRIS propose
une résolution spatiale nettement plus fine que VGT pour une fréquence temporelle d’acquisition

suffisante pour la classification de la végétation et son suivi.

La plupart des méthodes existantes pour |'analyse et la cartographie de la végétation
reposent essentiellement sur |'exploitation de données multispectrales haute résolution. L’informa-
tion haute résolution spatiale est, en effet, essentielle pour la cartographie dans la mesure oi elle
permet de localiser les différents objets géographiques (parcelles agricoles, foréts, fleuves, villes,
prairies, etc). Cependant, la fréquence des acquisitions est également essentielle pour distinguer

les différents types de végétation. De plus, le développement d'outils de suivi & partir de données

d'imagerie grand champ apparait comme un objectif majeur pour une gestion a grande échelle.

Dans ce contexte, notre objectif est de développer des outils automatiques de classification
et de détection de changements adaptés au suivi de la surface terrestre et capables d'exploiter
conjointement des données provenant de capteurs haute et basse résolution spatiale. En effet,
I'exploitation d’informations provenant de différentes résolution est alors cruciale pour bénéficier 3
la fois d'un bonne discrimination entre les types de couvert et d'une bonne localisation des objets
d'intérét. Dans le chapitre 2, nous présentons quelques éléments d'état de I'art en détection de
changements. La plupart des méthodes rencontrées dans la littérature proposent des solutions pour
la détection de changements entre deux dates a partir d'images haute résolution ou entre deux
périodes 3 partir d'images basse résolution. Dans le chapitre 3, nous abordons certains aspects

spécifiques a |'utilisation conjointe d'images haute et basse résolution.
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2. Méthodes de détection de changements

Avant d’envisager le probléme de la détection de changements dans le cadre
spécifique du suivi de la surface terrestre et, en particulier, des surfaces continentales, ce
chapitre est centré sur les differentes méthodes utilisées pour la détection de changements
a partir de données images. Le probléme de la détection de changements en traitement
d’images est motivé par des applications trés diverses. Nous proposons ici un état de
I’art sommaire des techniques couramment utilisées afin d’'en souligner les principaux
avantages et inconvénients. Pour finir, nous discutons de la possibilité de les appliquer
dans le contexte particulier du suivi de la végétation, en regard des données a notre
disposition.

2.1. Introduction

2.1.1. Problématiques de la détection de changements

L'essor des technologies liées & I'imagerie satellite se manifeste par une croissance mar-
quée de la production d'images satellites et une mesure de plus en plus ciblée vis a vis des nom-
breuses problématiques concernant |'observation, la protection ou la surveillance de la planéte. De
nombreuses problématiques abordées aujourd'hui en télédétection sont liées a la détection de chan-
gements, c'est-a-dire a la caractérisation et a la localisation des zones qui ont évolué entre deux
instants ou deux périodes données (a partir de deux observations ou séquences d'observations) sur
une méme scéne. Cette évolution peut étre naturelle et, par exemple, correspondre a la croissance
de la végétation, a une éruption volcanique, a une inondation, 3 un incendie ou a un glissement
de terrain. Elle peut aussi étre liée a 'activité humaine de maniére directe, avec |'urbanisation,
les coupes de forét, ou la rotation des cultures, ou de maniére indirecte, notamment a travers les
effets de la pollution. En effet, la pollution a de fortes répercussions sur le climat et la surface
terrestre. Les changements induits sont donc de différents types, d’origines et de durées variées.
Nous pouvons, 3 titre d’exemple, distinguer les familles d’applications suivantes :

— le suivi du plan d’occupation des sols, notamment pour des applications en géographie

(urbanisation, déforestation, politique agricole),

— la détection des changements saisonniers de végétation, pour des applications en agro-

nomie,

— la gestion des ressources naturelles, notamment le suivi des opérations d’afforestation,

de reforestation ou de déforestation (ARD) dans le cadre des protocoles internationaux
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(par exemple, le Protocole de Kyoto),

— la cartographie des dommages, qu'ils soient dus aux catastrophes naturelles (inonda-
tions, raz de marée, éruptions volcaniques, tremblements de terre, etc), ou d'origine
anthropique.

La détection de changements repose essentiellement sur la capacité a mesurer les as-
pects temporels des phénoménes en utilisant des données multitemporelles bien choisies. L'étude
de [Edwards, 1990] révéle qu'une interprétation visuelle d'une photographie aérienne produit presque
toujours de meilleurs résultats que les méthodes numériques de détection automatique des chan-
gements, avec un degré de précision plus élevé. Cependant, outre leur coiit élevé, les résultats
d’une interprétation visuelle demeurent subjectifs ce qui incite au développement de techniques de

détection automatique, méme s'il s'agit d'une tache difficile [Coppin et al., 2004].

En traitement d'images, la détection des zones de changements dans des paires ou sé-
quences d'images d’une méme scéne prise a différentes dates est un probléme qui concerne de nom-
breux domaines, tels que |'aide au diagnostic médical [Rey et al., 2002, Bosc et al., 2003], |a vidéo-
surveillance [Wren et al., 1997, Cao et al., 2005] ou la télédétection [Collins et Woodcock, 1996,
Bruzzone et Prieto, 2002, Le Hégarat-Mascle et Seltz, 2004]. Il s’agit d'identifier I'ensemble des
pixels qui différent significativement entre deux instants ou deux périodes données. Le probléme
est généralement formulé de la maniére suivante : a partir de deux images (ou séquences d'images)
I, et Iy acquises a deux instants (ou intervalles de temps) ¢ et to différents, I'objectif est de
générer une image représentant les zones de changements/non-changement entre I et I3, image
couramment appelée carte des changements. Le probléme de la détection de changements a donné

lieu @ de nombreux travaux. |l est souvent décomposé en deux étapes :

1. I'élaboration d'un critére ou d'une mesure permettant de faciliter la discrimination des chan-
gements, c'est-a-dire de mettre en exergue les changements survenus entre les deux périodes

considérées ;

2. l'identification des changements de maniére a obtenir une partition de la scéne observée en

zones de changements et de non-changement (prise de décision).

La génération de données révélatrices (cf. section 1.3.2) des changements apparus entre les deux
instants ou périodes d’observation est donc un point clef pour la qualité de la détection. L utilisation
de critéres calculés directement sur les images originales n'est, en effet, pas forcément performante.
Par exemple, certains types d'images peuvent &tre trés sensibles aux conditions d’acquisition : dans
le cas des images optiques, |'information radiométrique est trés sensible aux conditions d'illumina-

tion et a I'angle de visée.

2.1.2. Taxonomie des méthodes de détection de changements

Dans les sections suivantes, nous présentons un état de |'art synthétique sur la détection
de changements appliquée a la télédétection. L' objectif n’est pas, ici, de dresser une liste exhaustive

des méthodes de détection de changements proposées dans la littérature depuis plusieurs décennies,
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mais plutét de mettre en avant différentes stratégies pour réaliser la détection. Les articles d'état
de I'art de [Singh, 1989], [Jensen et Cowen, 1997], [Lu et al., 2004], ou [Coppin et al., 2004] pro-
posent une revue plus compléte des approches existantes de détection de changements en télédé-
tection. Notons que les catégories utilisées pour classifier les méthodes de détection différent d'un
article a I'autre. En particulier, [Coppin et al., 2004] proposent une taxonomie distinguant le cas
bi-dates, i.e. la détection de changements réalisée uniquement entre deux images acquises a deux
instants différents, du cas multi-dates, couramment appelé temporal trajectory, dont |'objectif est
de réaliser le suivi d'une scéne a partir d'une série d'observations sur une longue durée (évolution
des cultures, du tissu urbain, etc) 1 Cependant, les méthodes d'analyse de la trajectoire tem-
porelle sont trés peu nombreuses et correspondent généralement & des adaptations de méthodes
bi-dates au cas multi-dates. Par la suite, nous qualifions de bitemporelles les méthodes de détec-
tion de changements basées sur la comparaison entre deux dates, et de multitemporelles celles
qui reposent sur la comparaison entre plusieurs dates. En général, les méthodes bitemporelles sont
plutét employées pour I'analyse des changements abrupts, a une échelle locale, et exploitent des
données a haute résolution spatiale. A I'inverse, les méthodes multitemporelles, plutét centrées
sur I'analyse des évolutions lentes ou des phénomeénes a grande échelle, reposent sur I'analyse des
profils d’évolution a haute fréquence temporelle dérivés de séries grand champ acquises par des
capteurs a basse résolution spatiale et haute répétitivité temporelle. Pour I'analyse de I'évolution
de la végétation et des attributs de surface a une échelle régionale ou nationale voire globale, des
outils de détection capables d'exploiter |'information multitemporelle sont nécessaires. Cependant,
la résolution spatiale des capteurs a haute fréquence temporelle est un facteur trés limitant pour
le type de changements observables. Par ailleurs, [Coppin et al., 2004] identifient, dans le cas bi-
dates, neufs grands types de méthodes : la comparaison post-classification, I'analyse conjointe, les
opérations de différence et de rapport d'images, les transformations linéaires, I'analyse de vecteurs
de changements, la régression, |'analyse multitemporelle de mélange spectral, I'analyse multidi-
mensionnelle de |'espace temporel et les méthodes hybrides plus marginales. Dans un cadre plus
général, [Radke et al., 2005] présentent une revue trés compléte des principales méthodes de dé-
tection de changements, aussi bien & partir d'images satellites que d'images beaucoup plus proches

dans le temps, issues par exemple de séquences vidéo.

Dans ce chapitre, nous proposons de distinguer, en adoptant un critére de classification

davantage méthodologique, deux grandes classes de méthodes de détection de changements :

— les méthodes basées sur les différences observées d’aprés la mesure du capteur en
chaque point de I'image, qualifiées naturellement d'approches ponctuelles;
— les méthodes basées sur I'extraction et le suivi de régions ou d'objets dans les images,

regroupées sous le nom d'approches contextuelles.

Notons, cependant, que nous ferons souvent référence a [Coppin et al., 2004] pour la présentation

de méthodes d'intérét bien que nous n'ayons donc pas adopté sa taxonomie.

!Notons qu'une approche est également qualifiée de bi-dates lorsqu’elle est basée sur |'utilisation de deux séquences

d'images acquises sur deux intervalles de temps donnés.
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Avant d’appliquer une quelconque technique de détection de changements a des images
de télédétection, un certain nombre de prétraitements sont nécessaires pour rendre les images

comparables : les principaux d’entre eux sont présentés briévement dans la section 2.2.

2.2. Prétraitements

La détection de changements est possible seulement si les changements sur le phénomeéne
d'intérét impliquent des changements de réflectance. De plus, si un capteur est suffisamment
sensible pour détecter un changement, I'objectif est généralement de séparer les changements liés
au phénomeéne d'intérét des autres changements et surtout du bruit ou de la variabilité présent
dans les images. Les facteurs qui peuvent rendre difficile cette distinction sont les différences liées
aux conditions atmosphériques ou a I'éclairement (angle d'incidence, date d'acquisition, etc.), les

différences des géométries d'acquisition et les différences de I'état de la surface (humidité).

Avant d'appliquer une méthode de détection de changements, il parait donc essentiel de
pouvoir assurer, au cours d'une étape de prétraitements, qu'une comparaison est possible entre
les deux observations, tant au niveau géographique (les images correspondent bien 3 la méme
zone observée) qu'au niveau de la qualité radiométrique des images (les observations ont été faites
dans des conditions similaires). En particulier, les images utilisées dans le cadre d'une analyse
multitemporelle sont souvent acquises dans des conditions différentes, notamment concernant
I'atmosphére, qui impliquent des variations de réflectance. Des changements de radiométrie dus
a la présence de nuages fins et a leurs ombres arrivent aussi fréquemment, ils sont sans rapport
avec les changements qui nous intéressent mais risquent d'étre percus comme tels en |'absence
d'un pré-traitement adéquat. Il est donc essentiel de corriger au préalable la radiométrie des effets

atmosphériques, mais également des décalages géométriques (dus a la calibration du capteur).

De facon générale, un certain nombre de facteurs physiques peuvent &tre a |'origine
de I'apparition de défauts dés la phase d’acquisition des données de télédétection. Une série de
prétraitements est alors nécessaire avant de pouvoir utiliser les données. Citons quelques exemples
types de cas de figures :

— pour garantir la qualité de la détection de changements, les images étudiées doivent
étre superposables (au niveau du pixel). Ce prétraitement, essentiel 3 la détection de
changements, est appelé recalage d'images. Cependant, des erreurs locales résiduelles
de recalage demeurent, en général, entre deux images (par exemple en raison de la com-
plexité topologique de la zone), elles nuisent a la robustesse du détecteur de change-
ments. De nombreuses études montrent I'importance de I'influence de la qualité du re-
calage d'images sur la précision de |a détection de changements [Dai et Khorram, 1998].
Les techniques de recalage sont assez complexes, diverses et fortement liées aux types
de capteurs utilisés mais nous ne nous attarderons pas sur le sujet.

- Les instants d’observations, souvent espacés de plusieurs mois voire de plusieurs années,

ne permettent pas de garantir des conditions d'observations identiques. Des différences
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majeures peuvent étre observées au niveau de la réflectivité de |la scéne, par exemple
en fonction de la saison (séche ou humide).

— Les systémes d’acquisition optiques ou infra-rouges dépendent de I'ensemble des condi-
tions d'acquisitions et, notamment, de I'angle solaire d'éclairement de la scéne, de
I'angle d'observation de la scéne (angle de visée), du type de trajectoire du satellite
(trajectoire montante/descendante) lors des différentes prises de vue, de la composi-
tion de I'atmosphére lors des observations, etc. Les observations issues de tels capteurs
nécessitent donc une correction (normalisation) radiométrique (illumination et/ou ré-
flectivité) afin d'étalonner les images entre elles.

— Dans un cadre opérationnel, les acquisitions peuvent provenir de satellites différents et,
par conséquent, avoir des caractéristiques différentes. En effet, les informations acquises
sont propres au type de capteur utilisé. De plus, |'utilisation de capteurs identiques
n'assure pas forcément |'acquisition d'images comparables [Lee, 2003]. En effet, des
difficultés peuvent aussi &tre liées au fait que les capteurs utilisés [Duggin, 1985] ne sont
pas de la méme génération, problémes que I'on peut rencontrer lorsque les deux images
sont séparées par plusieurs années (vieillissement des capteurs, résolution spatiale, inter-
étalonnage, etc).

— Finalement, I'évolution naturelle des scénes observées (phénoméne lent comme la crois-
sance de la végétation) ne doit pas étre confondue avec les changements abrupts
(phénoméne rapide).

Les prétraitements associés a ces facteurs sont de nature aussi diverse que les facteurs
eux-mémes. |l est donc nécessaire de mettre en place des techniques spécifiques afin de corriger
les défauts inhérents a chaque facteur. En général, ces techniques permettent de corriger ces
erreurs en moyenne sur |'image mais pas parfaitement en chaque pixel. Notons qu’'une technique
de détection de changements est d'autant plus fiable qu'elle est robuste a ces facteurs d’erreur.
Le prétraitement des images est, a lui seul, un sujet trés vaste sur lequel nous ne nous étendrons

pas davantage.

Par la suite, nous supposerons que des images géographiquement recalées, radiométri-
quement corrigées et normalisées sont disponibles et permettent ainsi une comparaison directe. La
section 2.3 présente une revue des principales approches ponctuelles proposées dans la littérature

pour la détection de changements.

2.3. Les approches ponctuelles

Les méthodes pour lesquelles |la décision de détection porte, spatialement, sur un pixel
consituent la majeure partie des méthodes de détection. De nombreux détecteurs et techniques dé-
rivées ont été mis au point, notamment selon le type de changement a identifier. Dans un premier
temps, nous présentons les approches qui reposent sur la transformation des images considérées

dans le but de favoriser la détection des changements éventuels. La section 2.3.1 décrit les dif-
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férents types de transformations proposés dans la littérature, tels que la différence d'images, les
transformations linéaires ou I'analyse du vecteur des changements. La détection des changements
nécessite alors la prise d’une décision pour chaque pixel de I'image. La section 2.3.2 présente dif-
férentes méthodes utilisées a cet effet, empiriques ou statistiques. Dans un second temps, nous
présentons différents types d'approches pour lesquelles la détection de changements est envisagée
sous la forme d'un probléme de classification (cf. Section 2.3.3) avec une classe pour les pixels de

changements et une pour ceux sans changements.

2.3.1. Les transformations

Les méthodes les plus couramment utilisées reposent sur le calcul d'opérateurs simples
de changements tels que la différence normalisée ou le ratio [Rignot et van Zyl, 1993] entre une
image d'archive et une image acquise au cours de | "événement d'intérét, ou aprés. Cependant, le
ratio d'images est plutdt utilisé dans le cas d'images radar pour lesquelles le bruit est multiplicatif
(speckle). Quelques uns des indicateurs les plus utilisés dans la littérature sont présentés ici. Un
simple seuillage sur I'image de |'indicateur choisi permet ensuite de partitionner I'image en zones

de changements versus non-changement.

Les opérateurs simples

Les méthodes de détection de changements les plus utilisées, et historiquement les plus
anciennes, sont basées sur la difference d’images du fait de leur simplicité d'interprétation et
de mise en oeuvre. Elles consistent a opérer une différence pixel & pixel entre les images I et I,

acquisent aux dates 1 et 2 pour produire une image dite image de différence Ip, définie par
Ip(w) = [g(x) — Il(x),

et révélatrice des changements survenus entre deux observations successives en un méme pixel z.
La distinction entre les changements et les effets diis aux variations des conditions d’acquisition
entre les deux dates considérées est souvent difficile dans les images originales. En général, une
transformation est alors appliquée aux images originales avant d’'opérer la différence. La littéra-
ture présente un certain nombre de travaux discutant de la meilleure combinaison de données a
utiliser pour discriminer les changements de types de végétation. Par exemple, [Lyon et al., 1998]
présentent la différence d'un indice de végétation, le NDVI (Normalized Difference Vegetation In-
dice), comme la meilleure méthode pour contrdler la déforestation. [Yasuoka, 1988] suggére de
normaliser les différentes bandes spectrales de maniére a les rendre comparables avant d’en faire

la différence.

Les pixels pour lesquels la différence I'p obtenue est supérieure (en valeur absolue) a un
certain seuil sont alors susceptibles d'avoir subi des changements, alors que ceux ayant des valeurs
proches de zéro sont considérés comme des pixels inchangés. Ces méthodes sont assez sensibles

au bruit et, dans le cas de séquences vidéo, aux mouvements importants dans la scéne.
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[Coppin et Bauer, 1994] proposent une variante de la différence d'images : la différence
d’image normalisée. 1| s'agit de normaliser la différence d’'images par la somme de ces mémes

images. Cet opérateur est défini, pour tout pixel z, par

Ip(z)

Ipy(z) = Li(x) + L(z)

Ce détecteur a été développé pour favoriser la distinction de différents types de changements.

Tout aussi simple que la différence d'images, le ratio d’images considére le rapport,
pixel par pixel, des intensités mesurées sur les deux images 7 et I, d'une méme scéne afin de faire
apparaitre les changements (cf. [Rignot et van Zyl, 1993]). Pour tout pixel z, I'image de ratio est
définie par
_ Ix(=)
L)

Cet opérateur est utilisé, en particulier, pour analyser les changements a partir d'images radar
(SAR) parce qu'il permet de réduire les distorsions dues au speckle (bruit multiplicatif) des deux
images considérées [Singh, 1989]. Pour un pixel donné, |'absence de changements est caractérisée
par un ratio proche de 1. A l'inverse, plus le ratio est inférieur ou supérieur 3 1, plus le pixel est

susceptible d'appartenir a une zone de changements.

Afin d'augmenter la dynamique de I'image de ratio, il a récemment été proposé d'utiliser
le logarithme du ratio [Bazi et Melgani, 2005]. En particulier, I'histogramme de I'image de log-
ratio décrit une plage de valeurs de pixels allant des valeurs négatives aux valeurs positives, ol
celles proches de zéro représentent les pixels de non-changement et les queues de |'histogramme

représentent des changements de réflectivité entre les deux images [Jensen et Cowen, 1997].

D’autres détecteurs plus élaborés, tels que ceux basés sur des mesures de ressemblance,
peuvent &tre utilisés. A titre d'exemple, citons la mesure de corrélation de Kolmogorov-Smirnov

ou l'information mutuelle [Thévenaz et Unser, 2000].

Les transformations linéaires

Les transformations linéaires les plus utilisées pour la détection de changements reposent
sur I'analyse en composantes principales (ACP) ou sur I'analyse canonique de corrélations. Par
exemple, la transformation Détection d’Altérations Multivariée (MAD) (cf. [Hanaizumi et Fujimura, 1992,
Nielsen et al., 1998, Nielsen, 2005]) est basée sur |'analyse canonique de corrélations. Elle permet
d’organiser les variables originales en deux groupes de combinaisons linéaires de ces variables :
les deux premiéres combinaisons linéaires correspondent aux variables de plus forte corrélation (la
corrélation canonique) et les deux secondes sont celles de plus forte corrélation orthogonales aux
premiéres. La détection de changements est alors fondée sur I'analyse des différences entre les
variables de ces deux composantes. Ce type d'approches permet d'ordonner les différences au sein

de données multivariées tout en préservant leur structure spatiale.

39



Chapitre 2: Méthodes de détection de changements

Dans le contexte temporel de |'analyse des changements dans une série d'images mul-
titemporelle, I'"Analyse en Composantes Principales (ACP) est utilisée comme un outil qui per-
met d’obtenir une combinaison linéaire de canaux (des dates, des bandes ou des détecteurs) qui
concentre l'information de changements [Fung et Le Drew, 1987, Gong, 1993]. Dans un but de
visualisation, la représentation colorée de la seconde composante avec les images de référence
permet par ailleurs une cartographie efficace des changements au moment de I'acquisition. Divers
cas d'application de I'ACP sont présentés par [Inglada, 2001] en fonction des données d’entrée.
En particulier, pour la détection entre deux dates au moyen d'images monobandes, on pourrait
supposer que les changements apparaissent dans |la deuxiéme composante. En considérant que les
pixels sans changement sont liés de maniére linéaire, le poids des pixels de changements présents
dans I'échantillon introduit une déviation lors de |'estimation de la composante principale. Une
amélioration de la qualité de la détection par ACP ensuite proposée par [Wiemker et al., 1997] en
introduisant une certaine régularité spatiale sur |'ensemble des pixels de la deuxiéme composante.
Plus précisément, ils suggérent de diminuer la pondération des pixels appartenant & une zone a
forte variance par rapport aux zones homogeénes, de normaliser |'ensemble des points situés sur la
deuxiéme composante par la variance locale avant de régulariser cette deuxiéme composante de

maniére a éliminer les pixels isolés, dus probablement au bruit ou & des erreurs de recalage.

En ce qui concerne I'utilisation de plusieurs dates, certains travaux considérent les pixels
de changement d'une séquence d'images comme des pixels de bruit par rapport aux pixels de
non-changement. Ces derniers doivent apparaitre dans les derniéres composantes principales. Ce-
pendant, la notion de bruit est trés relative & la quantité de pixels de changement dans I'image.
Face au manque de robustesse de cette approche, d'autres travaux proposent d'appliquer I'ACP a
la différence d'images (cf. [Fung, 1990]), afin d’obtenir les pixels de changements sur la premiére
composante. La différence d'images peut étre considérée terme a terme entre dates consécutives

ou relativement a la premiére date.

D’autres méthodes de transformations linéaires ont été proposées dans la littérature,
notamment la transformation MAF (Maximum Autocorrelation Factor) capable d'utiliser I'infor-
mation spatiale pour favoriser la détection de zones étendues (cf. section 2.4.1). En revanche,
d'aprés [Coppin et al., 2004], les transformations non-linéaires n'ont pas encore prouvé leur utilité

pour la détection de changements.

L'analyse vectorielle des changements

L'analyse vectorielle des changements est trés proche d'une analyse de la différence
d'images qui serait réalisée en plusieurs dimensions (spectrale ou temporelle). L'analyse vecto-
rielle est trés utilisée pour comparer la différence de trajectoire temporelle d'une intensité (par
exemple, une mesure multispectrale, un indice biophysique, une mesure d'hétérogénéité, etc) entre
deux périodes successives. Cette trajectoire temporelle est représentée sous la forme d’un vec-
teur multitemporel (V' (x,t));+) déterminé en calculant I'indicateur choisi en chaque pixel z, pour

toutes les dates t de la séquence. L'indicateur considéré est multidimensionnel dans le cas ol
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plusieurs bandes spectrales ou indices biophysiques sont utilisés, ou monodimensionnel lorsqu'un
seul indice ou canal est utilisé pour la détection (cf. [Malila, 1980, Lambin et Stralher, 1994]).
Le vecteur de changements correspond alors simplement au vecteur de la différence entre la tra-
jectoire temporelle correspondant & la période étudiée et la trajectoire de référence, c(x,t) =
V(x,t,ef) — V(,t), en chaque pixel z. Il est généralement utilisé pour son intensité qui traduit
I'amplitude des changements mais sa direction peut aussi étre exploitée pour discriminer les diffé-
rents types de changements. L'approche couramment adoptée consiste a considérer que le module
du vecteur de changements ¢ est d'autant plus élevé que les changements sont conséquents (cf.
[Borak et al., 2000, Bruzzone et Prieto, 2002]). Certains travaux proposent d'appliquer des norma-
lisations ou pondérations au vecteur de changements de facon a rendre les indicateurs comparables
ou a prendre en compte un facteur de confiance. Dans le cas le plus général, une norme quelconque
peut &tre utilisée. D'autres approches proposent d’associer la valeur des changements dans chaque
composante a une valeur d'appartenance a |'ensemble flou des changements et d'appliquer ensuite
des méthodes de fusion classiques en logique floue ou en théorie des croyances de Dempster-Shafer
( cf. [Le Hégarat-Mascle et Seltz, 2004]).

L'analyse vectorielle des changements permet donc de traiter des informations de diffé-
rentes sources indifferemment dans un cadre multitemporel. Cette approche multitemporelle est
cependant trés sensible aux variations saisonniéres, ainsi qu'aux bruits atmosphériques ou bruits

de capteurs qui affectent des périodes isolées.

Quel que soit le détecteur considéré, la détection des changements nécessite la prise d'une

décision en chaque pixel. Pour ce faire, la section 2.3.2 décrit différentes approches.

2.3.2. La décision

Les transformations présentées précédemment permettent la création d'une image dans
laquelle les changements apparaissent de maniére d'autant plus marquée qu'ils sont importants.
Cependant, il est alors nécessaire de décider d'un seuil a partir duquel considérer qu'un changement
a eu lieu. Dans cet objectif, certains travaux proposent de fixer un seuil de maniére empirique alors
que d'autres se placent dans un contexte statistique. Le choix du seuil de décision est déterminant

pour la qualité de la détection.

Seuillage empirique

A partir d'une image de différence ou de ratio, le seuillage de I'image d'indicateur est,
dans la plupart des cas, la technique retenue pour I'obtention d'un masque de changements. Un
simple seuillage est effectivement approprié si la zone de recouvrement des histogrammes des
classes de changements et de non-changement n’est pas trop grande et lorsque le seuil (valeur
limite a partir de laquelle considérer qu'un changement a effectivement eu lieu) est bien choisi.
Cependant, ce choix est délicat, il dépend nettement de I'application. Le seuil est souvent choisi

empiriquement, méme si de nombreux travaux [Smits et Annoni, 2000] proposent une maniére de
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le déterminer dans un cadre général. Des approches ont été proposées pour le choix automatique
d'un seuil global a partir de différents modéles statistiques de I'image [Rosin, 2002]. Ces travaux
sont motivés par I'idée qu'un systéme de vision robuste et autonome ne peut reposer sur le choix
expérimental d'un tel seuil. Les méthodes bayésiennes non-supervisées dédiées a |'estimation de
paramétres permettent également de discriminer les classes de changements/non-changement a

partir de I'histogramme des images de ratio ou de différence.

De plus, indépendamment du probléme du choix du seuil, les opérateurs de différence et
de ratio sont généralement trés sensibles au bruit et aux variations d'illumination. Ils nécessitent,
par conséquent, un traitement préalable pour diminuer le bruit dans les images, i.e. pour diminuer

le recouvrement des histogrammes des classes de changements et de non-changement.

Tests d’hypothéses

La régle de décision de nombreuses méthodes de détection de changements est basée
sur un test d’hypothése statistique classique [Kay, 1993] ou I'hypothése nulle Hy : “le pixel =
ne correspond pas a un changement”, et I'hypothése alternative H; serait du type : “le pixel x
correspond a un changement”. Une paire d'images est alors modélisée comme un champ de vecteurs
aléatoires (uq(z), u2(x)), en chaque pixel z, pour lesquelles la connaissance de la loi conditionnelle
p(u1(z),u2(x)|Hy) permet de choisir I'hypothése qui décrit le mieux le changement d'intensité
en z en utilisant le cadre classique des tests d’hypothéses. Les méthodes classiques de prise de

décision par tests d'hypothéses pour la détection sont décrites dans [Konrad, 2000].

En général, I'hypothése nulle Hy peut étre décrite simplement puisque, en |'absence de
changements, la différence d'intensité entre les images peut étre supposée résultant uniquement du
bruit. Typiquement, sous hypothése H, la différence peut étre considérée sous la forme d'un bruit
gaussien de moyenne nulle et de variance o2, dépendant du systéme imageur. Un test de significati-
vité sur I'image des différences permet alors d’évaluer a quel point cette hypothése décrit I'observa-
tion en comparant la probabilité d'observer cette différence sous |'hypothése Hy au seuil de signifi-
cativité. Ce seuil peut &tre calculé, a posteriori, de maniére a garantir, par exemple, un taux minimal
de fausses alarmes [Hommel, 1988] ou de fausses découvertes [Benjamini et Hochberg, 1995]. Si la
définition de I'hypothése alternative H; est envisageable, les tests sur le rapport de vraisemblance
permettent de détecter les changements en choisissant I'hypothése qui maximise la probabilité
a posteriori d'obtenir ces observations. Si I'on suppose par exemple que la différence d'intensité

suit une loi uniforme [—L, L] sous 'hypothése de changement Hy, on peut en déduire le seuil,

202 1In —2—  sur le carré de la différence d’intensité [Konrad, 2000]. Cependant, la caractérisation
V2mo? ]

de H; est généralement difficile en pratique, les changements n’étant pas connus a priori ou, s'ils

le sont (applications spécifiques), ils sont difficiles 3 modéliser. Or la forme et les paramétres des

lois de probabilités jouent un réle crucial pour les décisions.
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Régle de décision bayésienne

La régle de Bayes permet de choisir le seuil optimal, au sens de la minimisation du cofit
moyen, qui sépare deux classes en connaissant leurs distributions de probabilités et en fonction du

colit associé aux erreurs. La difficulté réside alors dans |'estimation de ces lois de probabilités.

[Bruzzone et Prieto, 2000] proposent une méthode de sélection automatique d'un seuil
de décision de maniére a3 minimiser la probabilité d'erreurs de détection a I'échelle globale sous
I'hypothése selon laquelle les pixels de I'image de différence sont indépendants les uns des autres.
L'image de différence Ip considérée peut correspondre 3 la différence entre deux dates ou deux vec-
teurs de changements (pour les images multi-bandes ou les séquences temporelles). Pour chaque
pixel, I'objectif est de déterminer s'il appartient a I’ensemble des pixels représentant des change-
ments significatifs, w., ou de ceux qui ne représentent pas de changements significatifs, w,,. La
probabilité d'observer une différence d'intensité Ip, de densité p(Ip), peut alors étre décomposée

de la maniére suivante.

p(Ip) = p(Ip|we)P(we) + p(Ip|wn)P(wp)- (2.3.1)

L'algorithme EM est alors utilisé pour estimer les densités p(Ip|w.), p(Ip|wy) et les probabilités
P(w,) et P(wy,). Il est initialisé & partir des pixels de valeurs extrémes dans |'image de différence I'p.
Sous hypothése d'indépendance spatiale, le seuil optimal de décision qui sépare les deux classes w,
et w,, correspond a la valeur pour laquelle les probabilités de changement/non-changement sont
égales :

Pe)  pliplne)

P(nc)  p(Iple)

Dans le cas envisagé ol les probabilités conditionnelles sont supposées suivre des lois gaussiennes,

le seuil de décision peut étre obtenu par résolution d'une équation quadratique simple.

Dans ce méme article, les auteurs proposent une autre méthode d’estimation du seuil de
décision en se placant dans un cadre markovien, de maniére 3 considérer la dépendance spatiale
entre les pixels (cf. section 2.4.2), énergie que I'on peut souvent réinterpréter dans un cadre
bayésien. Dans le méme esprit, [Moser et Serpico, 2006] proposent une méthode de détection
automatique d'un seuil dédiée au cas d'images SAR, i.e. en considérant I'image de ratio plutét que

I'image de différence.

2.3.3. Les méthodes a base de classifications
Le probléme de la détection de changements peut étre envisagé comme un probléme

de classification (non supervisée), ou il s'agit de décider si chaque pixel considéré représente un

changement ou non.
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La comparaison post-classification

La comparaison post-classification fait partie des techniques les plus utilisées pour détecter
les changements entre deux dates ou deux périodes données. La facon la plus simple de procéder
consiste a réaliser la classification de la scéne étudiée aux deux dates considérées de maniére
indépendante. Les changements apparus entre deux instants peuvent étre identifiés en recherchant
les pixels qui ont changé de classe d'une date & I'autre. La génération de la carte de changements

s'effectue donc en comparant simplement les deux classifications thématiques obtenues.

Les images de classes peuvent étre obtenues en utilisant diverses techniques de classifi-
cation (déterministe, probabiliste, floue, etc), monodimensionnelles ou multidimensionnelles. Les
méthodes de classification multidimensionnelles peuvent étre employées pour tenter d’améliorer la
qualité de la classification en utilisant plusieurs bandes spectrales & une date donnée, plusieurs in-
dices complémentaires (cf. 2.3.1), ou encore dans un contexte multitemporel pour la comparaison
de séquences d'images. La comparaison des classifications obtenues peut ensuite étre réalisée de

différentes maniéres, en utilisant des algorithmes de décision ou de comparaison de I'information.

Le traitement indépendant des phases de classification et de détection présente a la fois
des avantages et des inconvénients. Parmi les avantages, le fait que les deux acquisitions soient
classifiées indépendamment peut laisser penser que les problémes de calibration et de sensibilité
aux conditions atmosphériques entre les dates seront nettement limités. De plus, la détection
peut alors étre optimisée par le choix d'une méthode de classification appropriée en fonction de
I"application. Parmi les inconvénients, la qualité de la détection dépend alors largement de la qualité
des classifications & comparer. En effet, la précision de la détection est fortement dépendante
de la précision de chaque classification obtenue : un pixel peut &tre attribué a la classe A sur
I'image I1, puis a la classe B sur I'image I, et ceci pour une faible variation de sa probabilité
d'appartenance 3 la classe A ou B; un tel changement de classe ne permet pas d'affirmer que le
pixel observé a effectivement changé. De plus, avec cette méthode, les classifications sont réalisées
indépendamment ce qui implique que le nombre de classes n'est pas nécessairement identique aux

deux instants ou périodes considérés.

La classification conjointe

La détection de changements peut aussi étre envisagée sous la forme d'un réel probléme
de classification, pour lequel seules les classes changements et non-changements sont considérées.
Dans cet esprit, la classification conjointe consiste a générer la carte des changements a partir
d'une méthode de classification conjointe (bidimensionnelle) des deux images originales, ou d'une
méthode multitemporelle pour comparer deux périodes de temps. Ce type de méthode présente
I'avantage principal de ne pas considérer les changements en termes de pixels, mais plutét en
terme de classes thématiques, c’est-a-dire en tant que modifications spatiales et temporelles des
distributions des classes de I'image. En effet, cette stratégie consiste a estimer, au travers d'un

algorithme de classification vectoriel, les densités de probabilités bidimensionnelles associées a

44



2.4 Les approches contextuelles

chacune des classes dans les deux images. La détection et la localisation des changements peut
alors se faire en étudiant et en comparant les distributions marginales bidimensionnelles. Ainsi,
une classe ayant des lois marginales différentes en termes de forme est susceptible de montrer une
évolution entre les deux acquisitions, et donc de caractériser un changement. Un algorithme de
classification pseudo-conjointe basé sur la théorie des ensembles flous a par ailleurs réecemment été
proposé dans [Agouris et al., 2000]. Tout comme la comparaison post-classification, une difficulté

majeure associée a cette stratégie est le choix du nombre de classes pour la classification vectorielle.

La fusion de classifications

Quelques techniques récentes [Eklund et al., 2000, Deer et Eklund, 2002] tentent d'ou-
trepasser les limites obtenues lors de la comparaison de classifications en proposant d’effectuer la
classification initiale des images par des méthodes floues (avec un algorithme de type k-moyennes
floues). La prise en compte du flou dans la classification des images I; et I permet alors d’améliorer
la qualité de la détection de changements. Une difficulté majeure associée a ce type de méthodes
demeure le choix du nombre de classes utilisé pour les classifications initiales. Ce choix requiert
des connaissances a priori sur les images, connaissances rarement disponibles dans un contexte

opérationnel.

Avec une démarche un peu différente, [Le Hégarat-Mascle et Seltz, 2004] proposent d’amé-
liorer la détection de changements par comparaison de classifications mono-indices par la fusion
des résultats de détection de changements réalisés a partir de différents indices complémentaires.
Cette fusion est réalisée dans le cadre de la théorie de I'évidence de maniére a favoriser la prise
en compte de |'imprécision de |'information ou de |'ignorance pour la décision entre classes de

changements ou de non-changements.

Les masques de détection obtenus en sortie des méthodes de détection ponctuelles (ana-
lyse pixel a pixel) ne sont pas toujours satisfaisants. Ces méthodes souffrent généralement d'une
probabilité d'erreurs assez élevée : de petites zones de changements ont tendance a étre détectées
essentiellement a cause du bruit. Du point de vue des applications, la détection de grandes ré-
gions connexes est souvent souhaitable. Dans cet objectif, certains travaux proposent simplement
d'appliquer des filtres morphologiques pour lisser le masque de détection, mais le masque obtenu
a alors tendance & manquer de précision. La section 2.4 présente d'autres approches fondées sur

la prise en compte de I'information spatiale des images pour la prise de décision.

2.4. Les approches contextuelles

Dans cette section, nous présentons les différents types de méthodes proposées dans la
littérature pour prendre en compte |'information spatiale des données images en vue de renforcer la
cohérence spatiale du masque de détection. Elles reposent sur |'hypothése a priori selon laquelle les

changements sont spatialement étendus. Pour la détection des changements, |'information spatiale
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peut &tre utilisée essentiellement de trois maniéres : lors de la transformation des données, lors de
la prise de décision en se plagant dans un cadre markovien (cf. 2.4.2) ou encore en utilisant des

méthodes de classification apparentées région.

2.4.1. Les transformations

Diverses méthodes ont été proposées, dans la littérature, afin de prendre en compte I'in-
formation spatiale dans la définition des opérateurs simples décrits dans la section 2.3.1. Certaines
consistent a appliquer les opérateurs, non plus pixel a pixel, mais sur les moyennes calculées dans
une fenétre de régularisation centrée sur le pixel d'intérét. La prise en compte de ce voisinage
permet de rendre les résultats de classification plus homogénes. A titre d’exemple, I'utilisation
d'une fenétre de régularisation pour le calcul du détecteur du ratio permet de réduire considé-
rablement l'influence du chatoiement sur la carte de changements de données radar SAR (cf.
[Weydahl, 1991]). De fagon générale, les fenétres carrées sont couramment utilisées, leur taille est
déterminée de maniére empirique, habituellement de 3 x 3 3 15 x 15 pixels. Par ailleurs, d’autres
transformations ont été proposées dans le but d'intégrer |'information spatiale avant la prise de

décision, telles que le calcul de paramétres texturels ou la transformation MAF.

Les paramétres de texture

L'information texturelle peut constituer une information discriminante pour la détection
de changements. Les méthodes de caractérisation des textures sont variées et utilisent générale-
ment des caractéristiques spatiales. Certaines constituent en fait une modélisation du signal de
texture alors que la plupart des méthodes mesurent simplement quelques attributs discriminants
vis-a-vis du probléme 3 résoudre. En pratique, les paramétres obtenus 3 partir des matrices de
co-occurrence, caractérisant la distribution des niveaux de gris sur différents n-uplets de pixels
voisins, ainsi que les moments statistiques, caractérisant la forme de I'histogramme des niveaux
de gris & 'intérieur d'une fenétre, sont les plus utilisés. Généralement, les attributs texturels sont
exploités conjointement aux attributs spectraux pour la détection de changements, plus rarement
seuls [Smits et Annoni, 2000]. En particulier, ils sont trés efficaces pour la détection de change-

ments entre les surfaces de végétation et de sol nu.

La transformation MAF

La transformation MAF (Facteurs d'Autocorrélation Minimum/Maximum) peut étre consi-
dérée comme une extension spatiale de I'analyse en composantes principales (ACP) [Nielsen et al., 1998].
Au lieu de maximiser la variance des composantes, le but de la transformation MAF est de détermi-
ner les composantes qui maximisent |'autocorrélation entre pixels voisins. Cette transformation est
constituée de deux composantes : MAF1 et MAF2, od MAF1 correspond a la combinaison linéaire

des variables originales qui maximisent |'autocorrélation et MAF2 est alors la combinaison linéaire
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des variables originales qui maximisent |'autocorrélation tout en étant orthogonales 3 MAF1. Cette
transformation est invariante par transformation affine des variables originales (corrections radio-

métriques ou atmosphériques linéaires, etc).

2.4.2. La décision

Comme nous |'avons dit précédemment, les techniques basées sur le calcul d'indices pour
chaque pixel sont trés sensibles au bruit. Une réduction des effets du bruit peut &tre obtenue par
lissage des images avant détection ou par lissage des produits de détection. Le probléme de ces
approches est que I'on est contraint de définir un voisinage ou une réponse impulsionnelle du filtre
qui peut engendrer des problémes aux frontiéres des zones de changements. Cette difficulté apparait

aussi dans le choix des voisinages pour I'estimation des textures ou des moments statistiques.

L'approche proposée dans [Bruzzone et Prieto, 2000] consiste & segmenter les deux images
(avant et aprés) et fusionner les segmentations dans le but d’obtenir une segmentation commune
aux deux images ol chaque parcelle est homogéne (par rapport aux critéres de segmentation). En-
suite, chaque parcelle est caractérisée par un vecteur d'indices de changements qui permet d’évaluer
les changements en restant a la résolution des parcelles. Les résultats obtenus montrent des zones
de changements compactes et une faible sensibilité au bruit. Evidemment, cette technique ne peut
s'appliquer que dans les cas ou la résolution de |'image est suffisament haute relativement a la

taille spatiale des changements a détecter.

Les modéles markoviens sont bien adaptés a la prise en compte d'un contexte spatial,
voire temporel, pour la détection de changements. En particulier, dans le cas de |'étude des chan-
gements a partir de données radar, quelques travaux trés récents ont permis de montrer que
le probléme de la détection de changements pouvait étre traité avec succés par des approches

markoviennes [Kasetkasem et Varshney, 2002, Carincotte et al., 2004].

Dans le cadre de |'estimation bayésienne d'un seuil optimal de décision (cf. (2.3.1)) il
est possible d'utiliser une modélisation par champs de Markov afin d'introduire une dépendance
spatiale entre les pixels (ce qui est adapté au cas de capteurs & haute résolution par rapport a
la taille des zones de changements) [Bruzzone et Prieto, 2000]. L'approche markovienne permet
d'introduire la dépendance de la valeur d'un pixel en fonction de celles de ses voisins. On utilise
alors, de méme qu’en section 2.3.2, les probabilités calculées par |'algorithme EM et on procéde par
la méthode classique fournie par le cadre markovien : définition de potentiels, puis minimisation
de ceux-ci. Si I'on compare cette approche avec la méthode non-markovienne, on retrouve des
résultats similaires, mais la premiére (indépendance spatiale) est plus sensible au bruit et les zones
détectées apparaissent fragmentées. La prise en compte d'un contexte spatial permet en effet

d'adapter le seuil de détection en fonction du voisinage d'un pixel.

Parmi les techniques de détection portant sur les régions, on recense également quelques
méthodes variationnelles ou méthodes de contours actifs. Ces méthodes reposent sur la minimisa-

tion d'une énergie composée d'un terme d'attache aux données et d'un terme de régularisation.
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2.4.3. Les méthodes a base de classifications

L'approche par classification conjointe consiste & générer la carte de changements a partir
de la classification conjointe des deux images originales, a I'aide d'un algorithme statistique de clas-
sification. Elle présente I'avantage de ne pas considérer les changements en terme de pixels, mais
plutdt en termes de classes thématiques, c’est-a-dire en tant que modifications spatiales et tem-
porelles des distributions des classes de I'image. En effet, cette stratégie vise a estimer, au travers
d'un algorithme de classification vectoriel, les densités de probabilités bidimensionnelles associées
a chacune des classes dans les deux images. La détection et la localisation des changements peut
alors se faire en étudiant et en comparant les distributions marginales bidimensionnelles. Ainsi, une
classe ayant des lois marginales différentes en termes de formes est susceptible de montrer une
évolution entre les deux acquisitions et, donc, de caractériser un changement. Un algorithme de
classification pseudo-conjointe basé sur la théorie des ensembles flous a par ailleurs récemment
été proposé par [Agouris et al., 2000]. Tout comme la comparaison post-classification, une diffi-
culté majeure associée a cette stratégie vient du choix du nombre de classes dans la classification

vectorielle,

Comme nous |'avons remarqué dans la section précédente, la méthode de comparaison
post-classification repose sur la comparaison de deux classifications d’'une méme scéne 3 deux
dates distinctes. Plus précisément, s'il s’agit de comparer une zone géographique a deux intervalles
de temps, une classification est réalisée a |'issue de chaque période de temps. Afin d'introduire
de l'information de nature spatiale, la comparaison des classifications peut étre réalisée pixel par
pixel, telle que décrite dans la section 2.3.3, ou région par région pour détecter, par exemple,
les changements de type de couvert. Cependant, les erreurs de classification sont fréquentes et

contribuent a limiter les performances de ce type de méthodes.

2.5. Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté un certain nombre de méthodes (cf.
[Singh, 1989, Nielsen et al., 1998, Mas, 1999, Smits et Annoni, 2000, Bruzzone et Prieto, 2002,
Le Hégarat-Mascle et Seltz, 2004]) développées pour détecter des changements sur la surface ter-
restre & partir d'images haute résolution, c'est-a-dire avec des pixels couvrant une surface infé-
rieure a 30 x 30 m? (Spot/HRV, Landsat/TM) ou, plus généralement, avec des images dont
les pixels sont homogenes (pixels purs, i.e. correspondant a une seule classe d'objets). Pour cer-
taines études plus globales, a échelle nationale ou planétaire, les objets d'intérét peuvent étre
spatialement grossiers (forét, zones agricoles, océans) et les pixels des images grand champ (basse
résolution spatiale) sont alors homogenes a I'échelle de ces objets. Dans ce cas, les méthodes
présentées dans ce chapitre peuvent &tre appliquées a des images basse résolution. Par exemple,
les méthodes fondées sur I'analyse du vecteur de changement sont communément utilisées (cf.
[Lambin et Stralher, 1994, Borak et al., 2000]) pour des applications de suivi de la végétation a

I'échelle globale (3 partir d'images basse résolution).
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Cependant, si les études centrées sur |I'analyse et le suivi de la végétation nécessitent
profils temporels des différentes classes), elles nécessitent aussi une bonne localisation des objets
d'intérét. Pour des applications liées a la cartographie ou & I'inventaire des cultures, les objets
géographiques tels que les parcelles agricoles ou les fleuves sont souvent d'une taille inférieure a
celle de la surface observée d I'échelle d'un pixel d’un capteur grand champ. Le développement de
méthodes capables de détecter des changements de taille inférieure a la taille du pixel considéré

est alors nécessaire.

La détection des changements sous-pixelliques peut &tre vue comme un probléme de
détection couplé a un probléme de désagrégation des pixels mixtes ou de super-résolution. Jus-
qu’'a présent, cette problématique n'a pas été envisagée directement. En revanche, de nombreuses
approches ont été proposées pour la désagrégation des pixels mixtes ou pour |'amélioration de
la résolution (super-résolution). De plus, quelques travaux récents ont proposé des méthodes de
classification sous-pixelliques. Dans le chapitre 3, nous présentons une revue de |'ensemble des

méthodes d'analyse sous-pixellique.
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3. Méthodes d'analyse sous-pixellique

Les intensités mesurées en chaque pixel par les capteurs satellites résultent sou-
vent d'un mélange spectral dii aux réponses des différentes classes présentes sur la région
observée. Dans ce chapitre, nous présentons une revue des différents types de méthodes
reportées dans la littérature et permettant de traiter les images a une échelle sous-

pixellique.

3.1. Motivation

L'analyse de la surface terrestre et, en particulier, du couvert végétal dépend de I'échelle
d’observation (i.e. de la résolution spatiale du capteur utilisé) relativement a la taille des éléments
d'intérét. Dans le chapitre 1, nous avons souligné I'intérét des images satellites a forte répétitivité
temporelle malgré leur résolution spatiale souvent plus grossiére que |I'étendue des parcelles ou
motifs géographiques présents au sol. Le facteur d’échelle entre les données et les objets étudiés
conduit alors a la présence de pixels mixtes dans les images, dans le sens ou ils correspondent 3
une réponse spectrale composite résultant du mélange des réponses spectrales des différents types
de couvert présents au sein du pixel. C'est le cas notamment des séquences d'images acquises avec

une forte répétitivité et une résolution spatiale grossiére. Le mélange des réponses spectrales de

pixels frontaliers peut aussi conduire a la présence de pixels mixtes.

L'un des paramétres fondamentaux pour le contrdle de la végétation et |'évaluation des
systémes agricoles est |'identification des différents types de culture. Par exemple, les motifs spa-
tiaux d'un paysage représentent une variable clef pour la gestion et la compréhension de I'environ-
nement. L'accés a des informations sous-pixelliques est donc essentiel pour ce type d’applications

(cartographie, suivi des zones urbaines ou des inondations, etc).

Décrites dans le chapitre 2, les méthodes proposées pour la détection de changements
3 partir de données de télédétection permettent d’extraire I'information au niveau du pixel. Dés
que le champ de vision d'un pixel est plus grand que les éléments d'intérét au sol, chaque pixel
couvre plus d'un élément géographique (parcelle, plan d'eau, route, etc). Les méthodes d'analyse
a l'échelle du pixel sont alors incapables d’accéder aux informations liées & ces éléments. De
maniére générale, nous qualifions d'analyse sous-pixellique une analyse permettant d'accéder a des
informations concernant des éléments de taille inférieure a celle du champ de vision du pixel du

capteur considéré.
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Dans ce chapitre, nous présentons les différents types de méthodes proposées pour I'ana-
lyse sous-pixellique, appelée aussi analyse super-résolution dans le sens ot il s'agit d'accéder a une
information de résolution plus fine que la résolution initiale des données exploitées. De nombreuses
méthodes de fusion de données multirésolutions ont été proposées dans la littérature, dédiées en
général a de faibles rapports de résolution (2 ou 4). Elles permettent de reconstruire des images a
résolution plus fine et de se ramener a un probléme d'analyse classique a la nouvelle résolution du
pixel reconstruit. La section 3.2 présente les principaux types d'approches rencontrés (pyramides
morphologiques, décomposition en ondelettes, etc). Par ailleurs, face au mélange de I'information,
les méthodes les plus répandues pour |'analyse sous-pixellique d'images de télédétection reposent
sur la désagrégation de l'information. |l s’agit de décomposer la mesure spectrale acquise en un
pixel en fonction des différentes classes d'objets représentées au sein du pixel. La section 3.3 pré-
sente les principaux travaux réalisés dans cet objectif. Plus réecemment, d'autres travaux se sont
intéressés a la classification sous-pixellique dans le but d'identifier les différents types d'occupation
du sol avec une résolution plus fine que celle des images exploitées. La section 3.4 en présente une

vue d’ensemble.

3.2. Les méthodes de fusion de données multi-résolutions

L'objectif des méthodes de fusion multirésolution est de reconstruire des images a haute
résolution en préservant |'essentiel de |'information spatiale provenant de |'image haute résolution
et de 'information spectrale de I'image basse résolution. Ce type de méthodes permet, notam-
ment, d’améliorer les résultats de classification ou d'autres traitements. L'intérét de la combinaison
d'informations de résolutions différentes vient généralement du fait que les images basse résolu-
tion fournissent des informations sur les régions homogénes alors que les images haute résolution
permettent de distinguer les contours principaux et les bords des structures importantes. La com-
binaison des deux sources d'information est réalisée dans I'objectif de réduire la complexité des

données tout en conservant les informations complémentaires qu'elles fournissent.

De nombreuses approches ont été proposées dans la littérature, en particulier fusionner
des données de type panchromatique avec des données multispectrales. Dans cette section, nous
présentons succinctement les méthodes les plus utilisées en télédétection. Un état de I'art sur les
nombreux problémes posés par la fusion de données en général, ainsi que les diverses méthodes
proposées pour les résoudre, est détaillé dans [Pohl et Van Genderen, 1998]. Les techniques dé-
veloppées varient d'une application & une autre et s'étendent du simple schéma de fusion par
moyennage des pixels 3 des schémas plus complexes tels que ceux issus de transformées en onde-
lettes [Ranchin et Wald, 2000].

Certains travaux proposent simplement de combiner les intensités mesurées par les diffé-
rentes données. Par exemple, la combinaison arithmétique de bandes spectrales ou panchromatiques
haute et basse résolution est souvent utilisée dans un but d’amélioration visuelle des données. ||

s'agit simplement, aprés ré-échantillonage des données a la méme taille, de mélanger les deux types
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3.2 Les méthodes de fusion de données multi-résolutions

d'images par addition, soustraction ou produit (cf. [Carper et al., 1990, Chavez et Anderson, 1991,
Filiberti et al., 1994]). Cependant, |'objectif de ce type d’approche est souvent davantage de créer
des images satisfaisantes visuellement que de reconstruire |'information spectrale avec fiabilité. Si
la combinaison opérée conduit a des résultats satisfaisants visuellement, elle risque d'engendrer de

fortes distorsions spectrales.

Dans |'objectif d’amoindrir ces distorsions, de nombreux travaux ont donné lieu a des mé-
thodes de changements d’échelle permettant de traiter séparément les informations spectrales et
spatiales. Généralement fondées sur la décomposition en ondelettes [Sveinsson et Benediktsson, 2000,
Tseng et al., 2001, Ranchin et Wald, 2000] ou sur la décomposition pyramidale [Aiazzi et al., 1999,
Laporterie-Déjean et al., 2003], elles offrent la possibilité d’extraire les éléments a la résolution spa-
tiale adéquate. Par exemple, [Ranchin et Wald, 2000] utilisent la transformée en ondelettes pour
injecter |'information structurelle extraite de I'image haute résolution dans le canal basse résolu-
tion (méthode ARSIS : Augmentation de la Résolution Spatiale par Injection des Structures). La
transformation dans une base d’ondelettes permet de décomposer I'image, a un niveau de résolu-
tion donné, en une image de détails et une approximation. Le principe de la méthode ARSIS est
de remplacer les approximations de I'image haute résolution par I'image basse résolution, puis de

reconstruire I'image a |'aide des détails de I'image haute résolution.

Dans le méme esprit, [Laporterie-Déjean et al., 2003] utilisent les pyramides morpho-
logiques pour extraire les éléments les plus fins 3 chaque niveau de résolution de la pyramide.
Les distorsions spectrales sont alors amoindries mais ce type de méthode présente de fortes
limites lorsque le facteur de résolution augmente. A |'exception de I'approche de la méthode
de [Laporterie-Déjean et al., 2003] qui permet de fusionner des données multispectrales et grand
champ dans un rapport de résolution supérieur a 10, les méthodes de fusion ne sont performantes

que dans un rapport de résolution inférieur ou égal 3 4.

Indépendamment de la capacité de ces méthodes a traiter de rapports de résolution
élevés et a préserver la qualité spectrale des informations, les méthodes de fusion peuvent étre
considérées en tant que prétraitement pour créer un jeu de données haute résolution a partir des
images basse résolution. Une méthode de détection de changements telle que celles présentées dans
le chapitre 2 est alors directement utilisable. Cependant, ces méthodes s'appliquent généralement
a des images haute résolution dans un contexte bi-date ou a des images basse résolution dans un
contexte multitemporel (analyse du vecteur de changements). L'utilisation de ces méthodes dans
un contexte multitemporel haute résolution risque d'étre coliteux en temps de calcul, étant donné
la taille des images haute résolution. De plus, il nous semble plus intéressant de réaliser la détection
de changements directement & partir d'images basse résolution et d'éviter ainsi d'introduire des

distorsions radiométriques sur les données.
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3.3. La désagrégation de l'information

La désagrégation des pixels mixtes est une méthode trés utilisée pour améliorer I'in-
terprétation des données a résolution spatiale grossiére, relativement aux éléments d'intérét. En
particulier, cette approche est classique pour la caractérisation des cultures a partir de données
grand champ. Les méthodes de désagrégation peuvent &tre utilisées aussi bien pour des mélanges

spectraux que pour des mélanges spatiaux d'information.

Les principales techniques de désagrégation utilisées pour 'analyse sous-pixellique sont
les méthodes floues du type fuzzy c-means ou liées a la théorie des possibilités ([Foody, 1996,
Foody, 2000]), les méthodes fondées sur des réseaux de neurones ([Binaghi et al., 1999, Foody, 2000])
ou sur les séparateurs a vastes marges (cf. [Brown et al., 2000]) et celles qui exploitent le modéle
linéaire de mélange ([Settle et Drake, 1993, Uenishi et al., 2005]). Chacune de ces méthodes per-

met d’estimer les proportions des différents types de couvert présents en chaque pixel.

Les méthodes de désagrégation du type fuzzy c-means ont tendance a faire I'amalgame
entre coefficients d'appartenance d'une classe a un pixel et proportion de cette classe dans le pixel.
Dans un contexte d'application ot la mesure physique est linéaire, |'introduction de |'incertitude
semble peu adaptée pour la modélisation du mélange spectral alors que le modéle linéaire de

mélange a fait I'objet de validations physiques dans de nombreux cas d’applications.

C’est pourquoi le modéle linéaire de mélange est trés utilisé pour I'analyse de la surface
(cf. section 5.1). Il suppose que I'intensité mesurée en un pixel mixte est égale, en espérance, a la
moyenne des intensités caractéristiques de chaque type d'occupation du sol, pondérée par son taux
d’occupation au sein du pixel. Ce modéle est utilisé principalement pour deux types d'applications :
- l'estimation des caractéristiques spectrales des classes a partir des mesures de pixels
mixtes, connaissant les proportions des classes au sein de chaque pixel (cf. [Faivre et Fischer, 1997,
Van Der Meer, 1999, Zhukov et al., 1999]) ;

— I'estimation des proportions de chaque classe au sein d'un pixel BR, connaissant les
caractéristiques spectrales des classes (cf. [Cardot et al., 2003]).

Lorsque les caractéristiques des classes sont connues, ce modéle est utilisé pour estimer
les proportions de chaque classe au sein d'un pixel basse résolution. [Cardot et al., 2003] réalisent
ce type d’estimation en vue de prédire I'état de la surface d partir d'images de télédetection. Cette
information décrit la composition de chaque pixel en termes des différents types d’occupation du sol
qui y sont présents mais elle n'apporte aucune indication sur la distribution spatiale de ces types au
sein du pixel. Pour un ensemble de cartes de proportions données, de multiples classifications haute
résolution sont alors plausibles. Ce type de résultat ne permet donc pas directement d'accéder a une
classification des types d’occupation du sol. Cependant, certains travaux proposent de générer une
classification a partir des images de proportions en déterminant, par exemple, la classe dominante

de chaque pixel. Une partie de I'information est alors perdue.

D'autres méthodes (cf. [Le Hégarat-Mascle et al., 2005]) sont centrées sur |'estimation

jointe des proportions et des moyennes des classes. Lorsque ces deux paramétres sont inconnus, des
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méthodes dérivées des algorithmes EM (Expectation-Maximization, cf. [Dempster et al., 1977]) ou
de I'algorithme ICE (Iterative Conditional Estimation, cf. [Pieczynski, 1992]) proposent, alternati-

vement, de fixer un des paramétres pour estimer |'autre.

Plus précisément, [Le Hégarat-Mascle et al., 2005] proposent de détecter les change-
ments de types de couvert a partir d'une séquences d'images BR, du nombre de classes et de
la composition des pixels BR a la date de référence (éventuellement déduite d'une classification
HR antérieure). Dans |'esprit des approches de type EM ou ICE, cette méthode est basée sur
I'estimation alternée d’'un paramétre caché (la composition des pixels en termes de classes) et
de I'inconnue (les caractéristiques des classes) a partir d'un sous-ensemble de pixels de I'image.
La méthode fonctionne en deux étapes : la détection de changements et |'estimation des chan-
gements. La premiére étape permet d'estimer les sous-domaines de |'image correspondant aux
pixels de changements et de non-changement. A partir de cette premiére estimation, la distribu-
tion des classes au sein d'un pixel BR est ré-estimée, puis comparée a la premiére distribution de
maniére a fournir une estimation de la détection de changements a posteriori. Cette méthode ne
peut fonctionner que si les pixels de changements sont minoritaires dans I'image (moins de 30% de
I'image). Elle permet, cependant, de détecter des changements dés qu'ils représentent plus de 30%
du pixel BR. En revanche, elle ne fournit pas d'information quant a la localisation des changements

sous-pixelliques dans le pixel impacté.

Mémes si elles prouvent une certaine efficacité dans la plupart des cas, ces méthodes ne
permettent pas de connaitre la distribution spatiale des classes au sein du pixel. La désagrégation
spectrale est donc trés utilisée pour évaluer les taux de couverture du sol par les différents types
de végétation. Elle permet de traiter de forts rapports de résolution mais, jusqu'a présent, elle a
été utilisée essentiellement pour produire des images de proportions dans lesquelles chaque image
représente le pourcentage d'un type d'occupation du sol donné dans chaque pixel sans localisation
de ces classes dans le pixel. Ce résultat est parfois qualifié de classification floue dans le sens ou la
localisation spatiale des éléments n'est pas précisée. Cependant, certains travaux ont été proposés
récemment pour la classification d'images a une échelle sous-pixellique. Ces méthodes, présentées
dans la section 3.4, permettent de considérer la distribution spatiale des classes présentes au sein
de chaque pixel de maniére a produire des cartes du couvert a une résolution sous-pixellique. Pour
cela, elles utilisent un modele structurel a priori oli une image supplémentaire acquise avec une

résolution plus fine.

3.4. La classification sous-pixellique

Les images de télédétection peuvent contenir une proportion significative de pixels re-
présentant un mélange de différents types de couvert, surtout lorsqu'elles sont acquises avec une
résolution spatiale grossiére. L'analyse des pixels mixtes constitue un probléme difficile pour la car-
tographie du couvert puisque leurs caractéristiques spectrales ne sont pas représentatives d'un seul

type de couvert. L'objectif des méthodes de classification sous-pixellique est donc de permettre a
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la fois la distinction des différents types d'occupation du sol et leur localisation pour fournir une
carte d'occupation des sols & une résolution plus fine que celle des données utilisées. En particulier,
la résolution de la classification doit &tre suffisamment fine pour permettre de distinguer la struc-
ture spatiale de la scéne observée. Les méthodes de désagrégation présentées dans la section 3.3
peuvent &tre considérées comme des méthodes de classification floue dans le sens ol elles n'ap-
portent pas d'information quant 3 la localisation des éléments géographiques sous-pixelliques mais
simplement les images des proportions en chaque pixel pour tous les types de couvert. Dans cette
section, nous qualifions de classification sous-pixellique uniquement les méthodes capables de pré-
ciser la localisation des éléments d'intérét. Dans la littérature, on trouve principalement deux types
d'approches : celles qui exploitent I'information de voisinnage des images et celles qui utilisent une
information complémentaire a une échelle plus fine (images haute résolution ou modéle structurel

a priori)

Certaines méthodes proposent de subdiviser chaque pixel basse résolution en sous-pixels
et de classifier ces derniers en maximisant leur auto-corrélation spatiale (cf [Atkinson, 1997,
Atkinson, 2001, Verhoeye et De Wulf, 2002, Mertens et al., 2003]). Ces méthodes s'appliquent au
résultat préalable d'une classification floue fournissant les images de proportion de chaque type de
couvert. Elles reposent sur une hypothése de dépendance spatiale entre les sous-pixels et pixels,
selon laquelle il est plus vraisemblable qu'une méme classe soit représentée par des observations

voisines plutdt que par des observations séparées.

La premiére méthode permettant de réaliser une classification sous-pixellique simplement
a partir d'une classification floue (sans données supplémentaires) a été proposée par [Atkinson, 1997].
La maximisation de la corrélation spatiale entre pixels voisins se fait alors sous contrainte de conser-
vation des proportions d’origine dans chaque pixel. Si cette méthode a prouvé son efficacité pour
des objets de forme simple, elle est limitée dans le cas de données réelles, plus complexes, telles
que celles acquises par le capteur SPOT /HRV. Un algorithme d'optimisation fondé sur I'échange
de pixels a ensuite été proposé par [Atkinson, 2001] pour la mise en ceuvre de ce modéle. L'ar-
rangement spatial des valeurs des sous-pixels est modifiée de maniére itérative pour maximiser la
corrélation spatiale entre sous-pixels voisins. Cet algorithme repose sur la définition d’une fonc-
tion de poids exponentielle paramétrée empiriquement. [Makido et Shortridge, 2005] proposent

une amélioration de cet algorithme par I'emploi d'un recuit simulé.

[Verhoeye et De Wulf, 2002] envisagent le probléme de la classification sous-pixellique
sous la forme d’un probléme linéaire d’optimisation pour maximiser |'autocorrélation spatiale. Cette
méthode permet d'obtenir une classification du couvert sans |'aide de données de résolution plus

fine mais elle n'envisage pas |'existence de solutions multiples au probléme d'optimisation.

[Mertens et al., 2003] considérent la méme formulation du probléme mais ils utilisent un
algorithme générique pour la recherche des cartes super-résolution plausibles. [Mertens et al., 2004]
utilisent les ondelettes pour relier la différence de résolution entre les classes haute résolution et
les proportions basse résolution. A une échelle fine, un réseau de neurones permet d'estimer les

coefficients en ondelettes a partir desquels une carte super-résolution est reconstruite.
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Ce type d'approches permet d'augmenter artificiellement la résolution spatiale des don-
nées bien que cela ne corresponde pas réellement & une augmentation de |'information. Le principe
de base de ce type de méthodes est raisonnable tant que les objets d'intérét sont plus grands que
la surface représentée par un pixel ou bien s'ils sont situés simultanément sur deux pixels voisins.
En particulier, ce type de méthode ne permet pas de localiser des objets représentés totalement
a I'intérieur d’un pixel. Une maniére d’accéder réellement 3 une information sous-pixellique, ciblée

en fonction des objets d'intérét, est d'utiliser des informations haute résolution complémentaires.

Dans le but d'accéder a une information spatiale sous-pixellique, d'autres techniques uti-
lisent une image a résolution spatiale plus fine que celle de I'image a classifier. Dans cet esprit,
[Foody, 1998] utilise les contours d'une image haute résolution pour préciser le résultat d'une clas-
sification floue dans un contexte de régression. Cependant, les résultats obtenus pour la localisation

des objets se sont révélés limités.

La méthode proposée par [Tatem et al., 2002] utilise un modéle a priori sur la distribu-
tion spatiale des objets pour produire une classification super-résolution d partir d’une classification
floue initiale. Elle repose sur l'utilisation d'un réseau de neurones de Hopfield comme outil d’opti-
misation d'une fonction d'énergie pour prédire le motif spatial des caractéristiques du couvert sous
certaines contraintes. La premiére contrainte est donnée par les images des proportions obtenues
par classification floue. La deuxiéme est incorporée dans la fonction d'énergie sous la forme d'une
fonction de semi-variance décrivant I'arrangement spatial a priori des différentes classes de couvert.
Cette méthode s'inscrit dans la continuité de [Tatem et al., 2001] ou I'information a priori était

réduite & la cohérence spatiale, i.e. a la propriété de similitude d'objets voisins.

[Boucher et Kyriakidis, 2006] proposent d'utiliser un modéle structurel a priori pour contraindre
I'espace des configurations spatiales possibles et présenter I'ensemble des classifications haute ré-
solution plausibles & partir des cartes des proportions obtenues a basse résolution. En effet, les
auteurs partent du principe que, méme avec un modéle de structure spatiale, plusieurs solutions

de classification plausibles subsistent et sont a explorer.

Par ailleurs, [Kasetkasem et al., 2005] proposent d’'exploiter le cadre des champs de Mar-
kov pour tenir compte de la dépendance spatiale entre les pixels. L'image basse résolution est
d'abord utilisée pour générer une classification floue initiale qui est, ensuite, raffinée en tenant
compte de la dépendance spatiale des pixels voisins. Si cette méthode permet de réduire signifi-
cativement le nombre de pixels isolés dans le résultat de classification, les facteurs de résolution
traités doivent étre suffisamment faibles pour que les objets d'intérét soient situés, au moins, sur

deux pixels voisins.

3.5. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue des méthodes d'analyse sous-pixellique

rencontrées dans la littérature. Les méthodes de fusion de données multi-résolution sont nombreuses

et de plus en plus performantes. Cependant, elles traitent généralement de faibles facteurs de
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résolution. De plus, leur utilisation en tant que prétraitement pour la détection de changements ou
la classification dans un contexte multitemporel conduirait a de forts volumes de données difficiles
a traiter. Sans information complémentaire, les méthodes de désagrégation de I'information ne
permettent pas réellement d'obtenir des informations a une échelle sous-pixellique. Cependant,
elles permettent de prendre en compte la mixité de la mesure en chaque pixel pour élaborer
une classification dite floue, capable de préciser les proportions des différentes classes en chaque
pixel sans localisation spatiale. Les méthodes de classification sous-pixellique, développées plus
récemment, cherchent a préciser la distribution spatiale des différentes classes sous-pixelliques.
Dans cet objectif, certains travaux reposent sur une hypothése de dépendance spatiale entre pixels
et sous-pixels voisins. Dés que |'objet d'intérét est totalement inclus dans le pixel, la localisation
n'est alors plus possible. Par conséquent, d’autres travaux proposent d’exploiter une information
complémentaire, de résolution plus fine, pour préciser la localisation des différentes classes. Cette
information complémentaire est souvent considérée sous la forme d’'une image haute résolution ou

un modéle structurel haute résolution.

Parmi ces méthodes d'analyse, trés peu de travaux se sont intéressés a la détection de
changements. Une comparaison post-classification des classifications sous-pixelliques est parfois
réalisée pour détecter les changements, mais cette approche dépend largement des qualités des
méthodes de classification utilisées, du nombre de classes et de la bonne correspondance des classes
entre les deux classifications. Si les travaux récents de [Le Hégarat-Mascle et al., 2005] ont proposé
une méthode de détection des changements sous-pixelliques par désagrégation de |'information et
estimation alternée des paramétres de proportions et des caractéristiques des classes, le probléme

de la détection de changements a une échelle sous-pixellique reste une question ouverte.

58
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Au terme de cette partie, nous avons abordé I'ensemble des éléments qui nous ont conduit
a définir la problématique de la détection de changements dans le contexte du suivi de la surface
continentale. Si I'information spatiale est importante pour la localisation des changements, I'in-
formation temporelle est essentielle non seulement pour la régularité du suivi mais aussi pour
permettre la discrimination des différentes espéces de végétation. Actuellement, les capteurs satel-
lites capables de fournir des mesures multispectrales de la surface avec une fine résolution spatiale
sont nombreux. Cependant, le compromis entre résolution spatiale et fréquence temporelle est in-
évitable, intrinséque aux propriétés physiques des capteurs (cf. section 1.2). Cette dualité incite au
développement de méthodes capables d'exploiter conjointement des images haute résolution (du
type SPOT/HRVIR) et des séquences d'images moyenne ou basse résolution (du type MeRIS ou
SPOT/VGT). En effet, les images haute résolution spatiale fourniraient alors I'information spa-
tiale (géométrique) de la surface géographique observée et les séquences d'images basse résolution

apporteraient des mesures spectrales ciblées avec une fréquence temporelle adaptée a I'application.

Si des méthodes de détection de changements ont déja été proposées dans le contexte
du suivi de la surface continentale, elles s’inscrivent généralement dans un schéma basse résolution
(cf. analyse des vecteurs de changements 2.3.1). Dans un schéma multidates, la comparaison de
vecteurs de changements peut conduire a des détections simplement parce que le cycle phéno-
logique de certaines espéces a subi un décalage d'une année a I'autre en raison de la variabilité
inter-annuelle des saisons. Au-deld des problémes engendrés par ce type de méthodes pour le choix
de la mesure a considérer et du seuil de détection, ces méthodes ne permettent pas de détecter des

changements concernant des éléments de taille inférieure 3 la surface représentée dans un pixel.

La comparaison de classifications sous-pixelliques pourrait &tre une solution pour la détec-
tion des changements lorsqu’ils sont de taille inférieure a celle du pixel basse résolution. Cependant,
les méthodes de détection par comparaison de classifications sont généralement trés limitées a la
fois par la qualité des classifications utilisées et par le fait de comparer des classes qui ne sont pas
nécessairement comparables. En effet, lorsque les classifications sont générées indépendamment
les unes des autres, les classes obtenues sont différentes a chaque date considérée et les différences

entre les classifications peuvent résulter simplement des variations de |'algorithme de classification.

En dehors des approches liées a la classification, les méthodes développées reposent
généralement sur la comparaison des valeurs radiométriques (ou dérivées) obtenues en un pixel
a deux dates différentes. Elles nécessitent alors un interétalonnage des images avant de pouvoir

les comparer et restent, cependant, sensibles aux variations des conditions d'acquisition et, en
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particulier, d'illumination.

Face aux problémes relatifs & |a variabilité intrinséque des images et a ceux posés par
les conditions d’acquisitions, nous proposons de détecter les changements par comparaison d'une
séquence d'images (ou image) a une classification de référence. La classification joue alors le role
d'un masque permettant d'étudier la cohérence spatiale de la séquence d'images. En effet, cette
approche repose alors sur la comparaison entre une valeur obtenue ponctuellement, en un pixel,
et une mesure intégrée a I'échelle de I'image qui serait caractéristique de la classe correspondante.
Finalement, sous cet angle de vue, I'apparition de changements serait alors détectée si la cohérence
interne d'une séquence d'images ne suit pas celle dictée par la classification de référence. Cette
démarche permet, en particulier, de nous affranchir des problémes d’interétalonnage d'une date a

["autre.

D’autre part, compte tenu des propriétés des données et dans |'objectif d'un suivi régulier
de la surface continentale, la question de la détection des changements se pose a une échelle
sous-pixellique. Pour cela, nous proposons de détecter des changements d'occupation du sol en
comparant une séquence d'images basse résolution d une classification haute résolution de la
méme scéne a la date de référence de maniére a étre capable de détecter les changements qui

apparaissent sur la surface méme lorsqu’ils ne touchent qu'une partie du pixel basse résolution.

Dans ce contexte, nous nous intéressons aussi au probléme de la classification de la
surface continentale, 3 une échelle sous-pixellique. Par conséquent, dans la partie |l, nous abordons
le probléme de la classification haute résolution a partir d’une séquence d’images basse résolution.
En partie Ill, nous proposons une méthode de détection de changements fondée sur la comparaison
d'une séquence d'images basse résolution a une classification haute résolution de référence. Ces
deux méthodes pourront alors étre utilisées indépendamment ou conjointement, notamment pour

la mise a jour de cartographies.
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Deuxieme partie .

Classification sous-pixelique de

|'occupation du sol






Introduction

Comme nous I'avons souligné dans la section 1.3, une bonne fréquence d'acquisition
de I'information est nécessaire pour caractériser les différents types d'occupation du sol. Compte
tenu des caractéristiques des capteurs satellites, un compromis est alors inévitable entre haute
résolution spatiale et temporelle. Si la haute résolution spatiale permet une bonne localisation des
objets d’intérét, elle peut ne pas suffire - méme couplée a une résolution spectrale adaptée - 3 la
discrimination des différents types de couvert. La haute fréquence temporelle, en revanche, permet
de caractériser |'occupation du sol grace a |'évolution radiométrique temporelle qui est souvent
discriminante pour les différents types de végétation. De plus, les images acquises avec une haute
fréquence temporelle bénéficient d'un grand champ de vision particuliérement adapté aux études
a échelle régionale voire globale, au détriment d'une résolution spatiale moyenne ou grossiére (de
I'ordre de 300m ou 1km).

L'objectif de cette partie est de développer un outil de classification a partir de séries
temporelles d'images grand champ, capable de localiser les objets a une échelle sous-pixellique. La

définition suivante précise la notion de classification telle que nous I'entendons.

Définition 4.0.1 (classification) Etant donné un ensemble de classes (représentant une ou plu-
sieurs caractéristiques), une application du domaine de I'image dans I'ensemble des classes qui
associe une classe a chaque pixel du domaine est appelée classification. En pratique, I'image des

classes qui résulte de cette application est aussi appelée classification.

Dans ce document, nous distinguons les classes des labels qui leur sont associés : une classe désigne
une entité en elle-méme, i.e. un type d'occupation du sol (ex : forét, blé, eau, etc.), alors que le
label est un numéro attribué pour représenter une classe donnée (ex : 1 pour forét, 2 pour blé,
etc). Avec cette terminologie, une classification est une labellisation couplée a une interprétation

thématique des différents labels.

Dans la littérature, les travaux antérieurs proposent des solutions souvent partielles pour
la classification sous-pixellique (cf. chapitre 3). En effet, les méthodes de classification dites floues
ne permettent pas la localisation des différentes classes au sein d'un pixel basse résolution et les
méthodes qui reposent sur la prise en compte des interactions spatiales entre pixels voisins (par
exemple, avec une hypothése de champs de Markov) ne sont pas adaptées aux forts rapports de
résolution, tels que ceux définis par I'utilisation conjointe des capteurs SPOT/HRV et MeRIS
(rapport de 15 x 15) ou SPOT/HRV et SPOT /VGT (rapport de 50 x 50), ot la taille des objets

d'intérét est trop petite relativement au champ de vision d'un pixel.



L'approche que nous proposons repose sur la théorie bayésienne, avec le critére du Maxi-
mum A Posteriori et suppose que la structure spatiale de la scéne étudiée est invariante au cours
de la période considérée. Avec cette hypothése, |'information spatiale de la scéne peut &tre extraite
a un instant donné de la période d'observation, par exemple en segmentant une image HR. Une
telle hypothése est réaliste pour une période de temps telle qu'une année agricole, en particulier
si I'image HR est sur-segmentée de sorte a favoriser la discrimination de toutes les parcelles de la
zone d'intérét.

Néanmoins, cette hypothése de stationnarité devient contraignante lorsque des change-
ments surviennent au cours de la période d'intérét. La partie Ill, centrée sur le probléme de la
détection de changements, pourra alors étre utilisée en collaboration avec la classification, par

exemple pour un traitement complet de mise a jour de classification.

Dans le chapitre 5, nous proposons un modéle pour la classification HR 2 partir de I'infor-
mation radiométrique temporelle décrite par une séquence d'images BR et de |'information spatiale
fournie par une segmentation HR. Dans cet objectif, le modéle linéaire de mélange (cf. section 5.1)
est utilisé pour décrire 'intensité mesurée 3 basse résolution en fonction de celle des différentes
régions représentées dans le pixel basse résolution. L'utilisation du critére du Maximum A Posteriori
(section 5.2) nous permet ensuite de définir une fonction d'énergie dont la minimisation conduit &
I'élaboration d'une classification haute résolution. En faisant une hypothése supplémentaire, cette
énergie peut &tre simplifiée dans I'objectif de développer une méthode numériquement plus rapide.

La stabilité de cette derniére énergie est étudiée dans la section 5.4

La mise en ceuvre de cette méthode et |'analyse de ses performances sont ensuite décrites
dans le chapitre 6. Dans la section 6.1, nous décrivons |'algorithme de recuit simulé utilisé pour
minimiser |'énergie considérée. La simulation des données et la démarche adoptée pour valider la
méthode et générer une classification de référence sont ensuite précisées dans les sections 6.2 et 6.3.
Enfin, nous présentons les premiers résultats obtenus sur des séquences d'images (section 6.4) avant
d'analyser empiriquement la convergence de |'algorithme (section 6.5) ainsi que la sensibilité de la

méthode vis-a-vis du rapport de résolution considéré (section 6.6).
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5. Un modeéle bayésien pour la

classification

Dans ce chapitre, nous proposons un modéle bayésien pour la classification
de I'occupation du sol a une échelle sous-pixellique, dans un contexte multi-temporel.
Dans cet objectif, le modéle linéaire de mélange est utilisé pour décrire la séquence
d'images basse résolution en termes du mélange des différentes régions de la segmenta-
tion contenues dans chaque pixel. La régle de Bayes et le critére du Maximum A Posteriori
conduisent ensuite a la définition d’une fonction d’énergie dont le minimum correspond

a la classification recherchée.

5.1. Modélisation du probléme

La principale difficulté liée a I'utilisation d’images de résolution moyenne ou grossiére telle
que celles provenant des capteurs MeRIS ou SPOT /VGT vient de |a taille du champ de vision d'un
pixel relativement a la taille des objets d'intérét. En effet, lorsqu’un pixel représente 300 x 300m
ou 1km?, plusieurs parcelles sont alors susceptibles d'étre représentées au sein de ce pixel. En
présence de pixels mixtes (i.e. contenant plusieurs objets classes différentes, par opposition aux
pixels purs), et sans information complémentaire, une séquence temporelle BR peut contraindre
la solution (classification) uniquement en terme du pourcentage des classes représentées au sein
de chaque pixel basse résolution. La localisation spatiale des objets a I'intérieur du pixel BR n’est

alors pas accessible.

Dans le cas des zones agricoles, I'information spatiale correspond essentiellement a la
structure géométrique de la scéne (parcellaire, cadastre), qui peut étre considérée comme relati-
vement invariante au cours du temps. Nous supposons, dans cette partie, |'information spatiale
constante au cours d'une année agricole et entiérement représentée sous la forme, par exemple,
d’une segmentation ou d'un cadastre. En accord avec cette hypothése, nous proposons d'aborder
le probléme de la classification en exploitant la richesse de I'information spatiale des images HR
pour extraire les éléments géométriques (géographiques) d'une scéne avant d'utiliser |'information
temporelle des séquences d'images BR pour regrouper les différentes régions spatiales qui évoluent
selon un méme profil, caractéristique d'un type d'occupation du sol. Pour cela, nous décomposons
le probléme de la classification en deux problémes successifs : la segmentation de la scéne qui vise

a en extraire les caractéristiques spatiales et sa labellisation.
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Le probléme de la segmentation a donné lieu & de nombreux travaux en analyse d'images,
il nest pas I'objet de cette étude. Par conséquent, nous considérons qu'une segmentation HR
ou un cadastre (par exemple, de la base de données Corine land cover) est disponible. Dans le
cas contraire, nous supposons qu'une image HR, au moins, est disponible et qu'une méthode
de segmentation nous fournit des régions spatialement homogénes. Ici, nous utilisons une mé-
thode de croissance des régions [Koepfler et al., 1994] (module segct du logiciel http://cmla.
ens-cachan.fr/Cmla/Megawave) permettant de fournir une partition de I'image avec un unique
paramétre : le nombre de régions recherchées (ou la longueur des bords). Elle repose sur la fonc-
tionnelle de [Mumford et Shah, 1989] et sur un algorithme multi-échelle et pyramidal qui semblent

bien adaptés a un grand nombre d'images satellitaires.

Soit DuR le domaine haute résolution spatiale, nous considérons la définition 5.1.1.

Définition 5.1.1 (Segmentation) Une segmentation du domaine Dyg en S régions homogénes

est une application s, constante par morceaux, définie par

SZDHR — S:{l,,S}

x — s(x).

Avec cette partition de I'image en régions homogénes, notre objectif est alors d’exploiter I'infor-
mation radiométrique temporelle de la séquence BR pour discriminer les types d'occupation du sol

représentés dans chaque région. La définition 5.1.2 décrit le processus de labellisation.

Définition 5.1.2 (Labellisation) On appelle labellisation \ une application qui associe un label

(pris dans I'ensemble prédéfini des labels L) a toute région de la segmentation, soit

XS — L£={1,..,L}
kEo— A (5.1.1)

On note A = (A\1,...,Ag) od, pour tout k € S, A\, désigne le label de la région k.

En pratique, la segmentation et la labellisation font aussi références, respectivement, a I'image des

régions et des labels qui découlent de ces applications.

Soit 7 = {1,--- ,T} I'ensemble des dates d'acquisition, la séquence d'images BR obser-
vée est notée sous la forme d'un vecteur d'images v = (v1,...,vp) ol, pour tout t € 7, I'image
vy est définie sur Dgr. De maniére analogue, une séquence d'images HR non-observée est notée

u = (uq,...,ur) ol, pour tout t € 7, I'image wu; est définie sur Dyg.

Dans un premier temps, nous nous intéressons a la description des relations entre une
labellisation HR est une série d’observations BR. Pour cela, supposons que pour toute date ¢, une
image BR v; correspond & la moyenne par blocs d'une image HR, u;, de la méme scéne. Pour

tout y € DpgR, |'intensité mesurée 3 basse résolution vaut alors

v (y) =% > w(x), (5.1.2)

{zey}
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ot {x € y} représente |'ensemble des pixels haute résolution = € Dyg contenus dans le pixel basse
résolution y et N = |Dyr|/|Dgr| est le nombre de pixels haute résolution contenus dans un pixel
basse résolution (/N est supposé entier). Si la labellisation est connue, remarquons que (5.1.2) peut

alors étre décomposée sous la forme

vt(y)=%2 > w(a), (5.1.3)

leL {zey}
As(:x:) =1

ou A(,) représente le label du pixel x. La mesure basse résolution est alors décomposée par label.
Soit N;(y) le nombre de pixels haute résolution de label [ représentés au sein du pixel y. La

proportion du label [ dans le pixel y vaut alors

o(y) = N;\([y)’ (5.1.4)

avec la contrainte, pour tout y € Dgg, que

S aiy) = 1. (5.15)
lel
Dans un contexte probabiliste, les observations u et v sont considérées comme des réali-
sations, respectivement, des champs aléatoires U et V od U = (Uy,...,Urp), V. = (V4,...,Vp),
et quelque soit t € 7, Uy = (Ug(2))zeppr et Vi = (Vi(y))yepgr- De plus, une labellisa-
tion A = (A1,...,Ag) est considérée en tant que réalisation du champ aléatoire des labels
A = (A1,...,As). Avec ces notations et d'aprés (5.1.3), la variable aléatoire (Vi(y)|A = A)
vérifie alors, pour tout t € 7 et y € DgR,

s =y = Y0 s G =Y

leL z € {z €y} Nl(y)
Xe(a) =1
Ug(zx)|A =X
lel {z €y} 1y
Xe(a) =1

Dans la communauté de télédétection, |'équation (5.1.6) qui décrit la mesure observée
en un pixel en fonction des différents types d’occupation du sol qui y sont représentés et de leur
taux d'occupation est connue sous le nom de modéle linéaire de mélange. Ce modéle, introduit
par [Horwitz et al., 1971] dans |'objectif initial d’estimer les proportions des différents objets repré-
sentés au sein d'un seul pixel, affirme que |'intensité observée en un pixel mixte peut &tre estimée
par la moyenne des intensités qui auraient été mesurées dans un pixel pur représentant chaque type
de couvert, pondérées par leur taux d'occupation dans le pixel. Plus précisément, pour toute date
t € T, si la séquence d'images BR v représente une surface contenant au plus L types de couvert
décrits par I'ensemble £, le modéle linéaire de mélange permet d’exprimer |'intensité mesurée en
tout pixel y € Dgr a partir des proportions et intensités caractéristiques de chaque composante

sous la forme

ve(y) =Y ouly)ma(l), (5.1.7)

lel
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ol my(l) représente l'intensité caractéristique du type de couvert [ a la date ¢. En pratique, I'in-
tensité utilisée pour caractériser les différents types de couvert est souvent une intensité moyenne,
et la relation obtenue par le modéle physique (5.1.7) revient & celle obtenue avec hypothése de

moyennage (5.1.6).

Dans la littérature, ce modéle est généralement appliqué a des images BR, dans un
contexte ou soit les proportions «;(y), soit les intensités caractéristiques my () sont inconnues. Cer-
tains travaux |'utilisent pour estimer les proportions connaissant un a priori ([Horwitz et al., 1971,
Settle et Drake, 1993]) et d'autres pour estimer les intensités caractéristiques de chaque type de
couvert connaissant les proportions ([Cross et al., 1991]). D'autres travaux, plus récents, considé-
rent alternativement les proportions « et les intensités caractéristiques m comme inconnues, de

maniére a estimer ces deux paramétres par un algorithme de type EM ou ICE (cf. section 3.3).

Dans le cas général, les valeurs des images BR sont obtenues par une Fonction de
Transfert de Modulation (FTM) qui ne correspond pas a une fonction “porte” dans le domaine
spatial comme le suppose I'hypothése de moyennage. Cependant, un certain nombre de travaux
expérimentaux montrent, en pratique, que le modéle linéaire de mélange est raisonnable pour de
nombreuses applications. Notamment, [Kerdiles et Grondona, 1995, Small, 2001] ont montré que
I'utilisation de la combinaison linéaire des valeurs de NDVI, bien que non linéaires, engendrait des
erreurs mineures. Par la suite, le modéle linéaire de mélange fera référence a cette relation, qu'elle
provienne de |'hypothése de moyennage ou du modéle physique. Cependant, une approximation
plus fine de la FTM d'un capteur donné serait possible par un modéle linéaire défini en prenant en

compte les recouvrements de spectre.

En considérant que la valeur radiométrique mesurée a un instant donné dépend des
réponses spectrales des différents types d'occupation du sol représentés au sein du champ de
vision, le probléme de |a labellisation peut étre envisagé, dans un cadre probabiliste, sous la forme
d'un probléme d'estimation d'une réalisation non-observée du champ aléatoire des labels & partir
de 'observation de données bruitées. Dans cet objectif, nous nous placons dans un cadre bayésien
et nous considérons le critére du Maximum A Posteriori (MAP). Cet estimateur repose sur une
fonction de coiit de type 0 — 1, i.e. pour laquelle toutes les configurations sont pénalisées de
la méme maniére sauf la labellisation correcte. Avec cette fonction de coiit, la labellisation qui
minimise le colit moyen est alors celle qui maximise la probabilité a posteriori d’ obtenir une certaine
configuration de labels connaissant la série temporelle observée. Cette probabilité a posteriori peut
étre exprimée, avec la régle de Bayes, en fonction de la probabilité d’observer une séquence d'images

étant donnée une labellisation et de la probabilité a priori d'obtenir une certaine labellisation.

Dans la section 5.2, une hypothése gaussienne sur la distribution des observations condi-
tionnellement 3 une labellisation permet de déterminer la probabilité conditionnelle a priori. Le
calcul de la probabilité a posteriori d’obtenir une labellisation étant donnée une observation per-

met ensuite de déterminer la labellisation optimale au sens du MAP.
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5.2 Maximum a posteriori

5.2. Maximum a posteriori

Dans cette section, notre objectif est de déterminer |la probabilité a posteriori d'obtenir
une certaine labellisation étant donnée une séquence d'images observée 3 basse résolution et une
segmentation haute résolution. La maximisation de cette probabilité permettra alors de générer

une labellisation sous-pixellique (3 haute résolution spatiale).

Avec le modéle linéaire de mélange (cf. Section 5.1), la mesure observée au sein d'un
pixel basse résolution est exprimée en fonction du taux d’occupation de chaque label dans le pixel
d'intérét et des moyennes caractéristiques des différents labels. Dans I'objectif d"attribuer un label
a chaque région de la segmentation, considérons (i (y) la proportion de la région k représentée
par le pixel y. Pour tout label [ € L, la proportion du label [ dans le pixel y est alors égale a la

somme des proportions de toutes les régions de label [ présentées dans le pixel y, soit

al)= Y. B), (5.2.8)

A =1

ou S représente le nombre de régions existantes dans la segmentation et \; le label de la région k.
Nous supposons que le nombre L des différents types d'occupation du sol présents sur la surface

géographique étudiée est connu.

La probabilité d'observer v sachant la labellisation A décrit les processus d'observation et
d’acquisition des données. Pour |la déterminer, nous supposons que, pour tout ¢, le champ aléatoire
U; sur le domaine haute résolution Dyr est gaussien conditionnellement 3 la labellisation haute
résolution. Pour toute date t, le type d'occupation du sol de label [ est alors caractérisé par une
distribution gaussienne de moyenne m;(l) et de variance var.(l). La variance var;(l) modélise la
variabilité intrinséque d'une classe donnée. Cette hypothése est couramment utilisée dans le cas des
données de télédétection optiques. Les mesures acquises par les capteurs haute et basse résolution
étant liées par un opérateur de moyennage (i.e. I'image V; correspond a la moyenne par blocs de

I'image Uy), la variable aléatoire V;(y) est aussi gaussienne conditionnellement a la labellisation.

En général, les images acquises a basse résolution comportent de nombreux pixels mixtes,
la taille des objets d'intérét étant souvent plus petite que la surface représentée dans le champ de
vision d'un pixel. Il est alors difficile de faire une hypothése de régularité spatiale entre pixels BR
voisins. Par conséquent, nous supposons que les observations BR sont spatialement indépendantes
conditionnellement & la labellisation. Les observations HR, quant a elles, ne sont pas considérées
directement mais uniquement & travers les mesures BR. Elles sont donc & leur tour supposées
indépendantes conditionnellement & la labellisation. La distribution de la loi a priori est alors

déterminée par la proposition 5.2.1.
Proposition 5.2.1 Soient s une segmentation et ([ )res les images de proportions BR associées.

Supposons que, pour toute date t € T et tout pixel x € Dyg, la variable aléatoire U(x) suit,

conditionnellement a une labellisation A = X, une loi normale de moyenne m(\y(,)) et de variance
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Chapitre 5: Un modéle bayésien pour la classification

vary(Ag(z)). Sous hypothése d'indépendance des variables (Uy(x))zep,g. la densité a priori de Vi (y)

conditionnellement 3 A = )\ vaut alors

exp <_(vt(y) - m(A,y))2> 7 (5.2.9)

v n(e(m)|A) = 202(\, )

1
or(\,y)V2r

densité gaussienne de moyenne

= D Bm(), (5.2.10)

leL kes
I =1

et de variance

A0 = v S Blyuar). (5.2.11)

leL kes
I =1

Démonstration.
En supposant que, pour toutt € 7 et x € Dyp, la variable aléatoire (U(z)|A = A) suit une loi nor-
male de moyenne m;(Ay(,)) et de variance var(A()), alors le modele linéaire de mélange (5.1.7)

permet d'exprimer |'intensité observée sous la forme :

ViA =2 =) aly) Y lz)A =) (5.2.12)

lel {z € y} Nl (y)

)y =1

As(z

ol N;(y) représente le nombre de pixels = € Dyr de label [ présents dans le pixel basse résolution
y et {x € y} désigne I'ensemble des pixels haute résolution représentés au sein du pixel y. La
variable (Vi(y)|A = \) est donc gaussienne en tant que mélange de variables gaussiennes. Sa

moyenne vaut

EMumA=Y] = E|Yap Y GORZY

lec (z €y} Ni(y)
5,  E[U@)IA =)
B ; ) {Z:y} Ni(y)
_ 5\, JE—
R ; ' e Ni(y)
= Zal(y)mt(l) car Ni(y) = {{z € y}, Ag) = 1}
lel
= 3 Blwym). (par (5.28)). (52.13)
leL kes

I =1
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5.2 Maximum a posteriori

De méme, la variance est calculée a partir de |'équation (5.1.6) et, grace a I'hypothése d'indépen-

dance des variables (U(x))zepyg. €lle vaut, pour toute date ¢ et tout pixel y,

2
) = St (55 vl

lel

= % Z a(y)vare(l)

lel
= LS Byan(). (5.2.14)
N
leL kes

I =1

Remarquons que les moyenne et variance dépendent alors du pixel basse résolution considéré,
a travers sa composition en terme des différents types d'occupation du sol. La dépendance a la
labellisation se manifeste alors uniquement par |'expression du mélange des labels au sein des pixels

basse résolution.

Supposons, de plus, I'indépendance temporelle des observations conditionnellement 3 la
labellisation. Si cette hypothése semble peu réaliste, elle est courante dans la littérature dans la
mesure ol |'estimation des corrélations croisées entre les différentes dates considérées est difficile
a réaliser et nécessiterait une phase d’apprentissage ou la prise en compte d'un a priori sur le profil
temporel des différents types d'occupation du sol. D'un point de vue théorique la prise en compte
des corrélations temporelles n'engendre pas de difficulté particuliére. Elle se manifeste simplement
sous la forme d’'une matrice de covariance non diagonale. Cependant, I'estimation des termes
de covariance temporelle risque alors de souffrir du phénoméne de Hughes selon lequel, pour un
nombre limité d'échantillons, la qualité de |'estimation décroit lorsque la dimension augmente. Dans
notre cas, le nombre de termes de covariance a estimer devient rapidement trés grand relativement
a la taille de I'échantillon constitué par les images BR. Si I'estimation d'un plus grand nombre
de paramétres (les termes non-diagonaux) permet de diminuer le biais de I'estimateur, elle en
augmente la variance (i.e. |'erreur stochastique). Il est donc nécessaire de faire un compromis

entre ces deux types d'erreurs.

Sous ces hypothéses, la densité de probabilité d'observer une mesure v est déterminée,

conditionnellement a la labellisation, par

Fonmr@ N =TT TT Mt @)l A)- (5.2.15)

teT yGDBR

La moyenne du champ aléatoire V' conditionnellement a la labellisation est alors, pour tout pixel
y, notée p(A,y). Elle correspond au vecteur des moyennes (u:(A,y)), ;- Quant & la matrice de
covariance, elle est diagonale grace a I'hypothése d'indépendance temporelle et elle peut s'écrire
sous la forme o%(X,y) I, ob 02(\, y) = (o7 (), y))y,t et I désigne la matrice identité en dimension
T.
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Chapitre 5: Un modéle bayésien pour la classification

Nous proposons de considérer le critére du Maximum A Posteriori pour estimer |la confi-
guration optimale du champ des labels A connaissant la séquence d'observation v. Notons \* =
(AT,...,A%) la labellisation optimale, ou la kiéme coordonnée représente le label de la kieéme
région.

En I'absence d'information contextuelle liée a la scéne observée, nous supposons que tous
les labels ont la m&me probabilité d'occurence. En pratique, cette hypothése est peu réaliste. Par
exemple, un label représentant une classe telle que I'eau est généralement trés minoritaire dans une
scéne rurale. Dans la littérature, un formalisme markovien pour le champ des labels est souvent
adopté pour modéliser les interactions entre pixels voisins sous la forme d’énergies locales dans
I'objectif de favoriser I'exploration de certaines solutions qui correspondent a un a priori sur I'image
des labels (cf. [Geman et Geman, 1984, Kasetkasem et al., 2005]). Dans notre cas, une hypothése
de régularité spatiale est difficile a envisager puisque les pixels basse résolution contiennent a priori
plus d'un objet d'intérét (pixels mixtes). Cependant, |'utilisation d’une segmentation HR permet

de contraindre |'exploration des champs de labels.

Ces hypothéses permettent d'obtenir, avec la proposition 5.2.2, |'expression de la label-
lisation optimale en fonction de |'observation, des moyennes et variances de chaque label et des

taux d'occupation de chaque région au sein de chaque pixel.

Proposition 5.2.2 Sous les hypothéses de normalité et d'indépendance de la proposition 5.2.1,

la labellisation optimale au sens du Maximum A Posteriori est déterminée par

A* = arg mlnz Z ( '/L\Lt;))\ y)* +ln(at2()\,y))> (5.2.16)

S
AeL teT yeDgr

Démonstration.

D’aprés la régle de Bayes, la densité de probabilité a posteriori s'écrit

fvia(@[A) fa(h)
fv(v)

La densité fy est une constante pour le probléme de maximisation considéré. De plus, I'hypo-

fav=u(A]v) =

(5.2.17)

thése d’équidistribution des labels dans I'image implique que fa ne joue alors pas de réle sur la

maximisation. Par conséquent,
arg max —»(Alv) = arg max (v A 5.2.18
g max fav=v(A V) g max fvia=a(v|A) ( )
et la labellisation optimale est alors déterminée par
A* = arg max fyja=x(v[ )
XeLS

= argmaXH H vy a=a(ve(y)| A)
XeLS
te7T yeDgr

= arg max ;ex _(Ut(y)_,ut()\ay))2
= armmax [[ [] o p< ey )

teT yGDBR o

vr(y) — (A, )
= arg minz Z <( W) (M Ay)) +ln(at2()‘7y))>'

2
of (A
teT yeDRR t ’ y)
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5.2 Maximum a posteriori

Avec |'hypothése d’équidistribution des labels dans I'image, remarquons que le critére du MAP est
équivalent au critére du maximum de vraisemblance. La résolution du probléme (5.2.16) conduit
alors a une labellisation optimale au sens du Maximum A Posteriori ou du maximum de vrai-
semblance. Elle est, cependant, conditionnée par la connaissance des moyennes et variances ca-
ractéristiques des différentes classes d'occupation du sol présentes sur la surface considérée. En
pratique, si les moyennes et variances caractéristiques des classes sont connues a priori, une so-
lution de (5.2.16) peut &tre obtenue par un processus d'optimisation global. On parle alors de
méthode de classification supervisée. Lorsqu’elles sont inconnues, elles peuvent &tre estimées au
fil du processus d’'optimisation grace au modéle linéaire de mélange, au prix d'un temps de calcul

plus important.

En général, les caractéristiques des classes sont inconnues : elles dépendent des dates
d’acquisition, des conditions atmosphériques, de la croissance de la végétation a une échelle lo-
cale (le cycle phénologique d'une méme culture n'est pas nécessairement identique sur deux sites
géographiques distincts), etc. Une méthode de classification non-supervisée semble alors plus ap-
propriée. Les caractéristiques des classes peuvent alors étre estimées a partir du modéle linéaire de
mélange, connaissant les proportions des différentes classes au sein de chaque pixel. Cependant,
si les moyennes des classes peuvent &tre estimées en un temps raisonnable lors du processus de
minimisation, par exemple au moyen d’une régression linéaire, |'estimation des variances de classes

est plus sensible et coliteuse en temps de calcul.

Par conséquent, pour une approche non-supervisée, nous proposons de nous affranchir du
probléme de |'estimation des variances des classes et de sa robustesse en supposant une variance,
o2, égale pour toutes les classes. Cette hypothése conduit a une variance constante pour tout pixel

basse résolution. Le corollaire 5.2.3 permet de déterminer la labellisation optimale correspondante.

Corollaire 5.2.3 Sous les hypothéses précédentes, la labellisation optimale au sens du Maximum

A Posteriori est déterminée par

\* = arg mi — O\, )2 5.2.19
gmin > > () — e\ y)) (5.2.19)
te7 yeDgr
Démonstration.

Si les variances de tous les labels sont égales, alors la variance d'un pixel basse résolution vaut

1
Oy = D aly)e’
lel

o2
- N Z o (y)

lel

=5t
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Chapitre 5: Un modéle bayésien pour la classification

D’aprés la proposition 5.2.2, la labellisation optimale vaut alors

0.2
A" = arg min Z Z <g (ve(y) — ,Ut()\,y))z + ln(ﬁ)>

teT yEDBR

= argmin 3" 37 (uly) — A w)*.

te7T yeDRRr

Par la suite, on note

E,(N) =" > (uily) — me(h )%, (5.2.20)

teT yGDBR

I'énergie associée a une labellisation A et une séquence d'images v considérée dans le probléme (5.2.19).
D'aprés quelques statistiques effectuées sur des données réelles (SPOT/HRV), cette hypothése
ne semble pas aberrante dans la mesure o les différentes classes sont généralement de variance
proche a I'exception de la classe 'eau’ dont la variance est trés faible. Cependant, la classe 'eau’
peut &tre nettement distinguée des autres classes par sa radiométrie et une sur-estimation de la

variance n'est alors pas nuisible a la labellisation.

Dans la section 5.3, nous étudions les solutions du probléme (5.2.19) et nous nous inté-

ressons a |'influence de la basse résolution sur ces solutions.

5.3. Influence de la basse résolution

Dans cette section, notre objectif est d’évaluer la perte d’information résultant de I'uti-
lisation de données basse résolution par rapport a |'utilisation de données haute résolution en

considérant le probleme (5.2.19).

Dans un contexte non-supervisé, les moyennes caractéristiques des classes sont inconnues.
Le probleme (5.2.19) peut alors étre utilisé conjointement pour |'estimation des moyennes et de la
labellisation. Pour simplifier les écritures, nous adoptons ici les notations matricielles suivantes :
— A € RIPHRI Je vecteur des données HR (u())zepyg.
- B € M(|DgRr|, |DPur|) 'opérateur de moyennage par blocs reliant les images HR et
BR,

R € M(|Dyr|, S) la matrice qui correspond a la segmentation : le terme en (4, ) vaut

1 si le pixel ¢ appartient a la région j et 0 sinon,

C € M(S, L) la matrice qui correspond a la labellisation : le terme en (i,5) vaut 1 si
la région 7 est de label j, 0 sinon,
- M € R” le vecteur des moyennes des classes.

Avec ces nouvelles notations, le probléme considéré par (5.2.19) s'écrit sous la forme

- A2
gl]\f;[HB(RCM A7, (5.3.21)
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5.3 Influence de la basse résolution

et le probléme analogue sans hypothése de mélange est défini par
inf [|RCM — A||*. (5.3.22)
C,M

Remarquons que pour une labellisation fixée, les problémes des moindres carrés (5.3.21) et (5.3.22)

admettent chacun au moins une solution.

Proposition 5.3.1 Soit C € M(S, L) une labellisation fixée.

— Il existe au moins un vecteur M € RE tel que
|IRCM — A|| = inf ||[RCX — A||*. (5.3.23)
XeRL

Cette solution est unique si et seulement si I'application qui correspond a la matrice
RC est injective.

— Il existe au moins un vecteur M € RIPHRI te que
|IB(RCM — A)|| = inf ||B(RCX — A)||*. (5.3.24)
XeRE

Cette solution est unique si et seulement si I'application qui correspond a la matrice
BRC' est injective.

Démonstration.

Les deux points de la proposition découlent directement du théoréme de projection (cf. [Ciarlet, 1982]).

Théoréme 5.3.2 (théoréme de projection) Soit U un sous-ensemble non vide, convexe, fermé,
d’un espace de Hilbert V. Etant donné un élément quelconque w € V, il existe un et un seul
élément Pw tel que

Pw e Uet||w— Puw| :ég[f]Hw—uH (5.3.25)

Considérons le probléme
inf [|[RCX — Al?, (5.3.26)
XeRE

ou la matrice RC' € M(|Dyg|, L) et le vecteur A € RIPHRI sont donneés. Le sous-espace vectoriel
Im(RC) = {RCX € RPHrl; X c R} est fermé. Le théoréme de projection entraine alors
I'existence et I'unicité d'un élément Y tel que Y € Im(RC) et ||Y — A|| = inf zerm(rey |2 — All.
Le probléme (5.3.23) admet donc au moins une solution : un vecteur M € R’ tel que ROM =Y.
L'ensemble des solutions est alors défini par {M + ¢, e € Ker(RC)}. Le probléeme (5.3.23) admet
donc une solution unique si et seulement si Ker(RC') = 0, cest a dire si et seulement si |'application
représentée par la matrice RC est injective. De méme pour le probléme (5.3.24) en considérant la
matrice BRC' et le vecteur BA. O

Dans notre cas, la matrice RC correspond a |'application qui permet de reconstruire une image HR

ou la valeur en chaque pixel est |la valeur moyenne associée au label de ce pixel. Par conséquent, tout
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Chapitre 5: Un modéle bayésien pour la classification

éléement de Im(RC') a au plus un antécédent par |'application RC' et, en général, I'application que
nous considérons est injective. Dans le contexte que nous nous sommes fixé, les problémes (5.3.23)

et (5.3.24) admettent donc une solution unique.

La comparaison des vecteurs de moyennes solutions des problémes (5.3.24) et (5.3.23)
nous permet d’évaluer, dans un cadre théorique, la perte d'information due a I'utilisation de données

basse résolution plutét que de données haute résolution.

Proposition 5.3.3 Soit R € M(|Dug|, S) la matrice associée a la segmentation et C € M(S, L)
la matrice associée a une labellisation fixée. Supposons que les matrices RC' et BRC' soient de
rang L. Si les vecteurs M, M' € R™ sont solutions, respectivement, des problémes des moindres
carrés (5.3.23) et (5.3.24), ils vérifient

MM < - BEAR Y > (5.3.27)
i=1
et
"2 1)? 2 1
1M — M| < <1_N> 4] ;? (5.3.28)
ou |||.||| est la norme matricielle subordonnée a la norme vectorielle ||.|| et (d;)i=1..1 représente

I'ensemble des valeurs singuliéres de la matrice RC.

Démonstration.

La décomposition en valeurs singuliéres de la matrice RC' permet de I'exprimer sous la forme
RC=0DW. (5.3.29)

ou O est une matrice orthogonale de taille |Dygr| x L, W est une matrice orthogonale de taille
L x L et D = (d;); est une matrice diagonale de taille L x L contenant les valeurs singuliéres
de RC sur la diagonale. Comme le rang de RC vaut L, les valeurs singuliéres de RC' sont toutes
non-nulles. Notons O = (Oy,...,0r) et W = (Wy,...,Wy) ot pour i =1...L, les termes O;
et W; désignent, respectivement, les vecteurs colonnes des matrices O et W. Pour tout X € RL.
on a alors

L

RCX =) di<X,W;> O (5.3.30)

i=1

Par conséquent, la solution de (5.3.23) (unique d'aprés la proposition 5.3.1) est définie par

M= Z—<AO > W; (5.3.31)

,_.

—_ s

et la moyenne M’, solution du probléme (5.3.24), s'écrit alors

1

Mh

M = — < BA,BO; > W;
=1 t
|
= Zd— <'BBA,0; > W;. (5.3.32)

@
Il
—
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Donc

L
1
|M — M'|)? = Zd_ —'BBA,O; > W;||?

< A—'BBA,O; >*

INA
AM“
S%|l—‘

i=1
Lo
< Y AT -BB)P (5.3.33)
i=1
Lo
< Dz IIT="BBIPlIAIP. (53.34)
i=1
(5.3.35)
Remarquons que la matrice
1 1
NUWN 0 0
0 1oL 0
B— NN
0 0 T

ot N = |DHR|‘ et la valeur % apparait IV fois consécutives sur chaque ligne. La matrice !BB, de

|Der
|
taille |Dyr| X |Dur|, vaut alors %JN ol Jy = | . | . Par conséquent,
|
1 N -1 1
[-BB||=1— -+~ -1 =
et
2 L 1
- < (1= 5 ) I4IP Y (5.3.36)
i=1 2

D'aprés |'équation (5.3.32), remarquons le vecteur des moyennes obtenu a partir d'une observation

BR correspond au vecteur qu’on aurait obtenu en observant ‘BB A. L'image ‘BBA représente
|Dur|
[Dar]|
cette écriture permet de remarquer que si I'image BR zoomée est égale a I'image HR, alors

I'image HR moyennée par blocs de taille N x N (ou N = ). Pour une labellisation fixée,

les probléemes (5.3.23) et (5.3.24) admettent la méme solution. Cette situation se produit, en
particulier, dans le cas ol tous les pixels basse résolution sont purs.

De maniére plus générale, I'inégalité (5.3.27) permet d'évaluer le gain apporté par I'uti-
lisation de données BR. En effet, le terme ||(I — ‘BB)A||?) correspond a I'erreur quadratique

réalisée en observant ‘BB A plutdt que A. Il peut &tre calculé pour une observation et un facteur
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Chapitre 5: Un modéle bayésien pour la classification

de résolution donnés. Lorsque les matrices R et C sont fixées, le terme ZiLzl d% peut aussi étre
déterminé, chacune des valeurs propres d; de la matrice { RC)(RC) étant égalelau nombre total
de pixels de label 7. Pour un jeu de données fixé, une majoration de I'erreur quadratique entre les
vecteurs M et M’ peut donc &tre obtenue, permettant ainsi d'évaluer |'erreur introduite par la

prise en compte de données BR.

L'inégalité (5.3.28) permet d'évaluer |'erreur engendrée par |'exploitation de données BR
en fonction du rapport de résolution N considéré. En effet, pour une observation HR donnée,
le terme ||A||?> peut &tre calculé directement. Lorsque les matrices R et C sont fixées, le terme
| Al|? ZZ-Lzl est alors constant et seul le terme (1 — <)% varie en fonction du rapport de résolution

N. 1l est compris entre 0 et 1 et croit avec le rapport de résolution.

Ces résultats permettent de comprendre |'influence de la basse résolution sur le probléme
de I'estimation des moyennes par label et d'évaluer le poids de cette influence en fonction du
facteur de résolution considéré méme si, en pratique, les problémes que nous considérons sont plus
compliqués puisque les matrices C' et M sont toutes deux inconnues. Il s’agit alors de rechercher
les matrices C'M solutions des problémes (5.3.21) et (5.3.22). Remarquons qu'une matrice CM
est de taille S x L et ses coefficients admettent au plus L valeurs. L'espace de ces solutions est

trés combinatoire et son étude est donc difficile.

Dans la section 5.4, nous nous intéressons a la probabilité d'obtenir une erreur de label-
lisation en résolvant le probléme (5.3.21). Cette analyse permet, en particulier, de considérer les

aspects multitemporels et leur influence sur cette probabilité.

5.4. Analyse d’erreurs et aspects multitemporels

Avant de nous intéresser a la mise en oeuvre du modéle de labellisation, nous proposons
d'analyser |'apparition d'erreurs de labellisation en résolvant le probléme (5.2.19). Pour cela, nous
calculons la probabilité, sous les hypotheéses du corollaire 5.2.3, d'attribuer un label incorrect a une
région de la segmentation. Rappelons que v(y) = (v(y))ie7 désigne le vecteur des observations
BR en un pixel y, réalisation du processus aléatoire V(y) = (Vi(y))ter et m(Ai) = (me(Ai))eT
le vecteur temporel des moyennes associées au label de la région k. Pour calculer |a probabilité de
faire une erreur de labellisation, considérons I'énergie (5.2.20) du probléme (5.2.19) associée a la

variable aléatoire V' :

Ev) = 3 V) -3 BeymOwl (5.4.37)

y€DRR keS

ou ||.|| désigne la norme euclidienne.

Définition 5.4.1 Soit A = (A1,..., \g) la labellisation correcte. Une labellisation N = (X7, ..., Xg)

est dite 1-optimale si elle vérifie
Yk # ko, N, = Mg
ko 7 Mo
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ou la région k est entiérement contenue dans un pixel BR yo. On note (3, (yo) le taux d’occupation

de la région ko dans le pixel y.

La proposition 5.4.2 détermine la probabilité qu'une labellisation 1-optimale soit préférée a la

labellisation correcte.

Proposition 5.4.2 Soit V un champ aléatoire gaussien vérifiant les hypothéses du corollaire 5.2.3.

La probabilité pour qu'une labellisation 1-optimale \' soit préférée a la labellisation optimale A

satisfait
P((B() - B(V) 20) = G ( f”;if””) (54.38)
16(wo)l = Bro (yo) [m(Aky) — m(Ny)l, (5.4.39)
et
1 o2
Ve e R, G(x) = oz /_oo e zdt (5.4.40)

est la fonction de répartition d'une loi normale N'(0,1).

Démonstration.
La différence d’énergie entre la labellisation correcte X et une labellisation 1-optimale \" est nulle

partout sauf sur la région kg, contenue dans le pixel yq, donc

EQN) - EWX) = [[V(y) =Y Brlvo) Ol = 1V (o) —> " Br(vo) Al
kes kes
2
= Vo) = _ Br(vo) | — IV (yo) = _ Be(wo) m(he) + 6(wo)
kes kes

ot 6(yo) = (8¢(yo) )teT et, pour tout t € 7T,

01(y0) = Bro (Y0) (me(Akg) — 1m4(Ng, ))- (5.4.41)

Pour toute date t € T et pour tout pixel y € Dgg, définissons la variable aléatoire

Vi(y )= Bely) mi(Ar) - (5.4.42)

kesS

Elle est gaussienne en tant que combinaison linéaire des variables aléatoires gaussiennes V;(y), de

moyenne

E[Viy)] = E|Vily) = Buly)mi(Mr)

keS
= Zﬁk my (M)
keS
= 0 d'aprés I'hypothése (5.1.7), (5.4.43)

79



Chapitre 5: Un modéle bayésien pour la classification

et de variance

(5.4.44)

Le vecteur aléatoire V(y) = (Vt(y))teT est donc un vecteur gaussien centré et de matrice de
. 2 N ., . . ., . . N 1. P
covariance 5 I, o I représente la matrice identité en dimension 7' (sous hypothése d'indépen-
dance des dates entre elles et d'égalité des variances des classes). Avec ces notations, la différence

d’énergie entre les labellisations \ et \’ vaut alors
— = 2
E() = EWN) = [V (yo)ll” = [V (y0) + 8(xo) ™. (5.4.45)

La quantité &(yo) étant constante, le vecteur aléatoire V(yo) + 0(yo) est gaussien, de moyenne
d(yo) et de matrice de covariance % Ir. La probabilité qu'une labellisation 1-optimale fixée soit

préférée a la labellisation correcte vaut alors

P(EQ) - BEX)20) = P (V)" - V() + ()| = 0)
= P(IV(w)l z|v<yo>+5<yo>u)
= P(IVwo)l* = IVl +2 < V(yo), 8(u0) > +10(x0) )
_ p<2 V )>g 1). (5.4.46)
Or,
E [< V(y), o Z;ét Y0) [ )]:0 (5.4.47)
et

V [<V(yo),8(y0) >] = 8(yo)V [V(yo)] 6(yo0)

0,2
= t5(yo)ﬁ I 6(yo)
o? 9
= o)™ (5.4.48)
Donc la variable aléatoire
< V(00).8000) > ~ N0, S 15(60)]?) (5.4.49

et, en posant

_2< V(yo),d(yo) >

[EIE7 ] — (5.4.50)
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la variable aléatoire X suit une loi normale centrée, de variance i Finalement, en notant

402
N[6(yo)
7 = WX, la variable aléatoire Z est centrée réduite, i.e. Z ~ N(0,1).
La probabilité d’erreur sur la région kg, d'aprés (5.4.46), s'écrit alors

P(E(N)—EWXN)>0) = P(X<-1)
- P (Z < _7\/N‘|2(§y0)||> . (5.4.51)

Soit G la fonction de répartition d'une loi normale N (0, 1), définie par

Glx) = %[ e dt. (5.4.5)

La probabilité qu'une labellisation 1-optimale soit préférée a la labellisation correcte vaut alors

P(E(N)—EW\XN)>0) = G (—M) , (5.4.53)

ot [|6(yo)ll = Bro (o) llm(Akg) — m( X, )I- O

Cette probabilité dépend du rapport de résolution N considéré, du taux d’occupation de la région
erronée au sein du pixel basse résolution concerné, de |'erreur moyenne engendrée et de I'écart-type
inter-classes o (supposé égal pour chaque classe). Le corollaire 5.4.3 donne un encadrement de
la probabilité en supposant que toutes les régions de la segmentation ne sont pas trop petites

relativement au pixel basse résolution.

Corollaire 5.4.3 Si toutes les régions de la segmentation occupent une surface en proportion
supérieure 4 n/N d'un pixel basse résolution, alors la probabilité de préférer une labellisation

1-optimale X' a la labellisation correcte \ vérifie les deux inégalités suivantes :

P((E(\) — EN)) > 0) < @ (— ‘/QN u MDAZN ”m?) - mW)”) , (5.4.54)
et
P((EQ) - EV) 2 0) = G (— VN mivogy () —m(} ”‘) . (5.4.55)
Démonstration.
D’aprés la proposition 5.4.2,
(B B 20— G <_ V) )~ m(Aw) | 550

Si toutes les régions de la segmentation impactent un pixel basse résolution en proportion supérieure

AN
a alors
n

Bro (o) Im(Aey) — m(Ag, )l = Ng;ﬂ,\lm(%o)—m( ko)l (5.4.57)
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De plus, la fonction 2 — G(z) est une fonction croissante de x, donc

VN n minyzy [m(A) —m(N)]|

P((E(\)—EN))>0) < G| - N = (5.4.58)
Inversement, quelque soient kg et y fixés, G, (y) < 1 donc
Bro (W0) Im (Mg ) — m(N )| < ma [m(A) = m(\)],
donc
P((E(\) —E(\)) >0) > G —\/QN axA£N ”mo(_A) —m)l (5.4.59)
O

Ce résultat donne un intervalle de fiabilité en fonction de la taille des pixels basse résolution, de la

. .. , L. . R . . . min m\)—m (N
taille minimale d’une région relativement a un pixel basse résolution et du rapport —22 I U( )=m( )”.

Remarquons que ce dernier rapport s'apparente a une mesure de contraste, on note

__ mingy () = m(Y)]

U (5.4.60)

La figure 5.1 trace les valeurs de ce majorant en fonction du contraste de I'image, pour des
régions de taille minimale § (avec différentes valeurs de ). Remarquons notamment qu’une
labellisation 1-optimale réalisée a partir d'une image de contraste supérieur a 1 a une probabilité
infime d'&tre préférée a la labellisation correcte si toutes les régions de la segmentation représentent
une proportion supérieure a 30 du pixel BR. De plus, la probabilité de faire une erreur de labellisation
sur une région contenue dans un pixel basse résolution est d'autant plus faible que le contraste est

fort.

Le corollaire 5.4.3 souléve le probléme de la taille des régions d’une segmentation rela-
tivement a I'échelle d'observation. Dans la section 6.6, nous présentons une analyse empirique de
la sensibilité de la méthode au facteur de résolution. A ce titre, nous évoquons la question de la

taille minimale des régions distinguables.

Par ailleurs, dans I'hypothése ou I'utilisateur souhaite se restreindre a |'utilisation de 6
dates de I'ensemble 7, le résultat 5.4.2 dicte une maniére de les choisir. En effet, bien que le calcul
de la probabilité d'erreur ne soit fait que dans le cas précis ol seule une région est erronée, il
donne une idée des paramétres qui influent sur les performances. En particulier, remarquons que le
contraste, défini par la distance minimale entre les moyennes des classes normalisée par la variance,
a un effet non négligeable sur la probabilité de mal labelliser une région. Une maniére de choisir 6

dates dans 7 tout en minimisant les erreurs de labellisation serait alors de résoudre le probléme

0

. 12
W55, 13 D e, () — (WP, (5.4.61)

La recherche d'une solution au probléme (5.4.61) peut se faire en explorant tous les sous-ensembles

de 6 parmi T, mais cette exploration de C’% possibilités est rapidement trés coiiteuse en temps
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Probability

Fi1G. 5.1.: Majorant de la probabilité

0.5

0.45

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05

T
n/N=0.004444 ——
T ——nN=0.1244
n/N=0.2489 ——
n/N=0.3733 ——
n/N=0.4978
n/N=0.6222
n/N=0.7467 ——

15 2 25 3

constrast

de préférer une labellisation 1-optimale 3 la labellisation

correcte lorsque la région mal labellisée représente une proportion supérieure a n/N

d'un pixel basse résolution. La valeur du majorant est tracée en fonction du niveau

contraste de I'image. L'axe des abscisses représente le niveau de contraste c et |'axe des

ordonnées le majorant de la probabilité. Chaque courbe correspond a une proportion

n/N fixée, allant de 0.4% a 74.6%.

de calcul. Dans cette thése, nous ne développons pas ce point mais il pourra faire I'objet de

travaux complémentaires dans la mesure ol le choix des dates d'acquisition constitue un probléme

important pour la qualité d’une classification ainsi que pour le temps de calcul.

Dans le chapitre 6, nous décrivons un algorithme de recuit simulé pour résolution du

probléme (5.2.19). Il permet d'obtenir une labellisation et d'estimer les moyennes des classes a

partir d'une séquence d'images BR et d'une segmentation HR. La convergence de cet algorithme

est ensuite étudiée de maniére expérimentale avant d’analyser la sensibilité de la méthode en

fonction du facteur de résolution.
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6. Algorithmes et performances empiriques

Ce chapitre est centré sur la mise en oeuvre du modéle bayésien décrit dans
le chapitre 5 pour la classification HR de I'occupation du sol a partir d’'une séquence
d'images BR et d'une segmentation HR. Dans un premier temps, nous décrivons I'algo-
rithme de recuit simulé utilisé pour trouver une solution. Puis nous analysons les perfor-

mances de I'algorithme et de la méthode vis-a-vis des principaux paramétres considérés.

6.1. Algorithme de recuit simulé

La minimisation des énergies (5.2.19) ou (5.2.16) est un probléme combinatoire difficile
a résoudre. En effet, compte tenu de la taille de I'espace des solutions (L®), une recherche sys-
tématique du minimum n’est pas envisageable. Nous proposons d'adopter un algorithme de type

recuit simulé pour résoudre le probléme 5.2.19, ie.

A\ arg min Z Z (ve(y) — pe(A, y))

tET yGDBR

py) =Y > By)mu(l).

leL kes
I =1

Les algorithmes de recuit simulé sont inspirés du recuit en physique statistique qui consiste a
chauffer (jusqu'a fusion) puis laisser refroidir un métal dans le but d'améliorer ses qualités, et ce
suffisament lentement pour ne pas le bloquer dans un état instable correspondant a un minimum
local d’énergie. L'utilisation du recuit simulé est destinée aux problémes de minimisation difficiles
(cf. [Ycart, 2002]), i.e. lorsqu’une recherche systématique est rendue impossible par la taille de I'es-
pace, et lorsque la fonction & minimiser a un grand nombre de minima locaux qui perturbent |'accés
au minimum global. [Geman et Geman, 1984] ont été les premiers a utiliser un algorithme de recuit
simulé en traitement d'images, pour minimiser ce type d'énergies. Le principe de I'algorithme est
proche de celui d'une descente de gradient, dont les pas de descente sont calculés automatique-
ment en fonction de la température et pour lequel des remontées d'énergie sont autorisées avec

une certaine probabilité.

Dans un contexte non-supervisé, I'algorithme prend en entrée une segmentation HR, une
séquence d'images BR de la méme scéne, et le nombre de labels L recherché. Il permet d'obtenir,

en sortie, une labellisation qui correspond a une solution approchée du probléme (5.2.19) ainsi
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que l'estimation des moyennes caractéristiques des classes associées a la labellisation obtenue. A
partir d'une initialisation aléatoire de la labellisation et de la température initiale calculée & partir
du diamétre du graphe, chaque étape de I'algorithme consiste 3 modifier aléatoirement le label
d’une région de la segmentation puis a calculer la différence d'énergie engendrée de maniére a
déterminer si cette modification fait décroitre |'énergie ou non. Dans un contexte non-supervisé,
nous utilisons |'algorithme 1. Pour considérer le probléme (5.2.16), i.e. sans hypothése d'égalité des
variances des classes, il suffit d’insérer |'estimation des variances des classes aprés chaque estimation
des moyennes des classes dans |'algorithme 1. En pratique, nous préférons nous restreindre aux
statistiques du premier ordre en raison du coiit en temps de calcul important engendré par ces

estimations dans un algorithme itératif.

Calculer, Yy € Dgr, les proportions des régions (3, (y))y.k

Initialiser aléatoirement le champ des labels, A,

Estimer les moyennes associées a chaque label (par régression linéaire),

Calculer I'énergie £, associée a la labellisation A,

Initialiser la température 6 au diamétre du graphe,

— Initialiser le nombre de tests rejetés successivement, n, = 0,
— Tant que n, < a x S fois, faire :

—pouri=0als,

sélectionner aléatoirement une région k et un label [ pour cette région,

ré-estimer les moyennes associées a chaque label,
— calculer la différence d'énergie AE = £\ — &€y ., OU Aprey est la labellisation obtenue a

I'itération précédente,

si AE <0, accepter le changement de label, n, =0
— sinon, le rejeter avec une probabilité exp (—AE/0), n, + +.
0 «— qb .

Algorithme 1: Algorithme de recuit simulé pour la labellisation d'une segmentation HR & partir

d’une séquence d'images BR.

D’un point de vue théorique, la convergence des algorithmes de recuit est trés étudiée
dans la littérature. En particulier, le théoréme de Hajek (1988) prouve, sous certaines conditions,
la convergence d'un algorithme de recuit simulé pour un schéma de température correspondant 3
une décroissance logarithmique. De plus, des résultats théoriques tels que [Catoni, 1998] discutent
du probléme du test d'arrét. En pratique, compte tenu de la taille des images considérées et
du nombre de régions de la segmentation, une descente logarithmique n’est pas envisageable
pour des questions de temps de calcul. En revanche, une décroissance géométrique de raison
g = 0.999 et un test d’arrét fixé par n,, = 400 ont montré, empiriquement, de bons résultats dans
les expériences réalisées. Dans la section 6.5, une série d’expériences nous permet d'analyser les
erreurs de labellisation obtenues dans le but de déterminer si elles proviennent d'un probléme de

convergence de |'algorithme ou de la modélisation.
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Lorsque les moyennes caractéristiques des classes sont connues a priori, une version super-
visée de |'algorithme s’obtient directement a partir de 'algorithme 1, non-supervisé, en supprimant
les phases d'estimation et de ré-estimation des moyennes associées a chaque label. La version
supervisée prend alors en entrée une segmentation haute résolution, une séquence d'images BR
et les caractéristiques des classes. Dans ce cas, |'algorithme peut directement résoudre le pro-
bléme (5.2.16) en considérant |'énergie qui lui est associée. En sortie, il fournit la labellisation
optimale au sens du maximum a posteriori. L'estimation des moyennes des classes, a chaque ité-
ration, est une tiche coiiteuse en temps de calcul. La suppression de cette étape conduit donc a

un algorithme nettement plus rapide que la version non-supervisée.

6.2. Algorithme de programmation dynamique

La question de la validation d'une méthode, pour ce type d'applications, est une question
délicate puisqu’une carte de référence n'est pas toujours accessible et, méme si elle I'est, elle n’est
pas toujours fiable. L'objectif que nous visons est, par conséquent, d'étre capable d'obtenir une
labellisation & partir d'images BR qui soit aussi proche que possible de ce qu'on obtiendrait avec

des images HR.

L'algorithme de recuit simulé présenté dans la section 6.1 peut &tre appliqué directement a
des images ou séquences d'images HR. La solution a laquelle il permet d'accéder est une estimation
du minimum de |'énergie dans un contexte stochastique. Pour I'élaboration d'une classification de
référence, nous proposons dans cette section un algorithme de programmation dynamique capable

de déterminer précisément une solution a partir d'images HR.

A haute résolution, les pixels d'une image sont considérés comme purs : chaque pixel ne
représente qu'un seul type d’occupation. A partir d'une segmentation et d'une séquence de méme
résolution, |'algorithme de programmation dynamique 2 permet alors de regrouper les S régions
autour de L labels, pour un nombre de labels L fixé (cf. figure 6.1). Cet algorithme est déterministe

et garantit d'accéder au minimum de I'énergie.

F1G. 6.1.: Entrées et sortie de |'algorithme : & partir d'une segmentation (300 régions) et d'une
image de méme résolution, I'algorithme permet d'obtenir une classification pour un

nombre de labels fixé (ici, L = 8).
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A partir d'une segmentation contenant S régions et d'une image observée, la valeur
radiométrique moyenne de chaque région s'obtient directement. Pour toute région, notons m; la
moyenne associée a la région ¢ et N; sa taille (en nombre de pixels). Le principe de I'algorithme
repose sur le tri des régions selon leur valeur moyenne. Supposons, par conséquent, que les régions
soient indicées selon leur valeur moyenne, par ordre croissant : m; < mg < --- < m,. On note
S; I'ensemble des moyennes de toutes les régions de label I. L’objectif est alors de regrouper ces
S régions autour de L labels (L < 5).

A haute résolution, |'énergie considéré par le probléme (5.2.19) peut s'écrire sous la forme

= > > (ul@)—mw)? (6.2.1)

lel kilp=l z;s(x)=k

N . p PO .
ol py = % En développant, cette énergie s'écrit aussi sous la forme

EN) = Zu(m)erZZ(—?NkmkarNka)
Ik

T

= > u(@)+Y > Ni(my, —m)* =Y Nemi, (6.2.2)
l k k

xT

ou Y, u(x)? et >, Nym? sont des termes constants. Pour une famille de moyennes .S;, associées

au label I, on note

L'énergie (6.2.1) s'écrit alors

> Sa(S). (6.2.4)

lel

Avec ces notations, si les régions sont indicées par moyennes croissantes, la labellisation
qui minimise (6.2.1) s’obtient directement en regroupant des régions d'indices consécutifs. Plus

précisément, |'objectif est de trouver I'application f : {1,...,L} — {1,...,.S} croissante, vérifiant

f) =1, f(L) =5, (6.2.5)

et telle que ZZ-Lzl ¥ (8i) soit minimale. Cette fonction permet de décrire I'ensemble Si des

moyennes des régions de label i par

Si={my(iys Mp@)11: - s Mp+1) -1} (6.2.6)

Il s’agit alors de déterminer les indices f(l), ou l = {1,..., L}, qui indiquent la premiére région du
label [ dans le vecteur ordonné. Pour cela, considérons les fonctions définies, pour k € {1,...,S}
etle{l,...,L} par

o(k,l) = ) <In1£1f ZZA (S1), (6.2.7)
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et

Y(k,l) = arg 0 <m1£1f ZZA (Si). (6.2.8)

La programmation dynamique repose sur le fait que la fonction ¢ s'écrive de maniére récursive
(équation de Bellman). En effet, pour tout k € {1,...,n},

o(k,1) = ze{l?i?n {EZx{mg, mis1, - smimi} + (i, 0+ 1) (6.2.9)

Dans le cas od [ = L, pour tout k € {1,...,n}, on obtient

Wk, L) = argfllgl_ln ZEA St) (6.2.10)
= EA{mkamk—Fh”' 7mn}- (6211)

Pour tout k, ces relations permettent de déterminer p(k, L — 1) a partir de @(k, L) et, récursi-
vement, tous les termes jusqu'a ¢(k,1). L'application f recherchée correspond alors & I'argument
du minimum de ¢(1,1), i.e. ¢(1,1). Etant donnée une segmentation contenant S régions et une
image HR u, |'algorithme 2 décrit la recherche de la labellisation A qui correspond au minimum

de I'énergie.

— Vk € S, calculer la taille Ny de la région k.

- Vk € S, calculer la moyenne my de la région k.

— Trier le vecteur (my)res selon I'ordre croissant, py désigne alors la région de rang k.
Py ZNlml>2

J
lle

Y(i, ) € S?, calculer var(i,j) = {C:i Ny, (mk —
- Vk € S, calculer p(k, L) = var(k, S).
Pourl=(L—-1)...1
- Pourk=(S-1)...1
= calculer p(k,l) = min;egpq1,. -1y var(k,i — 1) + ¢(i, L + 1),
- (k1) = argminge 41, g1y var(k,i — 1) + (i, L +1).
— Initialiser f(0) = 0.
Pourl=1...(L—1), f(I) =4¥(f(),l) et f(I) =
- Pourl=1...L, pourj=f(l)... f(l4+1)—1, le label de la région p; vaut I.

Algorithme 2: Algorithme de programmation dynamique pour la labellisation optimale d'une

segmentation HR a partir d'une image HR.

Cet algorithme permet de déterminer le minimum de |'énergie (6.2.1) de maniére exacte,
a partir d'une image haute résolution. Pour les expériences qui suivent, cette labellisation est
considérée en tant que référence et les résultats obtenus a partir d'images BR sont comparés a

ceux qu’'on obtiendrait avec des images HR.

89




Chapitre 6: Algorithmes et performances empiriques

6.3. Simulation des données

Dans cette section, nous décrivons la maniére dont les images sont simulées pour évaluer
la méthode de classification proposée et, en particulier, permettre une analyse quantitative et

qualitative des différents types d'erreurs et des performances.

Pour respecter la structure globale des images en observation de la Terre ainsi que leur
dynamique, les images ont été simulées a partir de caractéristiques extraites sur des images réelles.
Plus précisément, nous avons constitué un jeu de données de 165 images de taille 300 x 300 pixels
extraits de la séquence d'images réelles HR de la série ADAM! (Plaine du Danube, Roumanie).
Ces images ont été segmentées arbitrairement en 100 régions (S = 100), avec le module segct
du logiciel http://cmla.ens-cachan.fr/Cmla/Megawave, de maniére a respecter globalement la
structure spatiale de I'image, puis labellisées pour L = 5 labels avec I'algorithme de programmation

dynamique (cf. 6.2) en vue de constituer des labellisations de référence.

& 2
{
SRS

F1a. 6.2.: Exemples de labellisations simulées avec 5 labels.

Les moyennes et variances associées a chaque label sont alors utilisées pour simuler
des données par mélange de gaussiennes : pour chaque labellisation de référence, une image HR
est simulée en tirant chaque pixel suivant une loi gaussienne paramétrée selon les moyennes et
variances réelles associées au label correspondant. Les images BR sont alors créées par moyennage

des images HR simulées (avec les facteurs de résolution N = 15, 30, 50.)

F1G. 6.3.: Images BR simulées a partir des labellisations ci-dessus, avec facteurs de résolution, de
gauche a droite, N = 15, 30, 50.

'Projet européen d'agro-modélisation. Images mises & disposition par le CNES.
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Avant d’'analyser empiriquement les performances de la méthode sur un grand jeu de
données simulées, la section suivante présente quelques résultats de labellisation obtenus a partir
de séquences d'images BR simulées. En particulier, elle illustre la prise en compte de I'information

spatiale pour la labellisation.

6.4. Exemples d’application

Dans cette section, nous présentons les premiers résultats obtenus sur des séquences
d'images simulées (cf. section 6.3) dans I'objectif d'illustrer la capacité de la méthode de classifi-

cation a exploiter |'information temporelle.

Les premiéres expériences ont été réalisées dans |'objectif de présenter |'apport d'in-
formations redondantes pour la qualité de la labellisation. Pour cela, trois images sont simulées
selon les mémes caractéristiques (moyennes et variances par label) mais les labels auxquels ces
caractéristiques ont été associées ont été permutés entre les différentes images de maniére ce que
la séquence d'images contienne, pour chaque label, des informations redondantes. La figure 6.4
montre, sur un exemple donné, que les erreurs de labellisation obtenues sont de moins en moins
nombreuses lorsqu’'on augmente le nombre d'images utilisées. Cette expérience permet d'illustrer

I'apport d’informations redondantes sur la qualité de la labellisation.

La figure 6.5 présente la méme expérience réalisée avec des images simulées de maniére

a ce que chaque image comporte deux classes confondues. Le pourcentage de pixels mal labellisés
passe de 1.12% lorsque deux images sont utilisées a 0.09% pour trois images. La complémentarité
des informations apportées par une séquence d'images favorise nettement la distinction des classes.
L'expérience suivante illustre I'intérét d'informations complémentaires pour la labellisation. Les
images sont simulées de telle sorte que plusieurs classes soient confondues a une date donnée mais
que l'ensemble des classes soit séparables sur I'ensemble des dates. Les profils d'évolutions tempo-
relles des moyennes utilisés sont présentés figure 6.6 en (a), et les images (b a f) correspondent
aux images BR obtenues par moyennage d'un facteur 15 des images simulées par tirage gaussien
respectivement selon les moyennes caractéristiques associées aux dates 1 a 5. La labellisation ob-
tenue avec ces 5 images est présentée figure 6.6 (i). Elles contient 5 régions mal labellisées, qui

correspondent a seulement 0.28% des pixels de I'image.

Les expériences présentées dans cette section confirment, d'un point de vue qualitatif,
I'importance de I'information temporelle pour discriminer les différents types d'occupation. Si I'ap-
port d’informations redondantes contribue & distinguer les classes, I'information complémentaire
apportée a chaque date est essentielle dans le contexte du suivi des surfaces continentales. En
effet, I'intensité associée a plusieurs types de végétation étant généralement confondue 3 une date
fixée, seule son évolution temporelle permet de les séparer. Dans la section suivante, nous nous
intéressons aux différents types d’erreurs de labellisation que I'on peut obtenir avec la méthode
non-supervisée : les erreurs dues a la non-convergence de |'algorithme et celles propres a I'énergie

considérée.
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(a) Segmentation. (b) Image BR. (c) Labellisation obtenue (d) Erreurs de labellisa-
avec I'image BR (b). tion : 12 régions sont
mal labellisées, 2.68% des

pixels.

,Yﬁ

(e) Labellisation obtenue (f) Erreurs de labellisa- (g) Labellisation obtenue (h) Erreurs de labellisa-

avec 2 images BR. tion : 7 régions sont avec 3 images BR. tion : 5 régions sont
mal labellisées, 0.6% des mal labellisées, 0.38% des
pixels. pixels.

F1G. 6.4.: Labellisation pour 10 labels de la segmentation présentée en (a) a partir de I'image
BR (b) (rapport de résolution N = 15), puis & partir d'une séquence basse résolution
contenant 2 images ((b) et une autre image similaire), et enfin a partir de 3 images. Les

erreurs de labellisation diminuent lorsqu'on augmente le nombre d'images exploitées.
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6.4 Exemples d'application

(a) Segmentation. (b) Image BR simulée (c) Image simulée (d) Image BR simulée
pour 10 labels dont 2 de pour 10 labels dont 2 la- pour 10 labels dont 2 la-
méme moyenne. bels différents du (b), de bels différents des (b) et

méme moyenne. (c), de méme moyenne.

(e) Labellisation obtenue (f) Erreurs de labellisa- (g) Labellisation obtenue (h) Erreurs de labellisa-

pour les 2 premiéres tion : 6 régions sont pour les 3 images présen- tion : 3 régions sont
images. mal labellisées, 1.12% des  tées. mal labellisées, 0.09% des
pixels. pixels.

F1G. 6.5.: Labellisation pour 10 labels de la segmentation présentée en (a) a partir de la séquence
BR composée des images (b) et (c) (rapport de résolution N = 15), puis a partir
des images (b), (c) et (d). Les erreurs de labellisation diminuent avec lorsque des

informations redondantes sont utilisées.
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(a) Evolutions temporelles des moyennes utilisées pour simuler la séquence
d'images BR : chaque courbe correspond a un label différent. L'échelle
de temps est représenté en abscisses et les valeurs moyennes des classes
(fraction de couvert) en ordonnées.
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(b) Date 1. (c) Date 2. (d) Date 3. (e) Date 4. (f) Date 5.

(g) Segmentation HR. (h) Labellisation obtenue pour(i) En blanc, erreurs de labelli-

la séquence BR composée dessation : 5 régions sont mal la-
images (b) a (f). bellisées, 0.28% des pixels.

F1G. 6.6.: Labellisation obtenue en mode non-supervisé, avec une séquence de 5 images BR,
simulées a partir des profils temporels (a) et avec un facteur de résolution de 15 par
rapport a la résolution de la segmentation (g). La carte des erreurs (i) montre que 5

régions ont été mal labellisées, elles représentent 0.28% des pixels de I'image.
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6.5. Analyse des erreurs

Dans cette section, nous limitons I'étude au cas monotemporel puisque notre objectif est
simplement de tester la convergence de |'algorithme de recuit simulé en analysant les différents
types d'erreurs obtenus. Le tableau 6.1 présente les résultats obtenus globalement par les approches

supervisées et non-supervisées sur un jeu de 165 images simulées.

TAB. 6.1.: Résultats obtenus pour I'ensemble des 165 images simulées avec un rapport de réso-
lution 2Rl — 15 15.

|Der|
Pixels mal labellisés | Régions mal labellisées
(% moyen) (% moyen)
Version supervisée 0.87 23.6
Version non-supervisée 4.35 315

Les résultats obtenus pour la méthode supervisée, sur les 165 images simulées, sont trés
satisfaisants puisque moins de 1% des pixels, en moyenne, ont été mal labellisés. Si le pourcentage
moyen de régions mal labellisées, quant a lui, semble trés élevé, il résulte simplement de la présence
de petites régions dans la segmentation puisque le pourcentage de pixels concernés est trés faible.
Pour éviter ce type d'artéfacts, un seuil sur la taille des régions pourrait étre imposé lors de la
segmentation. Ce type de pré-traitement était déja suggéré par le corollaire 5.4.3 qui donne une
majoration de la probabilité d'erreur de labellisation en fonction de ce seuil et du niveau de contraste
de I'image. Bien que les erreurs de labellisation soient, en moyenne, plus nombreuses avec la version
non-supervisée, elles restent raisonnables avec moins de 5% des pixels mal labellisés. Les résultats

restent donc plutdt convaincants, sachant que la valeur médiane des erreurs est de 2%.

Le premier objectif de cette analyse est de mettre en évidence les erreurs qui résultent
d’un probléme d'optimisation, montrant que |'algorithme n’a pu atteindre le minimum global. Pour
limiter les sources d’erreurs, nous nous placons dans un contexte supervisé et nous considérons

I'énergie définie par la proposition 5.2.2 :

S =Y <(”t(y) —ml0y)° 1n(a§(A,y))> . (6.5.12)

2
te7T yeDRRr Ut ()\7 y)

Pour séparer les erreurs d’optimisation des autres types d’erreurs, nous comparons la
valeur de I'énergie, notée &)(v), associée a la labellisation de référence (pour une image v fixée)
a la valeur de I'énergie, notée & (v), associée & une labellisation qui serait égale en tout point
a la labellisation de référence sauf sur la région k. Nous calculons la différence & (v) — &(v)

successivement pour toutes les régions k& mal labellisées par I'algorithme.

A titre de comparaison, nous nous intéressons a la distribution des variations d’énergie

qu'engendrerait I'attribution d'un mauvais label a une région. La figure 6.7 (a) présente |histo-
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gramme des variations d'énergies normalisées ((Ex(v) — &y(v))/Ep(v)) calculées pour toutes les
régions de S labellisées successivement avec tous les labels, a I'exception du label correct. Pour
son interprétation, il est nécessaire de préciser que, en pratique, £ admet des valeurs négatives. Si
la plus petite valeur de difféerence d’énergie obtenue est —1567, pour plus de lisibilité la figure 6.7
ne présente que les occurences majoritaires, situées entre —8 et 0.1 (en fait, elles sont surtout
concentrées entre —2 et 0.1). Remarquons que presque 50% des occurences se référent a des dif-
férences d'énergie comprises entre —0.1 et 0. De plus, remarquons la présence de valeurs positives,
inférieures a 0.004, pour environ 10% des occurences, cas que nous étudierons plus loin.
1/10 times % occurence 100 times % occurence
. 7 2500
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we67]
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(a) (b)

F1G. 6.7.: (a) Histogramme de la différence d'énergies normalisée (Ex(v) — Ey(v))/Eo(v) calculée
pour toutes les régions de la segmentation labellisées successivement avec tous les labels
incorrects. (b) Histogramme de |a différence d'énergies normalisée (& (v)—Ep(v))/Ep(v)
calculée pour toutes les erreurs obtenues avec |'algorithme supervisé. La comparaison de
ces histogrammes montre, notament, que les erreurs de labellisation dues a un probléme
de convergence sont associées a des différences d'énergies trés faibles par rapport a celles

qu'on obtiendrait avec d'autres labels inexacts).

La figure 6.7 (b) représente I'histogramme des différences d'énergies calculées pour toutes
les labellisations contenant exactement une région mal labellisée parmi toutes les labellisations in-
correctes obtenues. Les valeurs négatives correspondent typiquement a un probléme de convergence
de I'algorithme. En effet, & étant négative, (Ex(v) — En(v))/Eg(v) est négative si Ex(v) > Ey(v).
L'attribution du label incorrect considéré a donc bien engendré une croissance de |'énergie mais
I'algorithme n'a pas été capable de sortir du minimum local pour atteindre le minimum global. Ce
probléme de convergence de |'algorithme représente 41.3% des occurences. Cependant, remarquons
que les valeurs des différences d'énergies obtenues sont nettement plus faibles que celles obtenues
dans le cas de la figure 6.7 (a) (environ 1000 fois plus faibles). Les erreurs de convergence sont, par
conséquent, limitées au cas de minima locaux trés proches des minima globaux. Une amélioration
de I'algorithme pourrait étre obtenue en modifiant le pas ou la loi de descente en température

(pour un pas plus fin ou une loi logarithmique). Toutefois, il est nécessaire de faire un compromis
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entre temps de calcul et performance des résultats.

De plus, les différences d'énergie positives qui apparaissent dans |'histogramme (figure 6.7 (b))
correspondent & des occurences ol la valeur & (v) < &y(v), i.e. I'énergie associée a la labellisation
erronée est meilleure que celle associée a la labellisation de référence. Ces occurences peuvent
étre expliquées essentiellement par deux types de phénoménes. D'une part, nous avons observé
que les régions de petite taille risquent d'étre mal labellisées lorsque leur taux d'occupation au
sein d'un pixel basse résolution est trop faible pour apporter une contribution positive a |'énergie.
Dans certains cas, un label erroné peut étre attribué a une petite région de maniére 3 compenser
I'erreur signée dile a la contribution des autres régions (correctement labellisées) présentes dans
le pixel basse résolution. D'autre part, puisque les distributions gaussiennes des classes que nous
considérons se recouvrent partiellement, une occurence dans la queue de distribution d'une classe
donnée risque d'avoir une probabilité supérieure d'appartenir a la classe adjacente et, par consé-
quent, de se voir attribuer un label incorrect. L'utilisation de données multitemporelles, comme
dans le cas réel, pourrait réduire ce type d’'erreurs puisque |'information temporelle rend les classes

plus séparables.

6.6. Sensibilité au facteur de résolution

Les méthodes sous-pixelliques sont souvent trés limitées (cf. chapitre 3) par le facteur
d'échelle considéré. La méthode que nous proposons a été développée dans I'objectif de traiter de
forts rapports de résolution, tels que 15 x 15 pour |'utilisation couplée des capteurs SPOT/HRVIR
et MeRIS ou 50 x 50 pour SPOT/HRVIR et SPOT/VGT. Dans cette section, nous proposons
d'analyser |'évolution des performances de la méthode en fonction du rapport de résolution et de

la taille des régions relativement au pixel basse résolution.

Soit N = ‘I?D):ﬂ le rapport de résolution entre les images haute et basse résolution
considérées. A partir du jeu de 165 images HR simulées (cf. section 10.2), les images BR ont été

simulées pour les rapports de résolution suivants : 15 x 15, 30 x 30 et 50 x 50.

Compte tenu des limites naturelles qu'engendrent la présence de “trop” petites régions
dans la segmentation, nous calculons le taux d'occupation de toutes les régions mal labellisées.
La figure 6.8 (a)-(c) présente |"histogramme du taux d'occupation des régions mal labellisées pour
des facteurs de résolution de 15 x 15, 30 x 30 et 50 x 50. Remarquons que ces histogrammes
sont trés proches, montrant ainsi que la performance de I'algorithme dépend de la taille relative
des régions par rapport aux pixels basse résolution mais pas du facteur de résolution en lui-méme.
De plus, ces histogrammes montrent un pic d’occurences pour les régions occupant une surface
inférieure 3 1% du pixel basse résolution. Cette observation pourrait étre exploitée pour contraindre
la segmentation a la création de régions représentant plus de 1% du pixel basse résolution. Un
pré-traitement de ce type conduirait probablement a diminuer de moitié les erreurs de labellisation.
Par ailleurs, il semble raisonnable de ne pas s'intéresser a des objets de si petite taille devant

I'échelle d'observation.
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(a) N=15x 15 (b) N =30 x 30 (c) N =50 x 50

FiG. 6.8.: Histogramme du taux d'occupation des régions mal labellisées au sein des pixels basse

résolution pour différents facteurs de résolution. L'axe des abscisses représente le taux

d’occupation d'une région mal labellisée au sein d'un pixel basse résolution et |'axe des

ordonnées représente le pourcentage d'occurence.

Le tableau 6.9 présente des statistiques réalisées sur le taux d'occupation des régions

mal labellisées dans le pixel basse résolution, selon le facteur de résolution considéré. Remarquons

N | 10 éme percentile | médiane | 70 éme percentile | 80 éme percentile | 90 éme percentile
152 0.44 2 5 10 25.7
302 0.11 1.77 7.7 16.7 41.4
502 0.08 2 8.13 17.6 39.8

F1G. 6.9.: Statistiques du taux d'occupation d'une région mal labellisée dans un pixel basse réso-

lution en fonction du facteur de résolution considéré (V).

que 50% des régions représentent moins de 2% du pixel basse résolution. Dans la littérature, la
plupart des méthodes qui traitent des images BR dans le but d’estimer les proportions des classes
d’occupation du sol considérent des parcelles représentant plus de 5% du pixel basse résolution
(cf. [Le Hégarat-Mascle et al., 2005]).

En ce qui concerne la performance de la méthode en fonction du facteur de résolution
considéré, la figure 6.10 montre que les pourcentages d’erreurs de labellisation sont assez étalés.
Cette variabilité peut étre attribuée au fait que les expériences ont été réalisées dans un contexte
monotemporel alors que les caractéristiques de certaines classes sont parfois trés proches. De plus,
la ligne médiane montre de bons résultats pour un facteur de résolution allant jusqu’a 30 x 30, aussi
bien pour la version supervisée que pour la version non-supervisée (avec moins de 5% de pixels
mal labellisés pour N = 30 x 30). Au-dela, les performances diminuent avec environ 20% de pixels
mal labellisés pour un facteur de résolution 50 x 50. La dégradation des performances lorsque le
facteur de résolution augmente est donc manifeste, non-linéaire. Notons, cependant, que le nombre
d'expériences réalisées pour la figure 6.10(b) est moins conséquent que celui utilisé pour 6.10(a) en

raison du temps de calcul nécessaire a I'algorithme non-supervisé, nettement supérieur a la version
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supervisée. Ce graphe est donc difficile & interpréter, en particulier pour le rapport de résolution

N =50 x 50 ou les résultats sont trés hétérogénes.

Remarquons que, contrairement au cas étudié figure 6.8 ou la taille des régions était
considérée en termes de pourcentage d'occupation dans un pixel BR, la figure 6.10 présente les
pourcentages d’erreurs de labellisation obtenues en fonction du rapport de résolution N. L'analyse
couplée des figures 6.8 et 6.10 permet de mettre en évidence le fait que les performances de la
labellisation se dégradent principalement lorsque le rapport de résolution augmente, parce que la
proportion d'une région donnée dans un pixel BR est d'autant plus faible que ce rapport est grand.
Les limites observées figure 6.10 lorsque N > 30 ne constituent pas des limites absolues de la
méthode. Elles correspondent a un jeu de données simulées a partir d'extraits d'images réelles
de la Plaine du Danube, oi les parcelles sont de petite taille contrairement, typiquement, a un

parcellaire américain ol les parcelles sont souvent vastes.
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F1G. 6.10.: Chaque croix représente le pourcentage des pixels mal labellisés obtenus pour un jeu
de données et un rapport de résolution fixé avec la version supervisée (a) et avec la
version non-supervisée (b). Le rapport de résolution N est représenté en abscisses et
le pourcentage en ordonnées. La ligne verte superposée correspond a la médiane de

ces valeurs de pourcentage.

Les résultats présentés dans cette section, dans un contexte monotemporel, montrent une
certaine robustesse de la méthode vis-a-vis du rapport de résolution. En effet, lorsque ce rapport
augmente, les résultats semblent stables en terme de taille des régions relativement a la taille des
pixels BR. Cependant, pour le jeu de données considéré, la figure 6.10 montre que la segmentation
est trop fine pour I'utilisation de données BR avec un rapport de résolution N = 50 x 50. Pour
améliorer ces résultats, la segmentation utilisée pourrait étre contrainte selon la grille de pixels
BR, de maniére a ce que toutes les régions de la segmentation occupent plus de 10% environ
(d’aprés la figure 6.8) des pixels BR. Les résultats seraient alors optimisés en fonction du rapport

de résolution considéré.

Pour finir, nous proposons d'analyser les performances de la méthode en fonction du
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rapport de résolution dans un cadre simple d'application aux données réelles. Dans cet objectif, la
méthode de labellisation est appliquée a des images pseudo-réelles dans un contexte monotemporel
supervisé. Nous utilisons les mémes extraits de la base de données ADAM que ceux utilisés dans
la section 6.3, avant simulation, soit 165 images réelles HR. Ces images réelles (SPOT/HRV)
sont moyennées par blocs de taille 5 x 5 a 50 x 50 pour créer des images BR dites pseudo-réelles.
La figure 6.11 présente le pourcentage de pixels mal labellisés en fonction du rapport de résolution
considéré. Elle montre, comme dans le cas des données simulées, que le pourcentage d'erreurs
obtenu présente une certaine variabilité. Cependant, les pourcentages d’erreurs sont significative-
ment plus importants que dans le cas simulé. En effet, |la labellisation & partir de données réelles
comprend, en médiane, 4.5% d'erreurs pour un rapport de résolution de 152 alors que, dans le

cas de données simulées, seules 0.3% d’erreurs ont été observées (en médiane). Cette différence
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F1G. 6.11.: Pourcentage des pixels mal labelisés obtenus avec I'algorithme supervisé, a partir

d'images réelles monotemporelles.

significative peut &tre attribuée au fait que les images réelles monotemporelles ne sont pas toujours
bien modélisées par I'hypothése gaussienne. De plus, le jeu de données utilisé contient des images
acquises en hiver, période ot la réponse spectrale des sols nus peut étre trés spécifique (modélisable

par une densité de probabilité particuliére).

Ces expériences réalisées sur 165 extraits d'images pseudo-réelles en utilisant la version
supervisée de |'algorithme de labellisation montrent que, pour une segmentation donnée, la qualité
de la labellisation est trés limitée lorsque le rapport de résolution considéré est supérieur a 30.
En particulier, pour un rapport N = 50 x 50, 30% des pixels sont alors mal labellisés. Ces
résultats montrent que la méthode ne permet une labellisation satisfaisante, sur ces données, que
si N <20 x 50.
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7. Un modeéle a contrario pour la détection

de changements

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode de détection de changements
basée sur la comparaison entre une séquence d'images BR (basse résolution) et une
classification HR (haute résolution) décrivant un état antérieur de la méme scéne. Toutes
ces images sont supposées géométriquement géoréférencées entre elles, i.e. I'ensemble des
pixels HR correspondants a chaque pixel BR est connu. La méthode développée est basée
sur I'élaboration d’un critére probabiliste capable d’évaluer le degré de cohérence d’une
séquence d’'images vis-a-vis d'une classification. Elle ne repose pas sur la modélisation a
priori des données mais, au contraire, sur le rejet d'un modéle non structuré, dit modéle a

contrario, par I'observation de données structurées.

7.1. Modélisation du probléme

Notre objectif, dans cette partie, est de détecter I'ensemble des pixels pour lesquels une
séquence temporelle d'images BR ne correspond plus a la classification HR de référence. Cette
classification, qui peut &tre vue comme une labellisation associée a une interprétation de chacun
des labels, n’est utilisée ici que pour sa labellisation. En effet, ce qui nous intéresse est davantage
le fait que différentes régions aient le méme type d'occupation du sol que leur type d'occupation
en lui-méme. La labellisation, notée ), décrit la scéne observée a une date ty donnée, date de
référence pour la détection de changements. Formellement, il s’agit d'une application A : Dyr —
L ={1,...,L} qui associe a chaque pixel du domaine Dyg un label appartenant & £ qui représente
son type d’occupation du sol. Dans le but de détecter les changements qui apparaissent au cours
d'une période donnée (séquence d'images BR) par rapport a la date de référence (labellisation
A), nous proposons, dans cette section, de commencer par modéliser le probléme considéré. Pour
simplifier, nous le présentons dans le cas particulier d'une séquence d'images réduite a une seule
image BR, notée v. Le cas général s’en déduit directement en considérant un vecteur d'images
BR.

Selon la labellisation A, chaque pixel du domaine Dygr est “pur”’, i.e. représente un seul
type d'occupation du sol. L'image BR, en revanche, est constituée principalement de pixels dits
“mixtes” puisque la surface représentée dans un pixel basse résolution est généralement com-

posée de plusieurs parcelles, éventuellement d'occupation du sol difféerentes. En effet, avec les
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capteurs que nous considérons pour cette application, un pixel basse résolution peut couvrir
une surface allant de 300 x 300 m? a 1km?. Dans ce cas, l'intensité moyenne mesurée en un
pixel basse résolution est déterminée par des réponses spectrales des différents types d'occu-
pation du sol qui y sont représentés. Comme dans la partie |, nous supposons que cette in-
tensité moyenne est égale a la somme des valeurs caractéristiques (moyenne, en général) de
chaque type d'occupation du sol pondérée par leur taux de représentation au sein du pixel.
Cette hypothése, couramment appelée modéle linéaire de mélange, est trés souvent utilisée pour
le probléme de la désaggrégation de pixels mixtes [Faivre et Fischer, 1997], [Faivre et al., 2000],
[Cardot et al., 2003], [Settle et Campbell, 1998] mais aussi pour le mélange de plusieurs bandes
spectrales [Van Der Meer, 1999], [Zhukov et al., 1999]. Soit y un pixel appartenant au domaine
basse résolution Dgr et «;(y) la proportion du pixel y occupée par le label I. Par définition,
pour tout pixel y, la somme des proportions de chaque label vaut 1, ie. > ;.; ay(y) = 1. Si
w = (u(l))ier représente l'intensité moyenne caractéristique de la classe de label [, le modéle
linéaire de mélange permet alors d'estimer |'intensité d'un pixel basse résolution y a partir des

proportions de chaque classe et de leur intensité moyenne par

0(o) = 3 enly)pd) (7.1.1)

lel

Dans cette étude, c'est la moyenne statistique correspondant a chaque label qui est considérée
comme intensité moyenne caractéristique. Nous définissons a présent la distance entre |'intensité
observée v(y) en un pixel y et son estimation 9(y, ), pour tous les pixels d'un sous-domaine
D de Dggr. Supposons que I'image BR v soit une réalisation d'un champ aléatoire V. Par souci
de simplicité, notons vp = (v(y))yep et Vb = (V(y))yep les restrictions au sous-domaine D,
respectivement, de l'image observée et du champ aléatoire dont elle est une réalisation. Cette

distance résiduelle peut étre mesurée par la norme euclidienne

ou(vp) = [l(v(y) — oy, W) Ip(Y)ll2, (7.1.2)
= > (wly) - oy, w)> (7.1.3)
yeD

Dans le contexte que nous nous sommes fixé, les moyennes caractéristiques des classes p(l) sont
inconnues. Elles peuvent, par exemple, étre estimées par régression linéaire, i.e. en cherchant la

famille © qui minimise 6, (vp). Soit, dans le cas monodimensionnel,

d(vp) = min d,(vp), (7.1.4)
HERL

la distance minimale mesurée sur un sous-domaine D de Dgg.

Le choix de la norme euclidienne pour mesurer la distance entre |'intensité observée et
I'intensité estimée est naturel dans un contexte de régression linéaire. Cependant, la norme sup a
aussi été envisagée mais le fait qu'elle conduise automatiquement a rejeter les événements rares

n'incite pas a |'utiliser pour ce type d’applications. En effet, il est généralement facile de diminuer
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une distance définie par la norme sup en éliminant quelques échantillons, qui correspondent proba-
blement a la queue de distribution. De plus, les moyennes y étant inconnues en pratique, le choix
de cette norme est directement associé a celui de I'estimateur. Les estimateurs définis 3 partir de

la norme sup étant parmi les moins robustes, nous ne considérons pas davantage cette possibilité.

A ce stade, la principale difficulté de la détection est alors la définition d'un seuil a
priori sur |'erreur résiduelle 5(vp), seuil au-deld duquel décider de I'apparition de changements
sur le sous-domaine D € Dgg. Dans la section 7.2, nous construisons un modéle de détection a
contrario permettant de combiner les différents paramétres en un seul critére probabiliste capable
de détecter le sous-domaine sur lequel une image est cohérente avec une labellisation tout en
contrélant le nombre moyen de fausses alarmes attendu. Le complémentaire de ce sous-domaine

représente alors I'ensemble des pixels susceptibles de représenter des changements.

7.2. Détection a contrario

Le principe de détection a contrario, introduit en analyse d'images par [Desolneux et al., 2000],
permet de calculer un niveau de significativité sans avoir 3 modéliser les changements, ni a quanti-
fier les écarts attendus (bruit, distortions, variabilité intrinséque, etc.), i.e. en introduisant trés peu
d'information a priori. Cette approche systématique est basée sur un principe simple de perception
attribué a Helmholtz. Selon ce principe, notre perception repose sur la détection de structures qui
s'opposent au hasard. Il suggére donc de détecter des structures (lignes, courbes, etc.) en tant
qu'événement rare par rapport a un modéle naif, aléatoire (non structuré). Cette idée est essen-
tielle pour la généricité des modeéles a contrario puisqu’elle permet de détecter des structures sans
chercher a les modéliser précisément. Formellement, |'approche a contrario repose sur une mesure
de la significativité d'une détection par |'espérance du nombre de fausses alarmes plutét que la pro-
babilité d'une fausse alarme comme pour les approches statistiques classiques [Bonferroni, 1936],
[Hommel, 1988].

Définition 7.2.1 Soit E I'ensemble des événements potentiellement détectables, et P la probabi-
lité sur E d’apparition des événements. A tout événement e € E est associé son nombre de fausses
alarmes, défini par

NFA(e) = |E| - P(e) (7.2.5)

et pour tout réel € > 0, e est dit e—significatif si et seulement si

NFA(e) < e. (7.2.6)

Cette définition ne peut étre utilisée qu'aprés avoir défini un modéle naif suivant le principe de
Helmholtz, modéle permettant de donner un sens a la probabilité P(e). Une telle définition permet
de garantir que I'espérance du nombre de fausses alarmes soit inférieur & ¢ (cf. preuve de la
proposition 7.2.4). L'utilisation de |'espérance permet de s'affranchir du fait que les détections

multiples ne soient pas indépendantes pour déterminer le domaine de détection de maniére absolue.
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Il permet de contréler le nombre moyen de fausses détections et de déterminer automatiquement
le seuil de détection en conséquence. La méthode est alors réduite a un seul paramétre : le nombre

de fausses alarmes.

Pour fixer les idées sur le principe de cette approche et I'avantage d'utiliser des es-
pérances plutdét que des probabilités, reprenons |'exemple des dates d'anniversaire proposé par
[Desolneux et al., 2006]. Dans un groupe de N personnes, supposons que deux d'entre elles ont
la méme date d'anniversaire. Cet événement est-il significatif, i.e. est-il possible que ce soit arrivé
par hasard ou y a-t-il une raison 3 cela? En accord avec le principe de Helmholtz, supposons,
en négligeant les années bissextiles, que toutes les dates d'anniversaire aient la méme probabi-
lité d'occurence 1/365. Pour évaluer la significativité de I'événement considéré, nous avons deux
possibilités :

1. Calculer la probabilité que deux personnes, au moins, aient la méme date d'anniversaire :

() (e 2) (2

Une tabulation est alors nécessaire pour savoir si cette probabilité est inférieure a e.

2. Suivant la définition 7.2.5, considérons |'ensemble E des événements e;; = "les personnes
k et [ ont la méme date d’anniversaire”, avec 1 < k < | < N, et la mesure u définie par
w(eg;) = 1siles dates d'anniversaire des personnes k et [ sont les mémes et p(ex;) = 0 sinon.

Le cardinal de E vaut w

et la probabilité P(u(er;) = 1) vaut %. Par conséquent,

I'événement pu(ey;) = 1 est e-significatif si

N(N-1) 1

<
2 365 —

Ce critére est beaucoup plus simple que (7.2.7) puisqu'il relie quadratiquement N a e.

NFA(ey) = (7.2.8)

Récemment, [Grosjean et Moisan, 2006] ont proposé la définition suivante du nombre de fausses

alarmes dans un cadre plus général.

Définition 7.2.2 Soit (X;)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. (7.2.9)

Avec cette définition, si une fonction F' vérifie (7.2.9), alors la famille de tests F'(i, X;) < ¢
garantit un nombre moyen de fausses alarmes inférieur 3 €. Le principe de la détection a contra-
rio permet donc une certaine objectivité dans la mesure ol il utilise trés peu d'information a
priori. Il permet aussi de réduire tous les paramétres nécessaires a la détection a un seul critére :
I'espérance du nombre de fausses alarmes. Ce dernier point est essentiel puisque, en pratique,
il rend la détection entiérement automatique en fixant le nombre attendu de fausses alarmes a
1 par exemple. Ce type de détection a déja été appliqué, notamment, a la détection d'aligne-
ments [Desolneux et al., 2000], de bords contrastés [Desolneux et al., 2001], de modes d’histo-
grammes et d’amas de points [Desolneux et al., 2003], de rigidités entre deux nuages de points
[Moisan et Stival, 2004].
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Le probléme de la détection de changements sur la surface terrestre a partir de données de
télédetection doit tenir compte d’'un certain nombre de facteurs spécifiques qui rendent inefficaces
nombre de méthodes d'analyse d'images multitemporelles utilisées habituellement pour d'autres
applications. Par exemple, les variations d'illumination et d’humidité du sol, les différences de cali-
bration du capteur entre les dates considérées, |'absence d'information a priori sur les changements
attendus, ou les imperfections de recalage sont autant de facteurs a prendre en compte, méme
s'ils donnent lieu en général a une série de prétraitements spécifiques (corrections radiométriques,
recalage, etc.). Les changements susceptibles de se produire sur la surface terrestre tels que, par
exemple, les rotations de culture, la contamination de parcelles agricoles, les coupes de forét ou les
incendies, peuvent &tre de taille et d'intensité radiométrique trés variées. Dans |'objectif d'élaborer
une méthode générique de détection de changements, il n'est donc pas envisageable de lister tous
les changements possibles pour définir un modéle a priori des changements. De plus, les profils
d’évolution temporelle des différents types d'occupation du sol sont variables d'une année a |'autre,
et d'une zone géographique a une autre. Un modéle a priori sur les non-changements semble alors

aussi difficile 3 définir physiquement.

Nous proposons de nous placer dans le cadre de la modélisation a contrario pour détecter
un sous-domaine de I'image en tant que grande déviation a partir d'un modéle générique. Etant
donnée une labellisation A\ (image HR constante par morceaux) décrivant |'état de la surface
étudiée a une date t( fixée , et une image BR de la méme scéne acquise ultérieurement a une
date ¢ (t > tg), nous proposons de détecter dans quel sous-domaine spatial D la labellisation
A\ est encore correcte a la date t. L'ensemble des pixels BR correspondant a un changement de
type d'occupation du sol est alors le complémentaire de D. Dans cet objectif, nous introduisons
une mesure de cohérence entre la labellisation haute résolution et I'image BR observée fondée sur
le degré de contradiction qu’elle implique en référence & un modéle non structuré, dit modéle a
contrario. La méthode que nous proposons repose donc sur la définition d'un modéle naif, dit a

contrario.

Définition 7.2.3 (modéle a contrario pour la BR) Le modéle a contrario (Hy(m)) pour I'image
basse résolution est un champ aléatoire V' de |Dgg| variables gaussiennes i.i.d. N'(m, J2I|DBR|) ou
m € RIPsrl et ¢ > 0 sont fixés.

Le choix des paramétres du modéle naif est discuté dans la section 7.3. L'écart-type o est considéré
comme fixé, et nous étudierons plusieurs possibilités pour le vecteur des moyennes. Avant de
discuter les valeurs de ces paramétres, poursuivons la description du modéle de détection dans le

cas général.

Suivant le principe de Helmholtz, décrit pour la premiére fois en analyse d'images par
[Lowe, 1985], deux éléments peuvent &tre groupés si leur position a une probabilité trés faible
de résulter d'un arrangement accidentel ; nous nous intéressons aux sous-domaines de |'image
pour lesquels I'erreur quadratique mesurée entre I'image et son estimée est trop petite pour &tre

raisonnablement expliquée par le hasard. En fait, il s'agit de s'étonner que |'intensité observée sur
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un sous-domaine de Dgr soit particulierement proche, pour une certaine famille de valeurs p, de
I'intensité estimée a partir des proportions de chaque label et de la famille . Une des principales
difficultés est alors la définition objective et automatique d'un seuil a priori & partir duquel |'erreur
d(vp) n'est plus considérée comme acceptable. Un seuil de détection dp pourrait &tre choisi de
maniére a garantir que

]P)(HD, 5(VD) > 5D) < g, (7.2.10)

oll € est un paramétre fixé (par exemple 1072) et 6(Vp) I'erreur quadratique obtenue en considérant
le champ aléatoire V' décrit par le modéle a contrario (image de bruit blanc gaussien). Le paramétre
¢ permet de contrbler la fiabilité du test. En effet, plus ¢ est petit, plus le test est exigeant et
fiable. Cependant, les dépendances entre les variables aléatoires (6(Vp))pepgg sont trés difficiles

a estimer, ce qui rend impossible le calcul explicite de P(3D, 6(Vp) > dp).

Suivant les travaux [Desolneux et al., 2000, Desolneux et al., 2001, Desolneux et al., 2003],
nous proposons de mesurer |'espérance du nombre de fausses détections plutét que de controler
la probabilité de fausses détections. Le critére que nous proposons permet d’établir une mesure de
cohérence pour un sous-domaine vis-a-vis d'une labellisation. Il est modélisé de maniére a garantir
que le nombre de détections obtenues sur des données aléatoires soit aussi faible que souhaité. Pour

cela, une quantification du nombre de tests (nombre de sous-domaines étudiés) est nécessaire.

Le nombre de tests 1 est un coefficient de pondération capable de contréler le nombre
moyen de fausses détections et, par la méme occasion, d'éviter |'introduction d'un seuil de dé-
tection. Cette définition est guidée non seulement par la contrainte de ne pas détecter a tort,
mais aussi par celle d'obtenir une méthode & un paramétre unique : le nombre moyen de fausses
alarmes acceptable. En pratique, il suffit de le fixer 3 1 pour obtenir une méthode automatique.
Les méthodes statistiques classiques sont aussi, typiquement, dépendantes d'un seul paramétre
mais il s'agit en général du seuil de décision sur la probabilité maximale. Ce type de seuil est trés
dépendant du contexte et des images utilisées. Dans |'objectif de contréler le nombre de fausses
alarmes, [Desolneux et al., 2000] ont introduit la notion d’événements e-significatifs permettant de
déterminer automatiquement le seuil de détection en fonction d'un unique paramétre : le nombre

maximal de fausses détections autorisé.

Proposition 7.2.4 (nombre de fausses alarmes) Soientn : N — N et, pour tout sous-domaine
D C Dgg, Py,[6(Vp) > d(vp)] la probabilité d'observer une erreur minimale inférieure a 5(Vp)
sous I'hypothése Hy(m). La relation

NFA(D,8(vp),0.m) = n(|D)) - Bz, [5(Vp) > 5(vp) (7.2.11)

définit un nombre de fausses alarmes dés que

1
2 oy =&

DeDpgr

Soit € > 0, un sous-domaine D de Dpgg est dit e-significatif si NFA(D,(vp),o,m) < e.

108



7.2 Détection a contrario

Démonstration.
D’aprés la définition 7.2.2,

NFA(D75(UD)7 Uvm) = T](’DD ’ PHO [6(VD) 2 5(”[))] (7-2-12)

définit un nombre de fausses alarmes si, pour tout € > 0, I'espérance du nombre de domaines
e-significatifs, sous Hy(m), est inférieure 3 €. Notons xp la variable aléatoire binaire qui vaut 1 si

le sous-domaine D de Dgg est e-significatif, 0 sinon, i.e.

) 1si NFA(D,é(vp),0,m) < e
2= 0 NFA(D,é(vp),o,m) > e.

La variable aléatoire NDS, = ZDchR XD représente alors le nombre de sous-domaines &-

significatifs dans Dgg. Par linéarité, 'espérance du nombre de sous-domaines e-significatifs est

EINDS.] = Y Elxn]

Soit I un intervalle fermé de R tel que pour tout sous-domaine D, d(vp) € I. Pour tout D
sous-domaine de Dgg, notons ¢} (D) le résidu minimal sur D tel que le sous-domaine D soit
e-significatif :

x = min _< U 2.
5€(D) = {(5 S [, ]P’HO((S(VD) > (5) < 77(|D|)} (7 2 13)

Montrons que cette valeur est bien définie. Pour cela, considérons la fonction f : I — [0, 1] définie
pour tout d € I par f(0) = Py,[6(Vp) > 0]. La variable aléatoire §(Vp) est une variable a densité
puisqu’elle est définie par

0*(Vp) = min } (V(y) = d(y, )", (7.2.14)

He yeD

ou, pour tout y, la variable aléatoire V(y) est a densité et 0(y, p) est déterministe (cf. (7.1.1)).
Donc (V(y) — 0(y, i1))? est une variable aléatoire a densité ainsi que 62(Vp) en tant que somme
de variables aléatoires indépendantes a densité. La fonction de répartition d'une variable 3 densité

étant continue, la fonction f est continue de I dans [0, 1]. Par conséquent,

{5 eI, Py, (5(Vp) = 6) < m} — ! ([0, mb , (7.2.15)

ot f~! est continue en tant que fonction réciproque d'une fonction continue et monotone (la
fonction f : § — Py, [0(Vp) > 0] est décroissante). Ainsi, {5 €l, Py, (0(Vp) >6) < ﬁ}
est un ensemble fermé et borné en tant qu'image réciproque d'un intervalle fermé et borné par une

fonction continue et sa borne inférieure est atteinte.

Donc I'espérance du nombre de domaines e-significatifs satisfait

" €
Y Pxp=1)= > Pg(5(Vp)=25D)< > D7 (7.2.16)

DEDBR DGDBR DEDBR
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Donc
3
E[NDS.] < : (7.2.17)
NDsI< 2 iy
BR
et
E[NDS.] <e (7.2.18)

dés que

1
DCZD:BR o) <1. (7.2.19)

Il suffit donc de choisir 7 vérifiant cette inégalité pour garantir un nombre moyen de fausses alarmes

inférieur a ¢. O

Le choix le plus naturel pour le nombre de tests est de considérer I'ensemble de tous les sous-
domaines de DgpR, soit
n(|D]) = {D, D C Der}| = 2'Pexl. (7.2.20)

1 o .
Remarquons que ZDchR 7oeRT = L donc ce nombre de tests garantit, en moyenne, au plus ¢
fausses détections. De plus, il permet de répartir le risque uniformément sur tous les sous-domaines
de Dgr (quelque soit leur taille et méme s'ils se recouvrent). En effet, pour tout sous-domaine D
de Dgg, la probabilité de détecter D par erreur (i.e. que D soit e-significatif sous I'hypothése Hy)
vaut alors
€

Pro(0(Vp) 2 8(v)) = gppys (7.2.21)

ol le membre de droite ne dépend pas de D. Un sous-domaine de cardinal k est alors pénalisé de la
méme maniére qu'un sous-domaine de cardinal k¥’ # k. Par hasard, les domaines de tailles moyennes
vont donc étre davantage détectés par hasard (i.e. sous Hy)que ceux de tailles extrémes puisqu’ils
sont plus nombreux. Avec ce nombre de tests, le méme poids est attribué a tous les sous-domaines
alors qu'intuitivement, pour |'application considérée, on souhaiterait bénéficier d'une estimation
plus robuste sur les grands sous-domaines que sur les petits. De plus, il correspond au calcul du
nombre total de sous-domaines de I'image, de nombreux recouvrements des sous-domaines sont

alors pris en compte.

Le répartition des tests est finalement choisie avec une certaine liberté, elle peut &tre
vue comme une fonction de poids permettant d'exprimer un a priori pour la détection. En ce qui
concerne |'application visée, nous sommes tentés de favoriser la détection des sous-domaines de
grande taille. Nous proposons donc une alternative en déterminant un nombre de tests qui tienne
compte de la taille des sous-domaines considérés et qui soit inférieur a 2/P8rl. Pour cela, nous
considérons une répartition du risque capable de conserver un nombre de domaines e-significatifs

uniforme sur la taille du sous-domaine : pour tout D, sous-domaine de Dgpg,

9
[Dgrl| - {D'; |D'| = |DI}
9

o
IDeR| - Clpgg

Pry(6(Vp) = 62(D)) =
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Il suffit alors de considérer le nombre de tests

n(|1D]) = ‘DBR‘CB“BRP (7.2.22)

qui vérifie

1 1
2 0D T 2 iDemlcEL

DeDgr ‘DBR‘C|DBR|
|Der|

- Y —

k=1 D= [ PBRIC g
|Der|

1
- Z Cip. D]

|Derl|
k=1 |DBR|C\DBR|
1
= |Derlis—
RETY
= 1.

Ce choix satisfait donc la proposition 7.2.4. Il garantit un nombre moyen de domaines e-significatifs
inférieur 3 € tout en répartissant le risque en fonction du cardinal des sous-domaines considérés.
Cette répartition, symétrique, traite de la méme facon les domaines de tailles extrémes (petits
et grands) de I'image. Si elle permet de ré-équilibrer le risque en faveur des domaines de grande
taille, elle agit de méme sur les domaines de petite taille ce qui n'est pas particuliérement recherché.
Cependant, en pratique, les changements ont tendance a affecter plutét une partie minoritaire de

I'image (< 50%) donc c’est ce nombre de tests que nous considérons dans la suite de |'étude.

Le paramétre ¢ permet de fixer le nombre moyen de fausses détections autorisé. En
pratique, nous choisissons de poser ¢ = 1 de sorte a garantir, en moyenne, une fausse détection.

Par ailleurs, une fois ce paramétre fixé, la méthode est alors entiérement automatique.

Ainsi défini, plus le NF' A est faible, plus le sous-domaine D est cohérent avec le modéle
de I'image. Plusieurs stratégies sont alors envisageables. Par exemple, nous pourrions décider de
rechercher le sous-domaine D de taille maximale et tel que le nombre de fausses alarmes qui lui est
associé soit inférieur 3 un seuil NF A,,;,. Cependant, nous pouvons considérer que la formulation
du nombre de fausses alarmes adoptée prend déja en compte la taille du domaine étudié et, pour
des questions de robustesse, nous préférons retenir le domaine le plus significatif. Nous proposons,
par conséquent, de rechercher le sous-domaine D qui minimise le nombre de fausses alarmes. Avec

I'hypothése a contrario donnée par la définition 7.2.3, le NF A peut étre calculé explicitement.

Théoréme 7.2.5 Avec I'hypothése a contrario donnée par Hy(m), quelque soit m € RIPerl Je

nombre de fausses alarmes associé 3 un sous-domaine D d’une image v est déterminé par

NFA(D,6(vp), 7,m) = (|D]) - (1P|~ |£],5(up), 0,m), (7.2.23)
ou n(|D]) = ’DBR’C\lgllaR\ représente le nombre de tests, |L| le nombre de labels et, pour tout
q=|D|—|£],

f(@,8,0,m) = ——— / ST g,
09(2m)2 J(@1,....04)€B,4(5)
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ou B,(0) représente la boule de centre 0 et de rayon ¢ dans RY.

Démonstration.

Sous I'hypothése Hy, le nombre de fausses alarmes est défini (cf. proposition 7.2.4) par
NFA(D,(S(UD), a,m) = T](’DD . PHO [(5(VD) > 5(2)[))] (7.2.24)

Pour déterminer explicitement le nombre de fausses alarmes, il faut, étant donné é(vp), calculer
la probabilité
Py, [6(Vp) = 6(vp)]. (7.2.25)

L'erreur § mesurée sur un sous-domaine D dépend de la labellisation a travers les proportions
ay(y) de chaque label [ dans un pixel y de D. Soit Ap la matrice des proportions extraite sur un

sous-domaine D, elle est définie par Ap = (a;(y))yep. Remarquons que |'erreur résiduelle

2
5(Vp) = min | 3 (wy) - Zaz(y)ﬂ(l)> (7.2.26)

lel

peut étre interprétée en termes de distance du vecteur Vp a I'espace image de la matrice des
proportions Ap, noté ImAp. La distance minimale est alors la norme de la projection orthogonale

de Vp sur I'espace (ImAp)*, ie.

6(Vp) = lIPamap): (VD)ll- (7.2.27)

Soit n = |D|, d’aprés I'hypothése a contrario, le vecteur Vp suit une loi normale N'(mp,o?1,),
ol mp représente la restriction du vecteur m, vu comme une application, au sous-domaine D.

Soit P la matrice de projection orthogonale de p(jm4,,)1 alors

P6(Vp) =2 6(vp)] = Plllpamap): (Vb)llgeqd(vp)]
= P[||PVbll = é(vp)]- (7.2.28)

i
Comme R™ = ImAp @ (ImAp)*, il existe une base e = (eq, ..., e,) dans laquelle les ¢ premiers
vecteurs forment une base de ImAp et les n — ¢ suivants une base de (ImAp)+. Dans cette

nouvelle base, la matrice de projection P est de la forme

I 0
Mate(p(lmAD)i) = < (;1 0 )
n—q

ol ¢ = dim(ImAp) et n — ¢ = dim(ImAp)t. Dans le contexte que nous nous sommes fixé,
dim(ImAp) = |L| =n—gq, i.e. ¢ =|D| — |L].

La probabilité pour que la variable aléatoire PVp soit dans une boule B39(8) de (ImAp)+ ~
R?, de rayon 6, vérifie
P(PVp € BI(8)) = P(Vp € P~H(B(6))). (7.2.29)
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7.2 Détection a contrario

Or P~1(B4(5)) = BI(5) x R"74, et, d’aprés le modeéle a contrario, le vecteur aléatoire Vp suit

une loi normale de moyenne mp € RIP! et de variance 02I‘D‘. Donc

P(Vp € P~L(BI(6)))

_lyon (Zimmiy2
3 i (T )dxl...dxn

) /
o e
(27m) 2 \/det(021,,) J(a1,....20)€B(8) S (wgi1,,zn)ERP—4

1

1 q Ty—My

= 771/ e 2 i1 (T )del...dwq/ 6—%2?:(1“(@)26&%_1”
0™(27) 2 (@1, wq)EB9(6) (g4 1,0 ) ERP—

Remarquons que
1 1 1

n - X n—
on(2m)z  o9(2m)3 on=a(2m) 7"

et I'intégrale de |la gaussienne en dimension n — ¢

1 n z;—m;
- / e 3 it T g = 1.
Un_q(27T) 2 (xq+17-~~7xn)€Rn7q
Donc, finalement,
1 T, —my
P(PV)y € BI(5)) = 7/ BT TR g (7.2.30)
09(2m)2 J(21,...,.x9)eB1(5)

Le vecteur aléatoire PV est donc gaussien de moyenne (my,...,m,) et de covariance 021, sur

I'espace ImP, et la probabilité Py, [6(Vp) > d(vp)] est déterminée par la fonction

T;—my

f(q,é,a,m):%/ e~z Lia (5 )del...dxq. (7.2.31)
0l(2m)z JBa(s)

a

La distribution obtenue est celle du x? a ¢ degrés de liberté. Rappelons qu’une variable x? corres-
pond a la somme des carrés de variables aléatoires normales centrées réduites. Avec |'hypothése a

contrario sur les variables (V(y))yep, la variable aléatoire

*(Vp) = > (V(y) = V(y,n)*

yeD

correspond & la somme de |D| variables aléatoires normales centrées mais non-réduites, elle ne
. N . 2
correspond donc pas directement & un x2. En revanche, la variable % est un x? donc la
probabilité a laquelle nous nous intéressons (7.2.25) vérifie
P(52(Vp) > 6%) = P(o%x® > §?)

= P(x*>—=). (7.2.32)

La loi du x? est utilisée pour de nombreuses applications, aussi bien dans le cadre des tests
d'adéquation d’observations a une distribution théorique que pour les tests d'indépendance entre

deux caractéres qualitatifs ou les tests d’homogénéité qui permettent de tester si deux jeux de
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Chapitre 7: Un modéle a contrario pour la détection de changements

variables aléatoires suivent une méme loi. Le probléme de |la détection de changements pourrait

étre envisagé, par exemple, sous la forme d'un test d'adéquation (cf. Section 7.5).

Avec cette nouvelle mesure, notre objectif est de sélectionner le domaine D le plus
cohérent avec la labellisation initiale en tant que domaine minimisant le NEF'A. Avant d'étendre
le modéle de détection au cas multitemporel, nous discutons section 7.3 le choix du modéle a
contrario Hy et de ses paramétres. De plus, le NF'A n’est pas calculable numériquement sous
la forme (7.2.31) avec suffisament de précision. Par conséquent, nous proposons section 7.3 une

autre expression du NF A permettant un calcul numérique plus précis.

7.3. Choix du modéle a contrario

Le modéle de détection a contrario est un modéle générique de détection de cohérence par
rapport & un modéle a contrario, dit naif. Ce type de modélisation ne vise pas a décrire au mieux
les données, mais simplement a les comparer 3 un modéle simpliste, non structuré, de I'image.
Dans la section 7.2, nous avons adopté le modéle Hy suivant lequel I'image BR est un champ
aléatoire de variables gaussiennes i.i.d. de moyenne m et de variance 0. Le principe de la méthode
est alors de détecter un sous-domaine D si la prédiction de v sur D donnée par |'équation (7.1.1)

est trop proche de |'observation pour étre raisonnablement expliquée par le hasard.

Le modele Hy dépend de deux paramétres : le vecteur des moyennes m et la matrice
de covariance o2I. Dans cette section, nous proposons deux choix de paramétres pour ce modéle
ainsi qu'une alternative au modeéle Hy. Pour commencer, nous suggérons d'adopter pour hypothése

naive le modéle a contrario selon lequelle 'image BR est de moyenne constante.

Hypothése H{ : le vecteur m des moyennes du modéle a contrario Hy(m) est de la forme

O(1,1,---,1), ot § € R et I'écart-type o est fixé a priori.

Corollaire 7.3.1 Sous I'hypothése H§, le nombre de fausses alarmes vaut

NFA4(D,6(vp), o) = [DgrlClp. - F(ID] = |£],6(vp), 7,0), (7.3.33)

Démonstration.

Soit Ap la matrice des proportions (oy(y))yep. de taille | D] x |L]. Cette matrice représente, pour
chaque ligne 4, les proportions de chaque label contenu dans le pixel i. La somme en ligne des
éléments de la matrice Ap vaut alors 1, ce qui signifie que I'ensemble des vecteurs proportionnels
a(1,1,---,1) appartient a |'espace image de Ap, ImAp. En particulier, si le vecteur moyenne m
est un vecteur proportionnel a (1,1,---,1), il appartient a I'espace ImAp et satisfait la relation
Apm = m. Le vecteur moyenne projeté par P est alors réduit au vecteur nul (Pm = 0). D'apres
la démonstration du théoréme 7.2.5, on a P, [0(Vp) > 0(vp)] = P(PVp € B(0)) et, d'aprés le
modeéle a contrario (définition 7.2.3), la variable aléatoire PVp suit une loi normale de moyenne

(m1,- -+ ,my) et de matrice de covariance 021,. Sous I'hypothése HE, (my,- -+ ,my) = (0,--- ,0)
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7.3 Choix du modéle a contrario

et le nombre de fausses alarmes s'écrit

NFAq(D,6(vp), 7) = [Der|Clpyyy - f(ID] = £}, 6(vp), 2, 0).

Une autre hypothése possible pour les paramétres du modele Hy est de supposer le
vecteur des moyennes quelconque et la variance fixée, ce qui revient 3 considérer une image BR

dont la valeur moyenne en chaque pixel est quelconque.

Hypothése Hg : le vecteur des moyennes m du modéle a contrario Hy est un vecteur quelconque
de RIPer| et I'écart-type o est fixé a priori. Comme m est une inconnue du modéle NF A, nous
cherchons celui qui conduit au meilleur modéle dans le sens ol il permet de contréler le nombre
de fausses alarmes pour tous les modéles Hy(m), ou m € RIPI. Pour cela, il suffit de considérer

les moyennes m qui maximisent le nombre de fausses alarmes, soit

arg max NFA(D,dé(vp),o,m).
meRIPI

Montrons que ce maximum est atteint lorsque la moyenne du modéle Hy est nulle, ce

qui conduit au résultat suivant.

Proposition 7.3.2 Sous les hypothéses H{ ou Hg,
NFA(‘D’7 6(vp),o) = ‘/DBR’C\IgiR\ f(‘D’ - ‘£‘7 5(?}[))7 ), (7.3.34)
ou,

f(q,0,0) = [f(q,0,0,0)
1

= 7q/ e_%zgﬁ(%)zdml...d:nq. (7.3.35)
09(2m)2 Sz, 20)€Bq (6)

Démonstration.

Lemme 7.3.3 Soitt > 0 fixé. La fonction définie pour tout vecteur y € RY par
) = / o lle—yll? gy
[|«[|<t, z€RY
est maximale quand y = 0.
Preuve du lemme

Soient x; et y; respectivement les iémes éléments des vecteurs x et y.

g / e
dyi —2(y; — x;)e” = WimT) gy
i ||| <t, z€Ra

B / o~ Zalbie / _Q(yi—xi)e_(yi_mi)2d9€i dry---drv;_dwig,---
DI x§<t2 xf<t2—zj# m?
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— [ 2 -
En posant a(z) = |/t* — 3, x}, on obtient

/ ~2(y; — ai)e” W dyy = oW )
z2<a(x)?

i

_ e—yz‘—a(ﬂﬂ))2 _ e—(yz‘-i-a(m))z

Y

et alors

dg
0y; B

/z 2 2e—zj#(yi—mi)?[e—(yz——am)?_e—<yi+a(:c>>2]dm1...dmi_ldxiﬂ...dxq,
j#xj<t

La fonction ¢ est positive et nulle a I'infini donc, par compacité, elle atteint son maximum. De

plus, elle est C*°, donc ce maximum correspond a un point critique.

99 _
Oyi B
& Vo, e—(yi—a(w))2 _ e—(yz‘-i-a(m))z -0

0

& Yz, (yi —a(x)? = (yi + a(z))?

= y; =0.
L’unique point critique de la fonction g est donc y = 0. Or le maximum global de g sur RY est un
point critique, donc c’est y = 0.

L'application de ce lemme a la fonction f implique immédiatement

NFA(|D,6(vp),0) = max [Dge|Cip. - f(ID] = |£],8(vp), 0,m)
= |Der|ClpL, - F(ID] = |£],6(vp), 0,0)
= NFAL(D|,é(vp),o0). (7.3.36)

Les hypothéses HS et HY aboutissent au méme nombre de fausses alarmes, noté NFA, d'ou

I'énoncé de la proposition 7.3.2. O

Ce résultat signifie simplement que le modéle naif H(0) est le modéle le plus contraire de la famille
de modéles Ho(m), ot m € RIPBRI En effet, en considérant le vecteur des moyennes m = 0, le

rejet du modele Hy(0) implique le rejet de tous les modéles naifs de la famille Hy(m).

En considérant le modéle naif selon lequel I'image BR est un champ aléatoire de variables
gaussiennes i.i.d. N'(0,0?) ol o > 0 fixé, le nombre de fausses alarmes obtenu est alors indépendant

du choix de la moyenne m.

Sous la forme donnée par I'équation (7.3.35), le nombre de fausses alarmes peut &tre
calculé numériquement a I'aide d'un développement asympotique. Cependant, pour une bonne
performance de la méthode, il est nécessaire de pouvoir le calculer avec une meilleure précision.

C’est la raison pour laquelle nous préférons utiliser |'expression suivante.
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Corollaire 7.3.4 Sous les hypothéses Hg ou H(I]’,

D|—|L| 8(vp)?
NFA(|D|,6(vp),0) = IDBRIC‘D‘ mc<‘ ’2‘ ‘, (;fz) > (7.3.37)

ou, pour tout x > 0 et a > 0, Tje(a, ) fx et 1qt .
Démonstration.
D’apreés la proposition 7.3.2, le nombre de fausses alarmes obtenu pour les hypothéses H{ ou Hé’

est défini par
NFA(|D|,é(vp), o) = |Der|Clp. | (DI = L,8(vp), o), (7.3.38)

ol pour tout ¢ € NT, § >0, 0 >0,

f(q7 67 J) = f(q757 0-7 0)

— %/ 6_%2?:1(%)2d$1...dxq‘
0U(2m)% J (@1, aq)€B4(9)
Avec le changement de variables 72 = >~? | 22, nous obtenons |'expression :
_ C b2
flg,0,0) = 7(1/ e 22?7 dr, (7.3.39)
1(2m)2

ot C' = ¢ x Vol(B,(1)) et Vol(B,(1)) représente le volume de la boule de rayon 1 en dimension ¢,

Ie.
q
M2

rZ+1)

ol I est la fonction d'Euler, définie pour tout z € R** par
+o00
I'(x) :/ e~ 't*Lat.
0

. 2 ’ .
Le changement de variable s = 5— permet d’obtenir

Vol(B,(1)) =

C = V2
_ 252 ov?2
,0,0) = 7/2 e (V3) T Hov2)T T —2ds 7.3.40
flaso) = oy [T VAT eV 3 (7.3.40)
62
C [22 q
= 7 /2 6_335_1d3 (7341)
272 Jo
: =
= qq;/% e 527 1ds (7.3.42)
2(m)2l(2 4+ 1) Jo
62
4q 207 g 9.
= —0 ds. 7.3.43
arg+n )y 7" (7.3.43)

La fonction I' vérifie, pour tout ¢ € R*T,
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Donc

Fla.6.0) = gy [ e st as (7.3.40)
r'3) Jo

ou la fonction I" d’Euler vérifie, pour tout g € N,

(3 —1)!'si ¢ > 1 est pair
F(g) _ @_2)(;%\/? si ¢ > 2 est impair (7.3.45)
\ Vrsig=1.

La fonction f s'exprime a partir de la fonction gamma incompleéte, notée T';,,.. et définie pour tout
a>0etx >0 par

1 T
Finc(a7$) = F((I) /0 e_tta_ldt' (7346)

Le nombre de fausses alarmes est alors défini par

D|—|L| &(vp)?
NFA(DL8(00).) = [PerlClfL, T (257 2555 ).

Le critére obtenu dépend donc uniquement de la taille du sous-domaine considéré, de I'erreur
calculée sur ce sous-domaine et de |'écart-type du modéle naif Hy. Les deux premiers paramétres
mentionnés sont directement déterminés a partir des images étudiées. Le seul paramétre restant est
alors o, I'écart-type du modéle naif. Ce dernier paramétre est finalement le seul paramétre arbitraire
du modéle. Il peut &tre fixé comme un paramétre physique a priori, envisagé par exemple comme
une mesure de séparabilité ou plus généralement comme un moyen d'introduire de I'information a
priori. Dans le cadre de notre étude, nous proposons de fixer la variance 02 du modéle naif égale a
la variance empirique de I'image observée. Ce choix permet de garantir, en moyenne, I'absence de
toute détection dans une image de bruit blanc et de respecter ainsi le principe de Helmholtz. En
effet, une image de bruit blanc correspond précisément au modéle Hy pour I'écart-type empirique
de I'image. Ce résultat est abordé de maniére analytique avec la proposition 9.2.1. De plus, ce
dernier paramétre est alors a son tour directement déterminé a partir des images considérées, ce
qui rend, en pratique, la méthode entiérement automatique et, grace a la formulation (7.3.37), le

nombre de fausses alarmes numériquement calculable.

Avec le modéle Hy, |I'hypothése d'indépendance des pixels revient a considérer que la
probabilité d'occurence d'une image BR est égale au produit des probabilités d’'occurences en
chaque pixel. Par conséquent, ce modéle revient a envisager toutes les permutations de D de
maniére équiprobable. De plus, fixer le vecteur des moyennes m revient a se donner la loi de
I'histogramme de I'image. Ce choix est arbitraire. La possibilité de prendre pour modéle a contrario

I'hypothése suivante a aussi été envisagée.
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Définition 7.3.5 (modéle a contrario H|)) Le modéle naif (H),) pour I'image BR est un champ
aléatoire de variables i.i.d. suivant la loi donnée par I'histogramme mesuré empiriquement sur

I'image.

Sous cette hypothése, c'est davantage |'indépendance des pixels basse résolution qui est testée. Le
principe de la méthode est alors d’estimer un histogramme d’aprés les proportions et les moyennes
des classes, puis de définir un sous-domaine comme significatif si I'histogramme estimé sur ce
sous-domaine est étonnament en adéquation avec le modéle a contrario (i.e. I'histogramme mesuré
empiriquement sur |'image). Plus précisément, si A représente la matrice des proportions (a;(y))y.i,

il s'agit de considérer la probabilité

Py [64(VD) 2 6u(vp)] = Ppylvp € B(Ap,6,(Vp))] (7.3.47)
/ 112 dh (), (7.3.48)
B(Ap1,8,(Vp)) xBr 1

ot dh représente la mesure associée a I'histogramme empirique de I'image. Cependant, dans notre
contexte, les moyennes u des classes sont inconnues. C'est la raison pour laquelle, comme précé-
dement (cf. (7.2.28)), nous nous intéressons plutdt a I'erreur minimale § = min, §,, et, donc, a

la probabilité

Py [0(VD) = 6(vp)] = Py [ PVp|| = 6(vp)). (7.3.49)

Déterminer cette loi, c'est &tre capable de compter le nombre de points de la forme A;;, -, A,
dans le cylindre B(Au,0,(Vp)) x RP~4. Remarquons que si la loi donnée par I'histogramme de
I'image est proche d'une loi gaussienne, le modéle H|) est équivalent au modéle Hy pour le calcul
du nombre de fausses alarmes. A défaut de calculer cette probabilité, une estimation de I'intégrale
peut &tre donnée, par exemple, par la méthode de Monte Carlo [Liu, 2001, Rubinstein, 1981] et
conduire 3 une estimation du NF'A pour le modéle Hé. La méthode de détection, entiérement
basée sur |'estimation de la probabilité (7.3.49), serait alors difficile a analyser théoriquement,
notamment pour en évaluer les seuils de détection. De plus, nous verrons dans la section 8.2, que
I'algorithme de minimisation du nombre de fausses alarmes doit &tre itéré un grand nombre de
fois. Il est donc important de pouvoir optimiser cette minimisation. Dans la suite de |'étude, nous
considérons uniquement le modéle a contrario défini par I'hypothése Hy, pour lequel le nombre de

fausses alarmes a déja été déterminé 7.3.4.

Nous avons exposé le modéle de détection dans le cas de la comparaison d'une image
unique a la labellisation de référence. La généralisation au cas multidimensionel est immédiate en
considérant un vecteur d'images. Cependant, |'absence éventuelle de données en certains pixels
de I'image ou la présence de données aberrantes sur différents pixels selon les dates d’'acquisition
nécessite de définir les domaines images correspondants a chaque date avant de définir, section 7.4,

le nombre de fausses alarmes pour des séquences d'images.
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7.4. Modéle multidimensionel

Dans cette section, nous présentons la version multidimensionelle du modéle a contrario,
adaptée du cas monodimensionel précédemment décrit pour |'application a des séquences d’'images.
Théoriquement, I'adaptation est directe. L'objectif est simplement de comparer une série d'images
BR, multispectrale ou multitemporelle, 3 une labellisation de maniére a détecter le sous-domaine
sur lequel la labellisation est cohérente avec la séquence d'images. Le complémentaire de ce sous-
domaine correspondrait alors a I'ensemble des pixels de changements appparus depuis la date de

référence.

En pratique, I'utilisation d'images multispectrales est trés simple dans la mesure ou il
s’agit d'acquisitions simultanées par un méme satellite. Par définition, les images sont donc parfai-
tement superposables et définies sur un méme domaine. Le cas des séquences multitemporelles est
généralement plus délicat dés |'instant ot le domaine de définition des images, i.e |'ensemble des
pixels dont la valeur est utilisable, peut varier selon les dates. Pour la détection de changements
de types d’'occupation du sol en particulier, notre objectif est centré sur la comparaison d’une sé-
quence multitemporelle 3 une labellisation de référence. C’est donc le cas multitemporel que nous

présentons ici, méme si tout type de séquence pourrait étre utilisé.

Supposons que toutes les images de la séquence sont parfaitement superposables, méme
si les valeurs peuvent étre aberrantes ou manquantes sur certains pixels, selon les dates. En effet,
lorsque des nuages apparaissent sur une partie de la scéne, ils masquent, dans le cas des données
optiques, le rayonnement émis par la surface. La valeur acquise par le capteur n’est alors pas
utilisable. Dans le cas des données SPOT /VGT, les synthéses décadaires sont réalisées a partir
d'images acquises sur une période de dix jours, i.e. avec des conditions d'acquisition variables d'un
pixel a I'autre en terme d'angle de visée et d'illumination. Les caractéristiques physiques des classes
dépendent a la fois de I'angle d’observation et de I'angle solaire. Dans cette étude, nous faisons
une hypothése forte de stationnarité sur les caractéristiques des classes. En pratique, nous décidons

d'éliminer les pixels pour lesquels les angles d’'observation sont trop différents.

Soit 7 I'ensemble des dates d'acquisition de chaque image de la séquence. Compte tenu
de la présence éventuelle de données manquantes, le domaine spatio-temporel de notre étude est
un sous-domaine de Dggr x 7, noté Q = {(y,t) valides € Dgr x 7 }. Pour une date t fixée,
I'ensemble des pixels valides forme alors un domaine spatial noté Q; = {y, (y,t) € Q}, et pour
un pixel basse résolution y fixé, I'ensemble des dates valides forme un domaine temporel noté

Q, ={t, (y,t) € Q}. La séquence d'images est alors notée v = (v;);e7, ol chaque image

’UtZQt — R

y = uil(y).

Notre objectif est de détecter dans quel sous-domaine spatio-temporel w C € une labellisation
donnée reste cohérente avec une séquence d'images. De méme que dans le cas monodimensionel,

la série multidimensionnelle est modélisée en fonction de la composition des pixels en termes de
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classes et des valeurs caractéristiques (moyennes) de chaque classe. Les taux d'occupation de
chaque classe [ dans un pixel y, notés «;(y) et calculés a partir de la labellisation HR, font
intervenir uniquement les propriétés géométriques des images. En supposant que les images de
la séquence sont parfaitement recalées et en |'absence de changements, les taux d'occupation ne
varient pas au cours du temps. lls peuvent donc étre calculés a partir de la labellisation et d'une
image quelconque de la série. En revanche, le signal émis par les différents types de couvert évolue
et le vecteur ;o des moyennes par label dépend alors de la date considérée; soit 1 = (p¢(1))ies teT-
Etant données les moyennes p, |'intensité observée a la date ¢ en un pixel y € €); peut &tre estimée

selon le modéle linéaire de mélange par

Oy, 1) = Y auy) (D). (7.4.50)

lel
Soient w un sous-domaine du domaine spatio-temporel des pixels valides €2, v, = {v:(y), (y,t) €
2} la séquence d'images restreinte au domaine spatio-temporel valide et V,, = {V;(y), (y,t) € Q}
le champ aléatoire dont elle est une réalisation. La différence entre I'intensité observée sur un

sous-domaine spatio-temporel et son estimation peut alors &tre mesurée, comme en 7.1.2, par la

norme euclidienne

) = |3 (wely) — vuly, m)?. (7.4.51)

(y,t)ew

et I'erreur minimale sur le domaine spatio-temporel

0(vy) = Opu(ve). (7.4.52)

min
UERIEIXIT]
Le principe de la méthode est alors identique au cas monodimensionnel, en considérant le sous-

domaine spatio-temporel w au lieu du sous-domaine spatial D et le modéle a contrario suivant.

Définition 7.4.1 (modéle a contrario) Le modéle a contrario pour la séquence d’images BR

est un champ aléatoire V de |Q| variables gaussiennes i.i.d. N'(0,0%) o o > 0 fixé.

En pratique, le paramétre o2 est fixé, égal a la variance empirique de la séquence observée. Re-
marquons que le temps et |'espace jouent un réle équivalent ici, puisque nous ne considérons que
des variables aléatoires indépendantes. Le nombre de fausses alarmes défini dans le cas de mono-
dimensionnel dépend uniquement de trois paramétres : le cardinal du sous-domaine considéré, le
résidu associé et la variance empirique de I'image. De maniére similaire, il est déterminé dans le

cas de séquences d'images par le théoréme suivant.

Proposition 7.4.2 Avec le modéle a contrario donné par la définition 7.4.1, le nombre de fausses
alarmes associé a un sous-domaine spatio-temporel w de §2 d'une séquence v de T images est

déterminé par

w wl—LxT 6 (v,
NFA(w,0(v,),0) = |9/Cla! - Tine <‘ | T 2(02)>, (7.4.53)
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ou, pour tout x > 0 et a > 0,

X
Linc(a, ) = / e "t dt. (7.4.54)
0

1
I'(a)
Démonstration.

Evident d'aprés le théoréme 7.2.5. O

La recherche du sous-domaine qui minimise le nombre de fausses alarmes permet alors d’accéder
directement au sous-domaine des changements. Cependant, si des informations peuvent &tre in-
utilisables sur une zone de I'image a une date donnée, cette zone peut varier & chaque date. Les
domaines de définition de chaque image de la séquence sont alors différents, et |'algorithme de

détection présente quelques différences avec celui du cas monodimensionnel (cf. Chapitre 8).

Bien qu'il s'agisse de séquences temporelles d'images, les propriétés spatiales et tempo-
relles des données ne sont pas prises en compte dans ce modéle. |l ne nous semble pas raisonnable
d'introduire de terme de régularité spatiale dans la mesure ol notre objectif est conditionné par
I'utilisation de données BR ou chaque pixel représente une surface d'environ 1km? au sol. Ce
modéle permet, indifferemment, I'utilisation de séries temporelles, d'images multispectrales ou de
séries temporelles multispectrales. Il revient a tester la valeur d’'un pixel par rapport aux autres
pixels de I'image a une date donnée plutdt que par rapport aux pixels d'une date précédente. Un
changement tel que I'inversion des occupations du sol de deux parcelles de méme taille, inférieure
a la surface représentée dans un pixel BR, ne devrait donc pas étre détectable par cette méthode.
Finalement, le test porte sur la cohérence interne d'une image et non relativement aux autres
dates de la séquence, ce qui devrait rendre la mesure de cohérence peu sensible aux variations
d'intensités entre les images de la séquence étudiée. Les performances du modéle sont analysées

théoriquement dans le chapitre 9.

La section suivante présente quelques éléments de comparaison entre le calcul du nombre

de fausses alarmes et les procédures statistiques classiques.

7.5. Comparaison avec des procédures statistiques classiques

Dans cette section, nous tentons de situer le calcul du nombre de fausses alarmes dans un
cadre statistique classique. Dans un premier temps, nous présentons certains aspects du probléme
des tests multiples en relation avec |'approche du N F A. Ensuite, nous proposons d’envisager le

probléme de la détection de changements sous la forme d'une analyse de la variance.

7.5.1. Les procédures de tests multiples

Le calcul du nombre de fausses alarmes est lié au probléme statistique des tests multiples
[Hochberg et Tamhane, 1987] dans la mesure ou il tient compte du nombre de tests réalisés dans

sa définition. Les procédures de tests multiples ont été développées dans I'objectif de traiter des
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grands nombres de données sans augmenter le nombre moyen d'erreurs de détection. La démarche
statistique classique pour tester IV variables aléatoires tout en contrélant le taux de faux positifs
serait alors de seuiller les V p-valeurs individuellement @ un niveau ¢, garantissant ainsi un nombre
moyen de faux positifs inférieur 3 alV, i.e. croissant en fonction du nombre de tests. En supposant
que les N tests sont indépendants, la probabilité de faire au moins une erreur de premiére espéce
)N

vaut alors 1 — (1 — a)*, soit par exemple 40% lorsqu’il s'agit de faire 10 tests au niveau 5%.

En ce qui concerne le probléme de détection de changements que nous étudions, il pourrait
étre envisagé sous la forme d'un test d'adéquation en se donnant un modéle théorique pour I'image
BR. Par exemple, le modéle défini dans la Partie |l ol les variables aléatoires associées a chaque
pixel sont supposées gaussiennes, paramétrées selon le pourcentage d'occupation de chaque classe
dans le pixel et les caractéristiques de ces classes, peut étre considéré comme modéle a priori. Les
tests des 2/P8R| sous-domaines du domaine Dgg sont alors considérés selon les hypothéses :
Hy(D) : “la restriction de I'image BR au sous-domaine D n'est pas structurée selon la classification
de référence.”

Hy(D) : "la restriction de I'image BR au sous-domaine D est structurée selon la classification de
référence.”

Les pixels détectés comme représentants des changements sont alors ceux qui satisfont I'hypothése
nulle selon laquelle I'image observée suit la loi théorique. Ce test peut étre réalisé, par exemple,
avec une statistique du x? [Saporta, 1990]. Avec les notations des sections précédentes, la régle
de décision consiste alors a rejeter I'hypothése Hy(D) si §(Vp) > d(vp). Si chaque test de Hy(D)
par Hy(D) est de niveau ap, la probabilité de rejeter Hy(D) & tort satisfait

B(3(Vp) > 8(up) | Ho(D)) < ap. (7.5.55)

Apres avoir réalisé N tests d'hypothése Hy = Upcpgr Ho(D) contre H; = H, il semble naturel
de rejeter Hy pour H; si il existe un sous-domaine D € Dgg tel que I'hypothése Hy(D) soit
rejetée pour Hi(D), i.e. tel que 6(Vp) > 6(vp). Remarquons que la probabilité de rejeter Hy &

tort satisfait alors

P(AD € Dgr; 6(Vp) > d(vp) | Ho) < > P(5(Vp) > d(vp) | HY)
DeDgRr

< ) an. (7.5.56)

DeDgr
L'approche naive évoquée précédemment serait de considérer que chaque test est réalisé au niveau
ap = «, indépendamment du domaine testé et, par conséquent, que la probabilité de rejeter Hy

a tort est inférieure & Na (soit 210000

x 0.05 pour une image de taille 100 x 100 et un niveau
de significativité & = 0.05). Pour éviter une telle augmentation des erreurs de premiére espéce,
la procédure de [Bonferroni, 1936] a pour objectif de maintenir la probabilité d'obtenir une fausse
alarme 3 un niveau inférieur 3 o > 0 en testant, par exemple, chaque sous-domaine & un niveau
ap < §. L'hypothése Hj est alors rejetée si ap < § pour tout D € Dgr. Cette stratégie est

trés contraignante puisque chaque test individuel est alors maintenu a un seuil particuliérement
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exigeant de maniére 3 contrdler le taux de fausses alarmes, au détriment des erreurs de seconde
espéce alors augmentées. Cette procédure a donc tendance a manquer les détections. Formellement,
le calcul du nombre de fausses alarmes (défini pour N = 2/7P8rl tests) est équivalent a la procédure
de Bonferroni puisqu'il revient simplement a tester si Nap < «. Cependant, leur concept est
différent et, en particulier, le NF A permet directement de contréler le nombre de fausses alarmes
(faux positifs). En effet, contrairement a la procédure de Bonferroni, il a un sens intrinséque
permettant, par exemple, de décider d'accepter en moyenne exactement 10 erreurs sur un million
de tests (alors qu'un test de niveau 10 n'a pas de sens). La définition du N F'A que nous utilisons en
pratique en est une variante puisque le nombre de tests considéré (IV = |DBR|C"|DD;R‘) pourle NFA
pénalise les sous-domaines testés selon leur taille, en favorisant ceux de grande et de petite taille.

Formellement, il s'agit de tester tous les sous-domaines D au niveau ap tel que ap <

I e T—
[D] 1
|DBR‘C\DBR\

choix qui permet de garantir une erreur de premiére espéce inférieure & o puisque

Y ap< Y %Sa. (7.5.57)

DeDgr DeDgr ’DBR‘C|DBR‘

De nombreuses procédures ont été proposées dans la littérature en tant qu'alternatives a
celle de Bonferroni [Hommel, 1988, Hochberg, , Benjamini et Hochberg, 1995], moins conserva-
trices. Elles sont basées sur le contréle de différents types d’erreurs telles que, par exemple, le FWER
(Family Wise Error Rate) qui permet de contrdler la probabilité d'avoir au moins un faux positif, le
PCER (Per Comparison Error Rate) qui contrdle |'espérance de la proportion de faux positifs parmi
le nombre total de tests, ou encore le FDR (False Discovery Rate) pour contrdler la proportion at-
tendue d'hypothéses rejetées a tort. En particulier, la procédure de [Benjamini et Hochberg, 1995],
trés utilisée, permet un contréle du FDR tout en considérant les tests dans leur globabilité. La
décision est alors prise en considérant un ensemble de tests significatifs et non pas chaque test
individuellement. Plus précisément, cette procédure consiste, dans un premier temps, & ordonner
les p-valeurs

PAy S SPE) S S D)
puis, si k = max{i : pg) < %a} existe, a rejeter Hy(i) pour i = 1...k et garantir ainsi un taux
de fausses découvertes FFDR < «. Cette procédure est moins conservatrice que celle de Bonferroni
puisqu’elle permet d’accepter tous les sous-domaines pour lesquels les p-valeurs sont inférieures
a p alors que la correction de Bonferroni ne permet d'accepter que les sous-domaines dont la
p-valeur est inférieure au seuil 5. Finalement, la procédure de [Benjamini et Hochberg, 1995] per-
met de détecter globalement un ensemble de sous-domaines ne représentant pas de changements,
tout en acceptant un certain pourcentage d'erreurs, mais aucun sous-domaine n'est détecté indivi-
duellement. Dans le cadre de notre étude, il semble difficile de considérer |I'union de sous-domaines
significatifs et la détection d'une collection de sous-domaines comme étant significatifs est difficile
d'intérprétation. La procédure de [Benjamini et Hochberg, 1995] ne parait donc pas adaptée au
probléme que nous considérons. De plus, les valeurs de NF'A correspondent typiquement a des
probabilités trés faibles (de I'ordre de 10719%9), Un seuil du type < sur le NF A ne serait alors

N
pas contraignant.
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La pertinence de la définition du NF' A repose sur le résultat selon lequel |'espérance du
nombre de fausses alarmes d’événements e-significatifs est inférieur 3 . Cette propriété permet de
fixer automatiquement les seuils de décision de maniére & garantir un nombre moyen de fausses
alarmes fixé a priori (par exemple, ¢ = 1). De plus, nous décidons de retenir le domaine le plus

significatif, i.e. celui qui minimise le NF A, comme domaine le plus cohérent avec la classification.

7.5.2. L’analyse de variance

Le modéle a contrario (Hp(m)) que nous considérons consiste, en un sens, a supposer que
I'image n’est pas structurée (elle correspond a une classe unique) et a s'étonner de lui découvrir une
structure significative, correspondant a la classification de référence. Finalement, cette approche
repose sur |'étude des variances intra-classes (les erreurs quadratiques) relativement a la variance de
I'image. Ce principe rappelle celui de I'analyse de variance (ANOVA) [Saporta, 1990] couramment
utilisée en statistique. Dans cette section, nous proposons d'envisager la détection de changements
sous la forme d'une analyse de variance dans le but de comparer les deux approches (ANOVA et
NFA).

L'analyse de variance (ANOVA) est une famille de modéles statistiques développée par
R.A. Fisher dans les années 1920-1930 dont |'objectif est d'étudier I'influence d'un ou de plusieurs
facteurs sur une variable quantitative. Cette méthode est trés utilisée dans les domaines biologiques,
médicaux et pharmaceutiques pour analyser la significativité des effets d'un ou de plusieurs facteurs
(par exemple, des traitements) sur autant d'échantillons. Il existe différents types de modéles selon
le nombre de facteurs étudiés, et la nature des modalités associées au facteur (on parle de modéle
a effets fixes, aléatoires ou mixtes). Dans tous les cas, |'analyse de variance peut étre vue comme
une comparaison multiple de moyennes de différents échantillons constitués par les différentes
modalités des facteurs. Pour notre étude, nous nous intéressons plus particuliérement au cas ol un
seul paramétre (appelé facteur) est susceptible d'influer sur les données étudiées. Supposons que
ce facteur puisse admettre k valeurs différentes (les modalités). L'échantillon de données global,
de taille n, peut étre décomposé en k échantillons de taille nq, ng, ... , ng. Dans le cas du modéle
a effets fixes, les variables aléatoires qui modélisent les données correspondant a la modalité k
sont supposées indépendantes et de méme loi NV'(uz,?). L'objectif est alors de déterminer si la
variabilité observée dans les données est uniquement due au hasard ou s'il existe effectivement
des différences significatives entre les classes, qui soient imputables au facteur. Il s'agit donc de

comparer les variances empiriques de chaque échantillon & la variance de |'échantillon global.

Le principe de la méthode de détection de changements que nous proposons est, en un
sens, assez proche d'une analyse de la variance a effets fixes, a un facteur. Cependant, ce lien ne
peut étre établi que dans le contexte ou la classification et I'image observée (ou la séquence) ont
la méme résolution (i.e. sans probléme de désaggrégation de pixels mixtes). En effet, le probleme
de la détection de changements HR peut étre abordé en cherchant d savoir si la classification
de référence a un effet sur I'image observée. Si la classification contient L labels, I'image est

constituée d'un ensemble de L échantillons de tailles ny,--- ,ny correspondant chacun a un label
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donné. Chaque pixel de I'image est associé a un seul label, donc n1+- - -+ny, = n, o n représente le
nombre total de pixels (I'échantillon global). L'analyse de la variance (ANOVA 3 1 facteur) permet
d'évaluer les effets des L labels, comme s'ils correspondaient & des traitements, sur les valeurs
observées des mnq,--- ,ny pixels. Plus précisément, I'analyse de la variance consiste a tester si la
variabilité observée dans les données est uniquement due au hasard ou s'il existe effectivement
des différences significatives entre les échantillons, explicables par la classification. Les variables
aléatoires modélisant les données correspondantes a chaque label sont supposées indépendantes
et de méme loi (1, 02) pour le label I. Il s’agit de comparer les variances empiriques de chaque
échantillon a la variance globale de I'image. Les variances empiriques sont de deux types : la

variance intra-classes (o2 qui décrit la variabilité a I'intérieur d'une méme classe et la variance

intra)

inter-classes (o2 qui décrit les différences entre les classes et peut éventuellement &tre expliquée

inter)
par la classification. La variance globale de I'image vaut 02,  + 02 .. Le test ANOVA consiste
a accepter |'effet de la classification sur I'image observée si le rapport pondéré de la variance
résiduelle (inter-classes) sur la variance expliquée (intra-classes) est significativement trop grand.

Sous I'hypothése
Ho:wp=...=pr,
la variable )
R— Uéntra/(L -1
Ointer/(n — L)
suit la loi de Fisher F(L—1,n— L) et le test ANOVA permet de rejeter |I'hypothése nulle d’égalité
des moyennes (i.e. d'accepter les effets de la classification) quand le rapport R est trop grand par

rapport aux quantiles de la loi F(L — 1,n — L).

Le modéle N F'A décrit section 7.2 est défini a partir de I'hypothése Hj et la mesure .
En supposant que la classification et I'image observée sont de méme résolution (i.e. tous les pixels
sont purs), I'erreur quadratique 62(vp) mesurée entre |'observation et son estimation peut étre vue
comme la variance inter-classes du modéle ANOVA (variance résiduelle). Il revient donc a comparer
la variance intra-classes de chaque échantillon & la variance de I'échantillon global (6%(vp)/c?)
alors que le principe de I'analyse de variance repose sur la comparaison des variances empiriques
intra-classes et inter-classes a la variance de I'échantillon global. Dans le cadre de la détection
de changements a partir d'images BR, cette approche n’est pas directement utilisable. En effet,
I'analyse de la variance suppose de pouvoir décomposer un échantillon global en différents groupes
définis selon les modalités du facteur considéré (ici, selon les classes). Cette décomposition n’est
pas possible & partir de données BR dans la mesure ot la valeur en chaque pixel résulte alors des

contributions de plusieurs modalités.

La modélisation a contrario a prouvé son efficacité dans le cadre de diverses applications
de détection (cf. [Desolneux et al., 2003, Dibos et al., 2005, Cao et al., 2005]). Son utilisation est
motivée en grande partie par le fait qu'elle conduise & des méthodes de détection réduites 3
un unique paramétre : le nombre moyen de fausses détection autorisé. L’objectif de cette partie
est d'explorer son potentiel pour la détection de changements de taille sous-pixellique & partir de

séquences d'images. Pour cela, nous commencons par aborder certains aspects numériques liés a |a
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mise en oeuvre du modéle a contrario défini au cours de ce chapitre (cf. chapitre 8). En particulier,
nous décrivons les algorithmes monotemporel et multitemporel adoptés pour la recherche du sous-

domaine spatial sur lequel la séquence d'images est la plus cohérente avec la labellisation.
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8. Aspects numeériques

La méthode de détection de changements que nous proposons est basée sur la
définition d’un critére appelé nombre de fausses alarmes pour lequel nous construisons un
algorithme suivant le principe de I'échantillonnage aléatoire (RANSAC) introduit en analyse
d’'images par [Fischler et Bolles, 1981].

8.1. Problématique

Etant données une labellisation HR et une image ou une séquence BR de |la méme scéne,
le nombre de fausses alarmes est défini, dans le cas monodimensionnel, pour tout sous-domaine
spatial du domaine image par

2
|D| = |£] d(vp)
2 T 202

D
NFA(|D],8(vp), o) = |Der|Clp. | Tine

),

ol, pour tout z > 0 et a > 0, Tjpe(a,z) = ﬁ fox e tt*=1dt. Dans le cas multitemporel, une
expression analogue est obtenue pour tout sous-domaine spatio-temporel (cf. proposition 7.4.2).
Un sous-domaine est alors détecté comme cohérent avec une labellisation donnée s'il correspond
au sous-domaine qui minimise le NF A. Ce dernier dépend de la taille de I'image BR, du nombre
de labels, de la taille du sous-domaine D considéré, de I'écart-type du modéle naif et du résidu
quadratique cumulé sur ce sous-domaine
2
& (wp) =Y | vly) =Y auly)u(l)
yeD lel

Le choix de I'écart-type du modéle naif est discuté dans la section 7.3, il est fixé égal a |a variance
empirique de I'image BR. De cette maniére, nous nous attendons, en particulier, & ce que la
méthode ne détecte rien dans une image de bruit blanc. Tous les paramétres du N F'A s’obtiennent
donc directement 3 partir des données, a |'exception du résidu quadratique cumulé qui dépend de
la famille {x(1) }1ec des moyennes des classes, inconnue a priori. Il est alors nécessaire d'estimer les
moyennes ;(l) caractéristiques de chaque label [ avant de pouvoir calculer les résidus quadratiques
pour un sous-domaine considéré, puis le NF'A qui lui est associé. L’estimation de cette famille de
paramétres et de la détection sont deux problémes étroitement liés dans le sens o la qualité de

['estimation influence nettement celle de la détection.

Les méthodes classiques d'estimation telles que la méthode des moindres carrés cherchent

a optimiser, pour une distance donnée, |'adéquation entre un modéle défini et les données. Par
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exemple, la méthode des moindres carrés estimerait la famille © en résolvant le probléme

2

min v(y) = ou(y)p(l)
HeRE 1D lec
Ce type de méthodes est extrémement sensible a la présence de points aberrants dans la mesure ou
leur objectif est de s'approcher autant que possible de la totalité de |'échantillon, partant du principe
qu'il y aura toujours assez de bonnes valeurs dans |'échantillon pour moyenner |'effet des éventuelles
grandes déviations. La présence d'un simple point aberrant qui serait loin de la solution suffirait a
biaiser fortement le résultat final. Dans le contexte de la détection de changements en particulier,
les pixels correspondants a des changements jouent le réle de points aberrants dans le sens ol
leur utilisation pour |'estimation des moyennes risque de la perturber fortement. Les méthodes
robustes, telles que les M-estimateurs, LMedS ou RANSAC ont été introduites dans |'objectif de
faire face a ce probléme. La méthode des M-estimateurs [Zhang et al., 1994], par exemple, permet
une bonne estimation, méme en présence de 50% de pixels incorrects, en pondérant la distance
considérée. Le choix de la pondération reste, cependant, délicat & déterminer. Le principe de la
méthode RANSAC (Random Sampling Consensus), proposée par [Fischler et Bolles, 1981], est
d'utiliser un sous-ensemble de I'échantillon aussi petit que possible et de le compléter avec des
données consistentes lorsque c’est possible plutét que d'utiliser le plus de données possibles pour
obtenir une solution et d’en éliminer ensuite les mauvais points. Plus précisément, supposons que
I'on sélectionne au hasard un sous-ensemble des données et que nous estimions les paramétres 3
partir de ce sous-ensemble. Par chance, il peut arriver que le sous-ensemble considéré ne contienne
aucun point incorrect, I'estimation des paramétres est alors correcte est permet de partitionner
I'ensemble des données entre points corrects et incorrects. La stratégie RANSAC est basée sur
I'idée selon laquelle répéter cette procédure d’échantillonnage aléatoire un grand nombre de fois
doit permettre d'obtenir une solution satisfaisante. Cette approche, introduite en analyse d'images
par [Fischler et Bolles, 1981], permet une bonne estimation méme en présence de nombreux points
incorrects (environ 50%). Cependant, elle est limitée, a son tour, par le choix arbitraire d'un seuil

a partir duquel décider qu'un sous-ensemble est en adéquation avec le modéle considéré.

Par ailleurs, la minimisation du [N F A nécessite idéalement |'exploration combinatoire de
tous les sous-domaines de I'image. Cette recherche exhaustive n'est cependant pas envisageable
en pratique dans la mesure oil, méme pour une imagette de 256 pixels, il faudrait analyser 2256 ~
1,15.10" sous-domaines, alors que les images réelles contiennent plutot de I'ordre de 10000
pixels chacune. En remarquant que les sous-domaines pour lesquels I'estimation des moyennes
est meilleure sont ceux pour lesquels les résidus quadratiques sont minimaux, nous proposons de

restreindre |'exploration aux sous-domaines sélectionnés dans |'esprit de la stratégie RANSAC.

L'algorithme que nous adoptons pour la détection repose donc sur la collaboration
entre le principe d’'échantillonnage aléatoire que nous venons de décrire et le critére probabi-
liste du nombre de fausses alarmes défini dans le chapitre 7 de maniére d s'affranchir du choix
d'un seuil arbitraire de décision lors de la phase d'estimation des paramétres tout en réduisant

le nombre de sous-domaines & tester. Une collaboration de ce type a déja été mise en oeuvre
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par [Moisan et Stival, 2004] pour la détection de rigidité et I'estimation de la matrice fondamen-
tale en vision stéréoscopique. Cette méthode permet la détection de rigidité et |'estimation de la
matrice fondamentale lorsque les données contiennent jusqu'a 90% de points aberrants, perfor-
mances trés supérieures a celles obtenues jusqu'a présent par les meilleures méthodes robustes
dans un contexte similaire [Torr et Murray, 1997, Salvi et al., 2001]. Dans le cadre de notre étude,
le NF'A permet d’évaluer le degré de significativité d'un sous-ensemble relativement & une label-
lisation, et de décider ainsi si le sous-ensemble le plus significatif trouvé par I'algorithme peut étre
considéré comme significativement cohérent avec la labellisation (NF A << 1) ou si ce niveau de

cohérence aurait pu &tre obtenu par hasard.

Dans un premier temps, nous présentons section 8.2 les algorithmes de détection dans
les cas monodimensionel et multidimensionnel, i.e. selon le nombre d'images BR utilisées. La
section 8.3 aborde le probléme du nombre d'itérations a effectuer, en pratique, de maniére & garantir
une détection contenant un minimum de fausses alarmes. Pour finir, la section 8.4 présente une

stratégie de sélection de sous-systémes en vue d'optimiser I'algorithme.

8.2. Algorithme

L'algorithme que nous proposons pour minimiser le NF A repose sur une exploration
aléatoire des sous-domaines de I'image BR, gouvernée par la stratégie d’échantillonnage aléatoire
adoptée pour I'estimation des moyennes des classes (cf. 8.1). Méme si les approches multidimensio-
nelle et monodimensionelles sont trés proches, le fait qu'un pixel donné ne soit pas nécessairement
valide a toutes les dates, dans le cas multidimensionel, nécessite une approche particuliére. Nous
présentons donc, dans la section suivante, I'algorithme monodimensionel avant d'aborder certains

aspects spécifiques au multidimensionel dans la section 8.2.2.

8.2.1. Cas monodimensionnel

Avant de rechercher le domaine qui minimise le nombre de fausses alarmes, le calcul du
N F A nécessite |'estimation des moyennes des classes. Dans |'esprit de |a stratégie d'échantillonage
aléatoire évoquée section 8.1, nous proposons, a chaque itération, de sélectionner L pixels du
domaine image, et d'estimer les moyennes p a partir des valeurs de ces L pixels. Le systéme 3

résoudre, alors bien déterminé, est formé de L équations de type
v(y) =D aly)pd),
l

pour lesquelles les observations v(y) et les proportions de chaque label dans le pixel y, ay(y), sont
connues. Ce systéme étant déterminé a partir du tirage aléatoire de L pixels dans I'image, rien ne
garantit qu'il soit numériquement inversible (les L labels ne sont pas nécessairement représentés
par ces pixels). Dans |'objectif de pouvoir traiter aussi les systémes non-inversibles, nous utilisons

la méthode de décomposition en valeurs singuliéres (SVD cf. [Press et al., 1988]) pour estimer la
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famille {1(1) }ie qui correspond a I'observation des L pixels. Cependant, nous verrons Section 8.4
que la restriction de I'étude aux systémes inversibles (et bien conditionnés) permet d'accélérer le
temps de calcul, les systémes non inversibles ne conduisant généralement pas au NF A minimum.

Une méthode de résolution telle que la décomposition LU est alors plus indiquée.

La définition du NF A repose sur la probabilité, pour un sous-domaine D, d'observer
une erreur quadratique particuliérement faible sous I'hypothése Hy (modéle naif). Une fois cette
famille de moyennes estimée, I'erreur quadratique obtenue entre I'observation et I'estimation est

donc calculée en chaque pixel y du domaine, soit
2

r(y) = (v(y) = > ay)u)

leL
Le calcul du NF A associé a un sous-domaine D se fait alors directement & partir des paramétres
lies aux images entrées et de la somme des erreurs quadratiques obtenues pour tous les pixels
de D. Cependant, la proposition suivante permet d'optimiser la recherche du NF A minimum en
remarquant que, pour une image donnée, le NF' A ne dépend pas directement d'un sous-domaine
D mais seulement de son cardinal et, de maniére monotone, des erreurs quadratiques cumulées

sur le sous-domaine D (3_, . r(y)).

Proposition 8.2.1 Notons, pour D C Dgg, 6*(vp) = > yenT(Y)- Si Dr = {Yiti=1. |Dgg| €t
pour tout (y;,y;) € Dag, on ai < j < r(y;) < r(y;), alors

argDré%nBRNFA(\D],d(vD),U) ={y1,- ,yq}

|D|=q

Démonstration.
Si r est ordonné alors pour tout D € Dggr, 6%(vp) > 52(v{y1,y27...7y‘m}). La fonction NF A étant

croissante en ¢, son minimum est obtenu pour le sous-domaine {y1, - ,y4}. O

En triant les résidus quadratiques par ordre croissant, il suffit donc de considérer chaque sous-
domaine dans |'ordre de ses résidus pour minimiser le NF A. En effet, rappelons que la définition
du NF A associé a un sous-domaine D repose sur la probabilité que le résidu cumulé observé
soit particuliérement faible pour I'hypothése a contrario (Hy), i.e. inférieure & un certain 62, et si
62 < 62, alors la probabilité que le résidu cumulé soit inférieur & 52 est inférieure a celle qu'il soit
inférieur a 43.

L'itération de ce processus un grand nombre de fois permet une exploration aléatoire
des sous-domaines, et la recherche du NF'A minimum se fait sur toutes ces itérations. Le sous-
domaine qui minimise le N F'A est alors celui qui est le plus cohérent avec la labellisation, i.e. celui
qui rejette le mieux I'hypothése naive. L'algorithme 3 utilise, en entrée, une labellisation HR, une
image BR, et admet pour unique paramétre le nombre total d'itérations. Il permet d'obtenir, en
sortie, les moyennes des classes associées au N F'A minimal obtenu, la valeur du NF A minimal et
le sous-domaine D C Dggr correspondant au NF'A minimal, i.e. pour lequel I'image est cohérente

avec la labellisation.
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— Assigner o a |'écart-type de I'image.
— Initialiser 62, et NF Apn & +00.

— |térer N fois

1. tirer uniformément et indépendament L = |L| pixels y de Dgp,

2. estimer la famille 1 des moyennes des labels & I'aide des équations

vy, 1) = > ay(y)u(l),

lel
formées pour ces L pixels,

3. calculer I'erreur quadratique r(y) = (v(y) — > ;e u(y)u(l))?, pour tout y € Dgg,

4. trier DR en un vecteur (y;)i<i<|pgg| Selon I'ordre croissant des erreurs obtenues 7(y;) :
les L premiéres au moins sont nulles.
5. initialiser 02 = S 1 (y;) (ie. 62 = 0),
6. pour chaque indice i = L+ 1 a i = |Dgg|,
— ajouter a 62 I'erreur résiduelle r(y;) du pixel y;,
— si c'est la plus petite valeur obtenue sur toutes les itérations, a taille de domaine testé
égale (si 62 < 62, [i]), alors

— mettre 3 jour J
— calculer la valeur du NF A correspondante,
— si ce NF'A est le meilleur obtenu jusqu'a présent pour un domaine de cette taille, (si
NFA[i] < NFA,) alors
— mettre a jour NF A,,;,, et sauvegarder I'ensemble D = {y}r=1.;.
- fin si
- finsi
7. fin pour

— fin itérer

Algorithme 3: Minimisation du NF'A dans le cas monodimensionnel.
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8.2.2. Cas multidimensionnel

L'expression multidimensionnelle du nombre de fausses alarmes (7.4.53) est analogue a
celle obtenue dans le cas monodimensionnel. Cependant, il n'est pas envisageable d'adopter une
approche séquentielle (comparaison des N F'A minimaux obtenus séparément avec |'algorithme 3
pour chaque image) pour détecter les changements sur une séquence d'images. En effet, le sous-
domaine spatial correspondant a I'argument du NV F'A minimal calculé séparément pour chaque date
n'est pas révélateur des changements qui apparaissent sur les autres images de la séquence. Ce type
d'approche pourrait davantage étre utilisé dans le but de déterminer quelle image de la séquence
est la plus cohérente avec la labellisation de référence que pour la détection de changements
dans un cadre spatio-temporel, ot des changements sont susceptibles de se produire a différentes
dates sans étre visibles sur les autres acquisitions. Toutefois, un raisonnement sur |'intersection des
domaines les plus significatifs obtenus séparément a chaque date pourrait &tre envisagé, bien que
lourd & mettre en oeuvre lorsque |'ensemble des pixels valides est différent 3 chaque date. De plus,
dans le contexte de la détection de changements de type d'occupation du sol, il est nécessaire de
considérer |'évolution temporelle des intensités et, donc, d'analyser la séquence multitemporelle
dans son ensemble plutét que séparément pour chaque date. Par conséquent, nous proposons
d'utiliser |'expression multidimensionnelle du NF A dans le cadre d’'une approche vectorielle pour
détecter le domaine spatio-temporel des changements. Plus précisément, il s'agit de considérer
chaque point de la grille spatiale de maniére vectorielle, et de minimiser le NF'A a partir des
différences vectorielles. Dans ce cas, si un pixel est incorrect sur une image, il est rejeté pour toute

la série.

L'approche vectorielle peut aussi étre utilisée, par exemple, pour les images multispec-
trales ou chaque image admet le méme domaine de définition. Dans le cas multitemporel, pour
une date considérée, la valeur observée n'est généralement pas utilisable ou accessible pour tous
les pixels du domaine. De plus, |'ensemble des pixels pour lesquels les valeurs sont aberrantes ou
manquantes varie selon les dates d'acquisitions. L'approche vectorielle ne peut donc pas étre mise
en oeuvre directement 3 partir de I'algorithme 3 dans le cas de séquences temporelles, 3 moins de
restreindre |'étude au domaine spatial sur lequel les valeurs acquises sont valides a toutes les dates.
Le domaine d'analyse risque alors d’étre considérablement réduit. En revanche, nous proposons (cf.
algorithme 4) une variante de I'algorithme 3 adaptée a I'utilisation d'un domaine spatio-temporel

restreint aux pixels corrects, domaine variable selon les dates et pixels considérés.

Dans cet objectif, rappelons les notations de la section 7.4 pour définir les domaines de
validité. Si 7 représente I'ensemble des dates d'acquisition des images de la séquence, et Dggr
le domaine image, le domaine spatio-temporel sur lequel les données sont valides est alors un
sous-domaine de Dgr x 7, noté ). Notre objectif est alors de détecter dans quel sous-domaine
spatio-temporel w du domaine valide 2 la séquence d'images BR est encore cohérente avec la
labellisation haute résolution. L'algorithme est trés proche de I'algorithme 3 décrit pour le cas
monodimensionnel, avec quelques différences spécifiques principalement dies au fait que les do-

maines spatiaux valides ne soient pas identiques & chaque date. Pour tout pixel y € Dgg, notons
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7, I'ensemble de toutes les dates auxquelles le pixel y est valide. De méme que dans le cas mo-
nodimensionel, I'algorithme repose sur la sélection aléatoire de |L£| x |7| pixels dans le domaine
spatio-temporel €2 en vue d’estimer les moyennes des classes (1:(1));+. Cette estimation se fait par

la résolution du systéme bien déterming, extrait a partir des pixels sélectionnés, de la forme

v(y,t) = oq(y)pe(l).

lel

La sélection aléatoire des pixels doit donc assurer la disponibilité de I'information & chaque date
pour permettre |'estimation des moyennes, i.e. il ne s'agit pas de tirer les pixels au sein du do-
maine Dgr X 7 mais dans le sous-domaine des pixels valides €. Les pixels sélectionnés sont alors
susceptibles d'étre différents & chaque date. De plus, comme dans le cas monodimensionel, nous
utilisons la méthode de décomposition en valeurs singuliéres pour résoudre le systéme extrait en
vue de permettre |I'étude de tous les systémes sélectionnés, méme lorsqu'ils ne sont pas inversibles.
Toutefois, nous verrons dans la section 8.4 qu'une telle exploration n’est pas nécessaire et que
I'étude peut raisonnablement étre restreinte aux cas des systémes inversibles, une décomposition
de type LU (cf. [Press et al., 1988]) sera alors adoptée. Une fois les moyennes estimées, les résidus
quadratiques obtenus entre la séquence d'images observée et sa reconstruction (d'aprés le modele
linéaire de mélange 7.4.50 et les moyennes estimées) sont calculés pour tout pixel spatio-temporel

(y,t) du domaine valide 2, soit

2

r(y,t) = (v(y) = Y cu(y)(l)

leL

Une approche analogue au cas monodimensionel serait de considérer les sous-domaines w C (2 de
maniére incrémentale, 3 travers les résidus cumulés sur les sous-domaines spatio-temporels w. Une
telle approche pourrait conduire a rejeter un pixel y & cause de |'erreur mesurée en un couple (y,t)
alors que, en dehors de cette date ¢, le pixel y est toujours cohérent avec la labellisation. Il nous
semble important, au regard de I'application, de ne pas considérer les composantes temporelles
séparément les unes des autres pour un pixel donné de maniére a ne pas rejeter systématiquement
un pixel lorsque la valeur acquise pour une seule date n'est pas cohérente avec la labellisation.
Par conséquent, plutdt que de considérer I'ensemble des couples (y,t) du domaine valide €2, nous
proposons d’explorer chaque pixel y € Dgr directement pour toutes les dates valides ¢ € 7. Cette
exploration revient a restreindre I'étude, pour tout pixel y € D, a des paliers de taille |7,|. Dans
cet objectif, nous décidons, plutét que d’étudier directement les résidus quadratiques pour chaque
couple (y,t) € Q, de considérer un résidu quadratique moyen, noté 7, défini pour tout y € Dggr

par
ZtET T(y7t)
T(y) = —LX— (8.2.1)

|Z,]
Finalement, il s'agit d'approximer le résidu r(y,t), pour tout (y,t) € €, par le résidu moyen
7(y,t) et les sous-domaines spatio-temporels explorés sont alors de la forme Qp = Uyep{y} x 7.

Rappelons que le NEF'A dépend, en dehors des paramétres directement liés aux observations,
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uniquement du cardinal du sous-domaine valide 2 et, de maniére monotone, des résidus cumulés
sur ce sous-domaine. La proposition suivante correspond a |'adaptation de la proposition 8.2.1 au
cas multitemporel pour lequel I'exploration des sous-domaines est limitée a I'ensemble des sous-
domaines valides de la forme 2p, i.e. sous la contrainte que toutes les dates valides associées &
chaque pixel considéré soient prises en compte. Pour tout sous-domaine spatio-temporel Qp €
Qpgg. le résidu cumulé ne dépend finalement que de son cardinal |2p|. La recherche du NFA
minimum sur tous les sous-domaines spatio-temporels 2 peut donc étre optimisée en utilisant le

résultat suivant.

Proposition 8.2.2 Soit Qp le sous-domaine spatio-temporel (Ap C Qpg,) défini pour tout D C
Dgr par Uyep{y} x T,. Si 6%(v,) = > yenT(y) x |Ty| et, pour tout (y;,y;) € D2, sion a
i <jer(yi) <7(y;), alors
arg min NFA(|Qp|,8(va,),0) = UL {yi} x Ty,.
DCDgr
|D|=q
Démonstration.

Le vecteur 7 est trié selon I'ordre croissant donc, pour tout D C Dgg, si ¢ = |D|,

EOEDILC)

yeD i=1

et
q

P vay) = Y 1T ) = Y 1T, |7 (w) = 8 (vay,, ) (8.2.2)

yeD 1=1

Dans ce but, nous considérons pour chaque pixel y du domaine spatial Dgg, la moyenne 7(y)
des erreurs quadratiques obtenues pour toutes les dates valides associées au pixel y (t € 7). Les
erreurs moyennes sont ensuite triées par ordre croissant, et la recherche du domaine qui minimise le
N F' A est alors identique a celui adopté pour le cas monodimensionnel, en considérant les domaines

spatio-temporels valides a chaque itération (cf. Algorithme 4).

Dans la section 8.2.3, nous présentons un exemple d'application de I'algorithme 3 sur
un jeu de données simulées a titre d'illustration avant de poursuivre I'étude de quelques aspects

numériques tels que le nombre d'itérations nécessaire a la convergence, section 8.3.

8.2.3. Exemple d'application monotemporelle

La labellisation de référence, présentée figure 8.1 (a), a été simulée d'aprés des caractéris-
tiques provenant d'extraits d'images réelles, comme décrit section 10.2. Une valeur moyenne p(1)
est attribuée a chaque label [, arbitrairement dans {0,0.1,--- ,0.8}. L'image HR correspondant &

la labellisation est alors simulée en ajoutant a |I'image ainsi obtenue un bruit blanc de moyenne nulle
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— Assigner o a |'écart-type de |'image.

— Initialiser 62, et NF A in & +00.

man

— |térer N fois

1. tirer uniformément et indépendament |L| x |7 pixels (y,t) de Q,

2. pour chaque date t, estimer la famille u des moyennes des labels 3 I'aide des équations

ey, 1) = oq(y)pe(l),

lel
formées pour ces |L| x |T| pixels,

3. calculer I'erreur quadratique, V(y,t) € Q,

r(y,t) = (vi(y) = Y au(y)pe(1))’

lel

4. calculer I'erreur moyenne sur I'ensemble des dates valides : Vy € Qpyg,,

_ . ZteTy T(y7t)
r(y) = i

5. trier Dgr en un vecteur (y;)1<;<|pgg| Selon I'ordre croissant des erreurs moyennes 7(y;).
6. initialiser 02 = S 7 (y,) x |T,,| (i.e. 62 =0),
7. pour chaque indice i = L+ 1 a i = |Dgg],
— ajouter a 6% I'erreur résiduelle 7(y;) x |7y, |
— si c'est la plus petite valeur obtenue sur toutes les itérations, a taille de domaine testé
égale ('si 02 < 62, [i]), alors
- mettre & jour 62, [i],
— calculer la valeur du NF'A correspondante,
— si ce NF A est le meilleur obtenu jusqu'a présent pour un domaine de cette taille, (si
NFA[i| < NFAp;,) alors
— mettre & jour NF A,,;, et sauvegarder I'ensemble Qp = Zzl{yk} X |7y, |.
— fin si
— fin si

8. fin pour

— fin itérer

Algorithme 4: Minimisation du NF'A dans le cas multitemporel.
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et d’écart-type o, = 0.05 de maniére 3 modéliser la variabilité intra-classes. A partir de cette image,
nous simulons une autre image contenant deux changements de type différents (cf. 8.1 (b)) : dans
le coin en haut a gauche, une classe est scindée en deux classes d'intensités moyennes trés proches
et, en bas a droite, plusieurs parcelles de labels différents sont recouvertes partiellement d'une
zone circulaire de bruit blanc centré d'écart-type 0.1 (simulation d’une zone inondée ou briilée par
exemple). Méme si cette forme circulaire est naive pour simuler des changements naturels, elle n'a
pas d'importance puisque I'information spatiale ne joue aucun rdle au sein de I'approche que nous
proposons. Pour finir, cette image moyennée par blocs de taille 16 x16 est utilisée comme entrée
de I'algorithme (figure 8.2). L'objectif est alors de détecter les changements apparus dans I'image

BR par rapport a la labellisation HR.

L'algorithme est capable, a partir de la labellisation HR et de I'image BR (figure 8.1
et 8.2), de détecter les 27 pixels représentés en noir figure 8.2. Les lignes blanches superposées aux
sous-domaines détectés correspondent a la trace des changements introduits & haute résolution,
elles permettent d'observer visuellement que les pixels détectés par I'algorithme sont bien ceux qui
ont été touchés par des changements. Tous les pixels touchés par le disque de changements ont
été détectés, par contre, certains pixels contenant une trés faible proportion de changements n'ont
pas été détectés par la méthode. Plus précisément, la parcelle qui se distingue du fond, en haut 3
gauche de I'image (figure 8.1), intersecte 8 pixels basse résolution, dans une proportion allant de
1.5% a 98%. Seuls six pixels ont été détectés. les deux restant correspondent au deux plus petites
valeurs de proportion, i.e. 1.5 et 5.4%. Notons que la valeur moyenne simulée pour cette parcelle
est particuliérement proche de celle du fond. La méme expérience a été réalisée lorsque la valeur
moyenne attribuée 3 la parcelle est légérement supérieure. L'algorithme détecte alors 7 pixels sur

8, seul le pixel intersectant 1.5% de la parcelle n'a alors pu étre détecté.

Le graphe (figure 8.2) présente, en fonction de la taille k des sous-domaines considérés,
I'erreur quadratique minimale obtenue sur tous les sous-domaines de cardinal k (croix rouges) et
la valeur du NF'A minimale obtenue pour tous les sous-domaines de cardinal k& (pointillés verts)
(en échelle log). La valeur minimale du N F'A est obtenue précisément en 229, indiquant que le
sous-domaine cohérent avec la labellisation est de cardinal 229, soit 27 pixels de changements (256
- 229 = 27). Remarquons que la courbe de |'erreur quadratique minimale a elle seule ne présente

pas de point singulier, elle permettrait donc difficilement une telle précision dans la détection.

Avant d'analyser plus précisement les performances du modéle de détection, nous dis-
cutons, dans les sections 8.3 et 8.4, deux points importants pour sa mise en oeuvre : le nombre
d'itérations nécessaire a la convergence de 'algorithme et la stratégie de sélection de sous-systémes

pour I'estimation des moyennes des classes.

8.3. Nombre d’itérations nécessaire

La méthode de détection est fondée, numériquement, sur une stratégie d'échantillonnage

aléatoire qui, pour bien fonctionner, doit &tre répétée un grand nombre de fois. Une estimation du
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o"

(a) Labellisation HR (entrée) (b) Image HR simulée

Fi1G. 8.1.: A gauche, la labellisation HR contenant 9 labels (entrée de I'algorithme). A droite,
image HR simulée a partir de la labellisation en introduisant 2 zones de changements

de type différents.

nombre d'itérations nécessaires pourrait étre envisagée de la méme maniére que dans les travaux
de [Moisan et Stival, 2004] sur la détection de rigidités. En effet, supposons que I'image BR
contienne n pixels, la labellisation L labels, et que sur ces n pixels, k soient cohérents avec la
labellisation (pixels dit corrects). Il y a donc n— k pixels de changements (incorrects) dans |'image.
La valeur du NF'A associée a un sous-domaine DD admet pour paramétre |'erreur quadratique
cumulée sur le sous-domaine D, erreur dont la valeur dépend de la qualité de I'estimation des
moyennes des classes. La valeur du NF'A dépend donc des L pixels sélectionnés, et la détection
est d'autant plus performante qu'ils correspondent bien & la labellisation. Le nombre d'itérations
nécessaire peut alors étre considéré comme lié 3 la probabilité de sélectionner L pixels corrects
dans I'image (= g—g) Plus précisément, si ¢ représente la probabilité de sélectionner au moins un

sous-ensemble de L pixels corrects en effectuant N tirages,

g = 1—P("ne pas tirer L pixels corrects”) (8.3.3)
oY

= 1-(1-2&) . 8.3.4

(1-) (534

A partir de 13, nous pouvons aisément calculer le nombre N de tirages nécessaires pour avoir ¢ de

chances de sélectionner au moins un bon sous-ensemble de L pixels dans I'image, soit
In(1—q)
CEN-
(1)

Cependant, dans notre contexte, |'estimation des moyennes des classes passe par |'inversion (ou

N = (8.3.5)

la pseudo-inversion) d'une matrice extraite de la matrice des proportions de chaque classe dans

chaque pixel (matrice extraite de taille L x L). Si les pixels sélectionnés ne représentent pas,
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FiG. 8.2.: A gauche, en haut : image BR simulée par moyennage de I'image figure 8.1(b) par
blocs de taille 16 x 16 ; en bas, les pixels de changements détectés (27) sont représentés
en noir, et la trace des contours des changements introduits a haute résolution est
superposée en blanc (la taille des pixels BR a été agrandie pour plus de lisibilité). A
droite, les croix rouges représentent |'erreur quadratique minimale obtenue en fonction
de la taille du sous-domaine D étudié (échelle log;); en vert, les pointillés représentent

la valeur minimale du NF' A obtenue en fonction de la taille du sous-domaine considéré.

a eux tous, les L classes représentées dans la labellisation, alors la matrice extraite est de rang
strictement inférieur 3 L et elle ne permet pas d'estimer les moyennes des classes. Finalement,
il faut donc tirer au moins une fois L pixels corrects et représentant les L labels. La probabilité
de sélectionner L pixels & la fois corrects et représentants L labels est plus compliquée a calculer
dans la mesure ol chaque pixel BR est susceptible de représenter plusieurs labels. A titre indicatif,
supposons que tous les pixels soient purs (i.e. chaque pixel représente un label unique) et calculons
la probabilité de sélectionner L pixels corrects représentants les L labels. Si, pouri=1---L, k;
pixels représentent le label i et seuls k pixels de I'image sont corrects au total, alors I"hypothése
des pixels purs permet d’avoir k = k1 + - - - + kr, et |la probabilité de sélectionner L pixels corrects
et représentant L labels vaut
6%1 (3%2 .. C/%L
CL )

La probabilité ¢’ de sélectionner au moins un sous-ensemble de L pixels corrects et représentants

(8.3.6)

les L labels vaut alors N
1 1 1
Ck1 Ckg . CkL

cr

¢=1-[1- (8.3.7)

Pour avoir une idée de I'ordre de grandeur du nombre d’itérations dans les deux cas, considérons
le cas des données simulées utilisées dans le chapitre 10. L'image BR contient n = 256 pixels et la
labellisation 10 labels. Supposons que 200 pixels soient corrects, le nombre de tirages nécessaires

pour avoir, par exemple, 95% de chances de tirer au moins une fois un sous-ensemble de L pixels
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corrects vaut alors 35 environ, d'aprés (8.3.5). Maintenant si nous supposons, en plus, que les labels
sont équidistribués, le nombre d'itérations nécessaire pour tirer L pixels corrects et représentants

les L labels vaut alors, d'aprés (8.3.7)

A4
N = m(l—z)L (8.3.8)
In <1 - (E‘)L )
~  690S. (8.3.9)

Ces hypothéses, trés simplificatrices, ne sont pas réalistes en général. En particulier, certaines
classes, telles que I'eau, sont vouées & étre minoritaires dans la plupart des cas. De plus, avec les
rapports de résolution tels que ceux que nous considérons, chaque pixel BR représente en général
un mélange de plusieurs classes. Cette estimation n'est donc pas utilisable en pratique. Finalement,

le nombre d'itérations est donc fixé de maniére expérimentale.

Pour un jeu de données simulées comme décrit section 10.3.1, avec 30% de bruit impul-
sionnel, la figure 8.3 représente, en fonction du nombre d'itérations IV, |'erreur quadratique obtenue
entre les moyennes associées au N F' A minimal pour NNV itérations et les moyennes solutions (i.e.
moyennes associées au N F'A minimal pour 1000000 d’itérations). Cette figure permet d’observer

la convergence de I'algorithme dés 100000 itérations pour ce jeu de données.

-4.5

(log)

erreur quadratique

nombre de tests / 1075

F1G. 8.3.: Erreur quadratique (en échelle log) obtenue pour |'estimation des moyennes en fonction

du nombre d'itérations réalisées (10°). Résultat obtenu avec tirage aléatoire des pixels.

Dans le cadre de notre étude, la stratégie adoptée pour I'échantillonnage aléatoire en lui-
méme est importante pour la performance de I'algorithme dans la mesure ol la sélection aléatoire
de pixels dans le domaine image conduit souvent a des systémes non inversibles, dans lesquels tous
les classes ne sont pas nécessairement représentées. De nombreuses itérations sont alors amorcées
inutilement, avant d'observer que le systéme n’est pas inversible. Pour éviter trop de calculs inutiles,
I'objectif de la section 8.4 est d'étudier les sous-systémes susceptibles d’'étre intéressants pour
I'estimation des moyennes, en vue d'élaborer une stratégie de sélection capable d'optimiser la

méthode de détection.
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8.4. Sélection de sous-systémes

Pour détecter le sous-domaine le plus cohérent avec une labellisation contenant L labels,
la méthode décrite section 8.2 est basée sur |a sélection aléatoire, dans le cas monodimensionnel, de
L pixels du domaine Dgg. Dans le cas multidimensionnel (Dggr X 7'), la problématique est la méme
mais il s'agit de sélectionner L x T pixels. Pour simplifier les notations, nous considérons uniquement
le cas monodimensionnel dans cette section. A partir des L pixels sélectionnés, (y1,...,yr), un

sous-systéme de L équations a L inconnues défini par

v(yi) = Zal(yi)ﬂ(l)
leL i=1...L
est extrait du systéme qui pourrait étre formé 3 partir de toute I'image Dggr. Ce systéme extrait
peut s'écrire aussi sous la forme matricielle Az = b, ou A = (oy(ys))i; représente la matrice
des proportions, z = (y;); le vecteur des moyennes des classes et b = (v(y;)); le vecteur des

observations associées aux L pixels sélectionnés.

En pratique, pour qu’'une itération soit utile, il faut que les moyennes associées a chaque
classe puissent &tre estimées. En tirant L pixels aléatoirement (uniformément entre O et |Dgg|), il
est possible que certaines classes ne soient représentées par aucun pixel, le vecteur des moyennes
ne peut alors pas étre estimé correctement. Avant de chercher a élaborer une stratégie de sélection
de sous-systémes capable d'éviter ce type de cas, nous proposons d'analyser empiriquement la
fréquence d’'apparition de matrices non inversibles dans un contexte aléatoire. Dans cet objectif,
nous considérons le conditionnement d'une matrice comme mesure d'inversibilité. Rappelons que

le conditionnement d’'une matrice carrée A est défini par

cond(A) = [[|A]]] |[|A7Y|

)

ol |[||.]|| est une norme matricielle subordonnée. Dans ce document, on considére en particulier
les normes matricielles usuelles, subordonnées aux normes vectorielles ||.||,, ot p = 1, 2, co. Le
conditionnement d'une matrice est toujours supérieur ou égal a 1 et, par convention, il est infini

lorsque la matrice est singuliére quelque soit la norme utilisée.

Les histogrammes de fréquence des conditionnements obtenus pour différents types de
matrices aléatoires, de taille 6 x 6 (100000 tirages de matrices) sont présentés figure 8.4. La
figure 8.4 (a) présente |'histogramme de fréquence des valeurs de conditionnement obtenues pour
100000 matrices quelconques sélectionnées aléatoirement, uniformément dans [0, 1]. Remarquons
que les valeurs de conditionnement obtenues sont toutes concentrées approximativement sur |'in-
tervalle [0.8,4] en échelle log, soit entre les valeurs 6 et 10000. Ces matrices quelconques tirées
aléatoirement (uniformément dans [0, 1]) peuvent donc toutes &tre considérées comme numérique-
ment inversibles. Cependant, les matrices sélectionnées pour notre étude possédent des propriétés
particuliéres puisqu'il s'agit de matrices de proportions. Elles sont donc, par définition, stochas-
tiques en ligne (la somme en ligne vaut 1). De plus, remarquons que si A représente la proportion

de chaque label dans un pixel basse résolution, son terme général est de la forme & ou N est un
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entier fixé représentant le nombre de pixels haute résolution contenus dans un pixel basse résolu-
tion, et a un entier compris entre 0 et N. La figure 8.4 (b) présente I'histogramme de fréquence
de matrices de proportions simulées par tirage aléatoire tel que, pour tout (7,7), le terme géné-
ral a;; = a/N, avec a € [0,N] (pour N = 15). La plupart des matrices ainsi simulées sont
aussi inversibles, méme si quelques occurences de conditionnement infini ont eu lieu (ici, 1.el7
correspond a l'infini numérique). Pour finir, la figure 8.4 (c) présente |'histogramme obtenu pour
des matrices de proportions réellement extraites a partir d'un jeu de données pour la détection
de changements. Elle permet d'observer qu'environ 35% des matrices sélectionnées aléatoirement
(uniformément) ne sont pas numériquement inversibles. Cette différence peut sembler surprenante
mais il faut prendre en compte le fait que, pour une scéne donnée, la fréquence d’apparition des
valeurs de proportions n’est pas aléatoire : elle est directement liée a la structure de la labellisation
relativement au domaine basse résolution, et certaines valeurs peuvent apparaitre beaucoup plus
fréequemment que d'autres. En pratique, la probabilité de sélectionner aléatoirement L pixels qui

forment une matrice de proportions non-inversible est donc élevée, et implique autant d'itérations

inutiles.
0.08 0.08 0.08
o 0.06 o 0.06 ® 0.06
() Q O
c c c
2 004 Y 004 2 0.04
lon jon o
Q@ NOJ NJJ
|- L. p.
L 0.02 L 0.02 L 0.02
0 0
2 2 6 8 0 2 4 6 8 0 5 10 15 20 25
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F1G. 8.4.: Histogrammes du conditionnement pour la norme 2 obtenu pour 100 000 matrices M de
taille 6 x 6 tirées aléatoirement (échelle log). Tirage uniforme de matrices quelconques
dans [0, 1] figure (a), de matrices de proportions simulées figure (b) (terme général de
la forme %, a € [0,15]), et de matrices de proportions extraites aléatoirement a partir

d'un jeu de données figure (c).

A présent, vérifions que la valeur du meilleur NF' A obtenu pour un jeu de données est
bien liée & la valeur du conditionnement de |la matrice utilisée pour I'estimation des moyennes.
La figure 8.5 (a) présente les valeurs de NF A obtenues pour 100000 itérations sur un jeu de
données en fonction du conditionnement de la matrice A utilisée pour I'estimation des moyennes,
dans le plan (log(conds(A)),log(NFA)). Remarquons que les plus petites valeurs de NF A ont
bien été obtenues pour des valeurs faibles de conditionnement, méme si des matrices singuliéres
(conditionnement supérieur 3 1.e'7) peuvent aussi permettre d’obtenir une faible valeur de NF A.
Un conditionnement infini est synonyme d’instabilité mais il n'interdit pas |'obtention, par ha-
sard, d'une solution correcte. Pour une analyse plus fine du cas des matrices inversibles, la fi-

gure 8.5 (b) présente la médiane, les 10éme et 90éme percentiles du N F'A obtenu en fonction
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du conditionnement de A pour le méme échantillon restreint aux valeurs de conditionnement dont
le logarithme est contenu dans I'intervalle [0, 6], i.e. cas des matrices numériquement inversibles.
Les valeurs du NF' A sont d'autant plus grandes que le conditionnement est grand et ses valeurs
minimales sont obtenues lorsque les matrices A sélectionnées sont de conditionnement inférieur

a 3. L'histogramme bidimensionnel du conditionnement de A versus la valeur minimale du NF'A

100 Histogramme 2D de log(cond(A),NFA)
0
0 =501
C E(: -10
5, -100 z
» 5 -150
5 S
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-200 10e percentil
—e— median _250
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-300,
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log(cond(A)) loalcond(A |°9 CO"d(A)
(a) (b) (c)

Fi1aG. 8.5.: Valeur du NF A obtenu en fonction du conditionnement de la matrice A utilisée pour
I'estimation des moyennes des classes, en échelle log. Résultats obtenus pour 100 000 ité-
rations ol les matrices sont sélectionnées aléatoirement (figure (a)). Figure (b) : valeurs
médianes et des 10éme et 90éme percentiles obtenus sur la restriction de |'échantillon
aux matrices numériquement inversibles, i.e. telles que conds(A) < 1.e%. Figure (c)

I"histogramme de fréquence 2D du couple (conds(A), NF'A), en échelle log.

présenté figure 8.5 (c) permet de confirmer le lien étroit entre ces deux valeurs. Plus précisé-
ment, la figure 8.6 présente les histogrammes du NF'A obtenus pour un intervalle de valeurs de
conditionnement donné. Les matrices pour lesquelles le N F' A est minimum semblent avoir, le plus
souvent, un faible conditionnement. En effet, cette série d'histogrammes permet d’observer claire-
ment que plus le conditionnement de la matrice sélectionnée est élevé, plus le pic de fréquence des
valeurs de NF'A est obtenu pour une grande valeur de NF A. De plus, remarquons notamment
I'apparition d'un pic de fréquence des valeurs de NF A en 0 dés le 4éme histogramme, soit dés que
log(conds(A)) > 1.2156, i.e. conda(A) > 16.4. Cette remarque nous incite a penser que le fait
de sélectionner les matrices de faible conditionnement permettrait de diminuer considérablement

le nombre d'itérations pour un méme résultat.

Pour améliorer la performance de I'algorithme de détection de changements et compte
tenu des relations observées entre les valeurs minimales du IV F' A et la valeur des matrices exploitées
pour |'estimation, nous proposons de rechercher un critére de sélection de matrices permettant le
contréle de son conditionnement et, par conséquent, de restreindre I'étude uniquement aux sous-
systémes suffisament stables pour apporter une estimation correcte des moyennes des classes. En
effet, les figures 8.5 et 8.6 montrent que toutes les itérations au cours desquelles des matrices non
inversibles (ou a fort conditionnement) sont sélectionnées semblent peu utiles pour la minimisation

du NFA.
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F1G. 8.6.: Histogrammes des valeurs de NF A obtenues pour un intervalle de valeurs du condi-
tionnement de A donné. Chaque intervalle est défini de maniére 3 compter le méme
nombre d'occurences (1904). Plus le conditionnement de A est grand (en échelle log),

plus les valeurs du log(NF'A) sont grandes.
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Une premiére idée serait alors, & chaque itération, de tirer une matrice aléatoirement et de
calculer son conditionnement avant de décider de poursuivre |'itération ou de répéter |'opération.
Cependant, le calcul du conditionnement est trop coiliteux pour &tre effectué a chaque itération,
son temps de calcul étant supérieur au temps nécessaire a la résolution du systéme considéré (par
décomposition en valeurs singuliéres ou décomposition LU). Remarquons que, pour &tre inversible,
il est nécessaire que tous les labels soient représentés par |'ensemble des pixels sélectionnés. La
premiére statégie que nous proposons repose sur une condition intuitive de “poids minimal” sur
les coefficients diagonaux (a une permutation prés). Plus précisément, nous proposons de fixer
une valeur seuil pour les proportions et de sélectionner une famille (y1,...,yr) telle que pour
Il =1...L, la proportion oy(y;) > seuil. Avec cette stratégie, décrite par |'algorithme 5, toutes

les classes sont réprésentées en proportion supérieure au seuil par au moins un pixel. Les valeurs

1. Pouri=1alL

— trier le vecteur (o;(yi))i=1..|pgg| Par ordre croissant,

= Il] = (Yi)i=1..|Dgg| tel que Vi < j,cq(yi) < aulyy),

— rechercher l'indice iy, (1) tel que Vi > iin (1), ay(y;) > seuwil,
2. fin pour.
3. Pourl=13aL

— tirer un entier m uniformément dans [i,n (1), |Dar|],

— le pixel correspondant y; = I[l][m],

— vérifier que le pixel n'a pas été sélectionné deux fois.

4. fin pour.

Algorithme 5: Sélection de sous-systémes - stratégie 1.

de proportions qui correspondent & ces pixels sont stockées dans une matrice carrée, notée A, 3
partir de laquelle les moyennes des classes sont estimées avant de calculer le NF'A. La figure 8.7
présente |'histogramme des valeurs de conditionnement obtenues pour 100 000 matrices sélection-
nées aléatoirement (figure (a)) et par I'algorithme 5 avec un seuil fixé & 0.2 (figure (b)). Ces deux
histogrammes sont étonnamment proches, et montrent que cette stratégie n'a pas d'effet sur le
conditionnement des matrices sélectionnées. Pour &tre efficace, il faudrait fixer un seuil supérieur
a 0.5 de maniére 3 obtenir une matrice a diagonale dominante, donc inversible. En pratique et
compte tenu de |'application, un tel seuil n’est pas envisageable. En effet, selon la structure spatiale
de la scéne observée et le type de classes représenté, |'ensemble des pixels dont les proportions
en label [ est supérieure a un seuil donné peut &tre trés restreint (voire vide selon la valeur du
seuil). Par exemple, une classe telle que |'eau est généralement minoritaire dans un pixel basse
résolution. Pour sélectionner des pixels capables de représenter toutes les classes, nous proposons
de considérer un critére plus général fondé sur le contrdle du rapport défini pour tout label I € L
et pour tout pixel y; par

N ou(w)
Rily) = maxy; o (Yi)
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Pour chaque label, les pixels y; pour lesquels le rapport R;(y;) est le plus élevé correspondent aux
pixels qui représentent le label [ en forte proportion ou tous les labels différents de [ en faible
proportion. Le choix d'un seuil étant contraignant et dépendant des données, nous proposons plu-
tét de considérer, pour chaque label, I'ensemble des n pixels y; pour lesquels le rapport R;(y;)
est le plus élevé. Cette approche permet de sélectionner les pixels dans un ensemble de taille n,

ot n € [0,|Dgr|]. Cette nouvelle approche est décrite par I'algorithme 6. La figure 8.7 montre

1. Pourl=13aL
Pour i =1 a |Dgg|
- max = maxg ag(¥;),

- R[l|[y;] = ay:)

max

— fin pour i.

Trier le vecteur R[] par ordre croissant,

I[l] = (Yi)izo..|Dgr|—1 tel que Vi < j, R[l][y:] < R[l][y;],
2. fin pour I.

3. Pouri=13aL

— tirer un entier m uniformément dans [|Dgr| — n + 1, |Dgr]],

— le pixel correspondant y; = I[l][m],

— vérifier que ce pixel n'a pas été sélectionné deux fois.

4. fin pour [.

Algorithme 6: Sélection de sous-systémes - stratégie 2.

I'efficacité de cette stratégie (figure (c)), pour n = 20, par rapport a l'algorithme 5. Les va-
leurs de conditionnement obtenues sont alors regroupées, pour la plupart, entre 0 et 3 (en échelle
log) mais un pic d'occurence persiste autour de 17 (i.e. I'infini). Ce pic montre qu'une propor-
tion moindre mais non négligeable des matrices sélectionnées n'est pas inversible. Cependant, en
diminuant la valeur du paramétre n, les performances peuvent étre nettement améliorées. Par
exemple, en se limitant & n = 15, les matrices sélectionnées sont toutes inversibles. La figure 8.8
présente les histogrammes obtenus avec cette stratégie pour trois différentes valeurs du paramétre
n (n =5, 10, 15). Rappelons que le paramétre n indique le pourcentage des pixels de |'image sus-
ceptibles d'étre sélectionnés pour I'estimation. Par exemple, pour une image de taille 256 x 256,
fixer n = 5, 10, 15 revient & choisir chaque pixel dans un échantillon comprennant, respectivement,
3276, 6553 ou 9830 pixels pour estimer 6 labels (dans le cas des expériences présentées). Avec
n = 10 (figure (b)), remarquons que les conditionnements des matrices sélectionnées sont essen-
tiellement compris entre 0 et 1 (en échelle log), ce qui correspond aux trois premiers histogrammes
présentés figure 8.6, ol les occurences de faibles valeurs de N F'A sont les plus fréquentes. L his-
togramme obtenu figure (a) pour n = 5 est encore plus performant pour I'obtention de faibles

valeurs de conditionnement, et donc du NF'A (d'aprés la figure 8.6, ler histogramme).

Pour traiter le cas des classes minoritaires, une autre approche serait de sélectionner un

pixel parmi les plus représentatifs d'une classe | donnée et nettement plus représentatif du label [
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Fi1G. 8.7.: Histogramme du conditionnement (échelle log) pour la norme 2 obtenu pour 100 000
matrices A de taille 6 x 6 correspondant réellement a des proportions et sélectionnées,
figure (a), aléatoirement (uniformément), figure (b) avec la stratégie 1 (seuil=0.2) et,

figure (c), avec la stratégie 2 pour n = 20.

que les autres pixels sélectionnés. Du point de vue de la matrice A des proportions, cette condition
porte sur les colonnes (classes) et ne dicte pas directement une stratégie de sélection de pixels.
Nous proposons, par conséquent, de chercher un critére portant sur les coefficients d’'une matrice

et capable de contrdler son conditionnement. Pour cela, nous introduisons la définition 8.4.1.

Définition 8.4.1 Une matrice A de terme général (a;j)1<i j<n est dite a diagonale e-dominante

en colonne pour la norme LP si
pour tout j =1,...,n, [[Aj|, < elajjl,
_t
avec Aj = (CLLJ’, ceey 1,4, 0, Ajt1,5y--- ,an,j).

En considérant le conditionnement pour la norme L', le théoréme 8.4.2 donne une majoration du

conditionnement d'une matrice c—dominante en colonne en fonction de ses coefficients diagonaux.

Théoréme 8.4.2 Soit A = (a;j);; une matrice de taillen x n. Si A est a diagonale e-dominante
en colonnes pour la norme LY, avec e < 1, alors le conditionnement de la matrice A pour la norme

|1, satisfait

1
cond;(A) <p - . +€, (8.4.10)
—€
max |am|
ol p— Lsisn
P min |a;;|”
1<i<n

Démonstration.
Soit D = (d;j)1<i j<n la matrice diagonale ou pour tout %, d;; = a;;. La matrice A peut s'écrire
sous la forme du produit AD™!D.

Lemme 8.4.3 Soient A et B deux matrices inversibles de taille n x n, le conditionnement du

produit AB pour la norme p vérifie |'inégalité

cond,(AB) < cond,(A) cond,(B), (8.4.11)
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pour p =1, 400.

preuve du lemme : Toute norme matricielle subordonnée a une norme vectorielle est sous-

multiplicative, donc le conditionnement de la matrice AB, pour la norme subordonnée p, vérifie

condy(AB) = [[[ABII, |[|(4B) ||, < 141}, 11311, [1B-]1|, |4~ ]I, (4.12)
< condy(A) cond,(B). (8.4.13)

D’aprés le lemme 8.4.3, le conditionnement de A peut étre décomposé sous la forme :
cond,(A) = cond,(AD™'D) < cond,(AD™") cond,(D). (8.4.14)

La matrice D est diagonale donc, par définition,

x|
1<i<n'

Ce rapport est noté p. On s'intéresse ensuite au conditionnement de la matrice AD™L, notée C,

et ¢;; ses coefficients. Remarquons que, pour tout i, ¢;; = 1 et pour tout j # 4, ¢;; = ij Si A

est e-dominante en colonne pour la norme L', alors

n
pour tout j =1,...,n, Z laij| < elajj.
i=L,i#]
Donc
Doodeyl = )] o (8.4.16)
i=1,i#j i=lyizj 7
1 n
I i=1,ij
&?M =e. (8.4.18)
||
La norme |||.|||; de C vérifie alors
n
nel, = I%agnzg [ (8.4.19)
1=
n
= max ( Z eigh + leil) (8.4.20)
i=1,i#j
< l+e (8.4.21)
Quant a la norme de C~1, utilisons le fait que mC’_lml = ‘H(tC’)_lmoo Soit E = C |la matrice

de terme général e;;. Par hypothése, les coefficients de E vérifient alors |'inégalité : Z;L# eij <€

et, par conséquent,

n n
[(Ex)i)| = | Z eijzj| > lenwi| — | Z eijjl (8.4.22)
J i
> x| — (max |zj]) €. (8.4.23)
j#i

149



Chapitre 8: Aspects numériques

La norme L du vecteur Ez satisfait alors la relation

[Ezlleo = max [(Ex)i| > [zl —ellz]lo (8.4.24)

1<i<n

> (1-9)llz[leo (8.4.25)

donc

- _ 1
el =112l = 7=

Ce dernier résultat permet de conclure que le conditionnement de la matrice A pour la norme

(8.4.26)

|||.|||1 vérifie
1+¢

cond;(A) < p- ¢

(8.4.27)

a

Une stratégie de sélection de matrices fondée sur une condition de e-dominance per-
mettrait alors de contréler leur conditionnement. Plus précisément, dans |'objectif de sélectionner
des matrices e—dominantes en colonne, nous proposons de sélectionner les pixels y; de maniére a
vérifier les conditions, pour n fixé :

o) = P

.V # i, ag(yi) < By
ot P correspond au néme percentile de {ay(y;)}:. L'algorithme 7 permet sélectionner des ma-

trices qui vérifient ces conditions. Le paramétre n joue le méme réle que dans |'algorithme 6.

La figure 8.9 présente les histogrammes obtenus pour n = 5, 10, 15. Si ces histogrammes
sont comparables d ceux de la figure 8.8, les valeurs de conditionnement obtenues ont tendance
a étre plus élevées. Cette stratégie est donc plutét moins performante pour ce jeu de données,
méme si les résultats restent globalement assez proches. Cependant, une étude plus poussée serait
nécessaire pour étudier les performances de ces deux algorithmes sur des données trés différentes.
En effet, nous présentons ici une étude restreinte a un seul exemple d'images alors que |'objectif des
algorithmes de sélection que nous proposons est de permettre le traitement d'images comprenant
une ou plusieurs classes minoritaires. Si les résultats présentés ne sont donc pas suffisants pour
conclure sur les performances relatives de ces deux stratégies, ils permettent d’ores et déja de
réduire nettement le nombre d'itérations et, par conséquent, le temps de calcul nécessaire a la

convergence de |'algorithme.

En pratique, dans les expériences qui suivent, nous utilisons la stratégie 2 (Algorithme 6)
pour sélectionner les sous-sytémes a inverser pour |'estimation des moyennes des classes. L'inversion
est ensuite réalisée par décomposition LU. Dans le chapitre 9, nous présentons les performances
théoriques du modéle de détection en fonction du contraste et de la taille de I'image, ainsi que du

pourcentage de changements présents.
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8.4 Sélection de sous-systémes

1. Pouri=1aL
— trier le vecteur des proportions (a;(y;))i=1...|pgg| Par ordre croissant,
- ([l(i))izl...l’DBR\ . indice du pixel en ieme position pour le label | dans le vecteur des
proportions,
- (Il_l(i))i=1...\DBR\ : rang du pixel d'indice ¢ dans le vecteur des proportions ordonné pour
le label {.

2. fin pour.

3. Pourl=13aL
— calculer Vi, p(i) = |Dgr| + 1 — I, (i),
calculer Vi, (i) = maxy . I, (i),

calculer Vi, P;(i) = max(p;(¢), q; (7)),
— trier le vecteur (P;(@));—1..|pgg| Par ordre croissant,

(J1(4))i=1...|Dgg| : indice du pixel en ieme position dans le vecteur (P;(i));,
4. fin pour.
5. Pour{=13aL

— tirer un entier k& uniformément dans [1,m],

— le pixel correspondant y; = J;(k),

— vérifier que le pixel n'a pas été sélectionné deux fois.

6. fin pour.
Algorithme 7: Sélection de sous-systémes - stratégie 3.
03 0.3 03
0.25 0.25 0.25
Q (V] Q
O 0.2 O 0.2 O 0.2
c c C
(] (] (]
3 015 S 015 3 015
o o jon
£ o1 £ o1 £ o1
0.05 0.05 0.05 Il i
% 1 2 3 a4 s % 1 2 3 4 s 1 2 3 a4 s
log(conda(A)) log(conda(A)) log(conda(A))

F1G. 8.8.: Histogramme du conditionnement (échelle log) pour la norme 2 obtenu pour 100000
matrices A de taille 6 x 6 correspondant réellement a des proportions et sélectionnées

selon la stratégie 2, avec n = 5 figure (a), avec n = 10 figure (b) et avec n = 15

figure (c).
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0.3 0.3 0.3
0.25 0.25 0.25
(O] (O] (]
8 0.2 g 0.2 g 0.2
(O] (O] (]
3 015 3 015 3 015
L 01 L 01 L 01
0.05 0.05 I h 0.05 'I
% 1 2 3 a4 s ® 1 2 3 4 s % 1 2 3 a4 s
log(conds(A)) log(conds(A)) log(condy(A))

Fi1G. 8.9.: Histogramme du conditionnement (échelle log) pour la norme 2 obtenu pour 100 000
matrices A de taille 6 x 6 correspondant réellement a des proportions et sélectionnées

selon la stratégie 3, avec n = 5 figure (a), avec n = 10 figure (b) et avec n = 15

figure (c).
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9. Performances théoriques

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au comportement du modéle en fonction
des différents paramétres intrinséques aux images traitées (contraste, taille de I'image,
facteur de résolution, etc.). Pour des raisons de simplicité, cette étude est réalisée dans

le contexte monodimensionnel.

9.1. Modélisation des données

Dans cette section, nous décrivons un modéle simple d'images permettant de séparer les
paramétres importants pour la détection avant d'étudier les performances du modéle décrit dans
la section 7 vis-a-vis de chacun de ces paramétres. Pour commencer, nous considérons une image
v de méme résolution spatiale que la classification. Supposons que toute image u puisse s'écrire

sous la forme

u=1+Db,

ou [ est une image constante par morceaux et b est une image de bruit gaussien. Etant donnée
une classification contenant L labels, supposons que |'image I est parfaitement superposable 3
I'image des labels, avec en chaque pixel la valeur caractéristique du label correspondant. La variance

2 _ 2 2
= 07 + o0j. Pour analyser la

empirique o2 de I'image u s'obtient directement par la relation o
sensibilité du nombre de fausses alarmes, |'estimation de |a famille ;1 des moyennes caractéristiques
des classes est supposée exacte. L'erreur quadratique mesurée en moyenne pour chaque pixel vaut

alors ag, les erreurs quadratiques cumulées sur un sous-domaine D valent en moyenne,

E[53] = D] x of.

D’aprés le corollaire 7.3.4, le nombre de fausses alarmes associé d une image v et une
classification contenant L labels est obtenu, pour tout sous-domaine D de cardinal supérieur 3

|L|, pour tout résidu d(up) et écart-type o par

|D| = |£] 6(up)*
2 T 202

NFA(’D‘75(UD)7 U) = ’DBR’CIDI Pznc(

|DgR| )- (9.1.1)

Pour alléger les notations, notons k = |D|, n = |Dgg| et considérons |'erreur moyenne J;, obtenue

sur un domaine de taille k : 5,% =k Jg. Le nombre de fausses alarmes d'un sous-domaine de
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cardinal k contenu dans un domaine de cardinal n s'exprime alors, pour §(up) = d, par

k—L &
_ k k
NFA(k,bg,0) = nCyTine <—2 ,—20_2>

k—L kot
2 2(c?+0})
k—L k
’ or2
2 2(Z°+1)

k
= ’I’LCn Line

(9.1.2)

Cette simplification permet de remarquer que le nombre de fausses alarmes dépend essentiellement

de la taille du sous-domaine considéré, du nombre de labels présents dans la labellisation et du
rapport de variances Z_;I, Ce rapport peut étre vu comme une mesure de contraste de |'image
considérée. Notons ¢ = g—é le contraste de I'image v (¢ > 0), et introduisons le paramétre v = 02—11
v €]0,1]. D'autre part, le cardinal k& du sous-domaine étudié peut étre vu comme un certain
pourcentage p € [0, 1] de I'ensemble des n pixels de I'image, i.e. p = k/n. Le nombre de fausses
alarmes d'une image de contraste ¢ sur un sous-domaine représentant une proportion p du domaine
étudié (de cardinal n) peut alors s'exprimer en fonction de ces nouveaux paramétres sous la forme

d’une fonction F définie par
on pn—L pn
]:(p,n,v) = nCn Line 7777
v e
/ P et gy, (9.1.3)
) Jo

—L
=

= nCE"

pour tout n € N, pour tout p 6]57 1], ety = —c2£r1

d'étudier la significativité d'un sous-domaine basse résolution en fonction du constraste de |'image

€]0, 1]. Cette nouvelle expression nous permet

considérée, de sa taille et du pourcentage de pixels de changements. En particulier, cette étude
permet d'accéder aux valeurs limites de ces paramétres pour lesquels le nombre de fausses alarmes

est encore significatif.

La section suivante est centrée sur la sensibilité du NF A au contraste de |'image et, en

particulier, sur la détectabilité d’'un domaine en fonction de son niveau de contraste.

9.2. Sensibilité au niveau de contraste

La comparaison d'images est, en général, nettement améliorée lorsque les images ont la
méme dynamique de niveaux de gris, d'autant plus que la plupart des méthodes de comparaison
sont basées sur |'hypothése que deux points en correspondance spatiale ont la méme intensité.
Les valeurs acquises par satellite sont trés variables selon les conditions d'illumination, les mesures
peuvent donc varier fortement en fonction de la date (et heure) d'acquisition, et en fonction
des saisons. Typiquement, les conditions d’ensoleillement hivernales donnent lieu, en général, a

des images au contraste faible. Une méthode de détection de changements doit &tre performante

154



9.2 Sensibilité au niveau de contraste

quelque soit la date d'acquisition et, par conséquent, quelque soit le contraste de |'image, en

particulier lorsque le contraste est faible.

Tout d'abord, intéressons-nous au cas particulier ol le contraste de I'image est nul (¢ =
0). Ce cas correspond, pour notre modeéle d'image, a un rapport d’écart-type g—i = 0. Un tel cas
de figure peut se produire si I'image est tellement bruitée que sa structure géométrique est noyée
dans le bruit (i.e. o7 est quelconque et o, = 4+00), ou alors et quelque soit le niveau de bruit, si
I'image n'a pas de structure géométrique (o7 = 0). Le modéle a contrario a été choisi de maniére
a garantir I'absence de toute détection dans ce type d'images (c.f Chapitre 7, section 7.3). Cette
propriété est vérifiée analytiquement par la proposition 9.2.1, car lorsque le contraste de I'image

est nul, le paramétre « vaut 1.
Proposition 9.2.1 Si~vy =1, pourn > 1 fixés et pour tout p 6]%, 1], F(p,n,1) > 1.

Démonstration.
Sivy=1,
1 % L
F(p,n,1) =nCE" 7/ et T Lt (9.2.4)
0

T(P5)

o s o
Commencons par calculer la partie intégrale de (9.2.4). Pour plus de lisibilité, posons z = & et

a= % Pour tout a > 0 et pour tout = > a, une intégration par parties multiple permet d'écrire

T z—a—1 z
/ e T gy = | — Z (x—a—1)---(x—a—q+1)t"7 %!
0 po
0
x
+(x—a— 1)!/ e tdt
0
r—a—1 (33‘ Ca— 1)'
= — Z " e f (r—a—- 1! (1—e")
(x —a—q)!
q=1
r—a T—a—q
x
j— _ _ | _ —T
= (z—a-1!1|1 Zi(x—a—q)!e
q=1
rz—a—1 24
= —a—1)! _e 7 -
= (z—a-1)!|1-¢ Z 4
q=0
400 24
= —a—1)! - -
= (z—a—1)! <e > q!> . (9.2.5)
g=x—a
Par ailleurs, remarquons que, pour tout t € Net k € Ntel quex —1— %k >0,
wm—l—k xw—i—k

(9.2.6)
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En effet,
(x +k)!
S o A S k E—1)-(xr—Fk
i = @R D@k
= @ - -k-1% (- 1z
2k-+1 a
< = Sy (9.2.7)
Donc . )
= z—1—k T z+k
x x
I eI Y (9.2.8)
— 1=k — |
— (x —1—k)! poard (x+k)!
Le changement d'indice ¢ = = + k permet d'écrire
z—1 2x—1
Z -y 4 Z r
i~ (x + k)! = ¢ q!
et, avec le changement d'indice g =2z — 1 — k,
11—k ql
— (x —1—F)! i
La relation (9.2.8) implique alors
z—1 24 400 24
PO DI
q=0 q=x
De plus, en remarquant que
z—1 24 +o00 24
Dot g
q=0 g=z *
nous obtenons la majoration
+oo 24 1
S L e, (9.2.9)
q! — 2
q=x
et donc
+o0 o 1
—x
ety 7 >3 (9.2.10)
q=x
L'intégrale (9.2.5) satisfait alors
T +oo 24
—tx—a—1 —x
/Oe t dt > I'(x—a)e Z?
q=x
Tz —
> (xz @) (9.2.11)
Cette minoration permet de conclure
F(p,n,1) cm ! / B
b, n, = n  on—T.~ €
"R Jo
> gcg" (9.2.12)
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9.3 Influence de la taille des images

i.e. dés que n > 1, etp>%,}"(p,n,1)21. O
Plus généralement, nous nous intéressons a I'évolution du nombre de fausses alarmes

lorsque le contraste de I'image varie (9.2.2) et atteint des valeurs limites (9.2.3).

Proposition 9.2.2 Pour toutn € N* et p G]%, 1] fixés, la fonction v — F(p,n,y) est croissante.

Démonstration.

Soient n > 0 et p E]%, 1] fixés, la dérivée de la fonction F par rapport au paramétre

oOF n’pCH" _pn YPR Pl
a—(pm,’}’) = e 2 5 ) 2
Y 2I'(55=)
> 0.
La fonction vy — F(p,n,~) est donc croissante. O
Le paramétre v = 02—11 est inversement proportionnel au contraste de I'image. Donc ce résul-

tat peut &tre interprété, du point de vue du NF A, par le fait qu'un sous-domaine quelconque
représentant une proportion p donnée du domaine basse résolution est d'autant plus significatif
que 'image est contrastée. La cohérence mesurée entre une classification et une image Dggr est
d’autant plus forte que son contraste est elevé, ce qui signifie qu'un sous-domaine est d’autant

mieux validé par le NFA que son contraste est fort.

A l'inverse, étudions maintenant le comportement du IV F' A lorsque le bruit est trés faible
dans I'image ou que sa structure géométrique est trés forte devant le bruit. Le contraste ¢ de I'image

tend alors vers l'infini, et le paramétre ~ vers 0.
Proposition 9.2.3 Pour tout n > 0 et p €]£, 1] fixés, lin%)}"(p,n,’y) =0.
y—

Démonstration.

L'application v — F(p,n,v) est C> donc lin%)}"(p,n,’y) = F(p,n,0) =0. O
'y—)

Du point de vue du NF' A, cette propriété indique que tout domaine est détectable dés
que le contraste de I'image est suffisamment fort. Bien qu'intuitif, ce résultat prouve en particulier
que des images contenant des changements en forte proportion peuvent &tre analysées si leur
contraste est suffisament fort. Dans la section suivante, nous présentons une analyse asymptotique

du NF A en fonction de la taille des images.

9.3. Influence de la taille des images
Aprés avoir analysé la sensibilité du NF A vis a vis des variations de contraste, nous

proposons d'étudier |'existence de sous-domaines détectables pour un niveau de constraste fixé,

ainsi que I'amélioration de la détectabilité lorsque la taille de I'image grandit.
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Proposition 9.3.1 Pour tout v fixé dans l'intervalle |0, 1[, il existe p*(vy) tel que, pour tout
pep ()1l
lim F(p,n,v) =0.

n—-4o0o

Démonstration.

Rappelons que, pour tout n > 1, p G]%, 1] et v €]0, 1],

F — o TE iy, 9.3.13
(p’n’V)_n”I‘(T;L)O € (9.3.13)
Posons a = pnz_L — 1. La formule de Stirling donne I'équivalence
T(a+1) ~ V2ra(2)e. (9.3.14)
a—oo e

La fonction F s'écrit alors

2(a+1+ L) Y(at+1+%)
F(p,n, = O / e dt
Yat+1)+5 2Aa+1+ L
~ Cf;“/ ’ e_ttau(g)adt. (9.3.15)
a— 00 0 p\/2ﬂ'a a
Avec le changement de variable u = é on obtient
Y(1+5+32) 20a+1+%
Fo) = o [ e 2D
0 pV2ma a
2a(a+ 1+ L) [10+5+2)
= CE"M/ (e} ™%u)du. (9.3.16)
pV2ma 0

La fontion u +— e!~%u admet pour dérivée la fonction u +— e!~"(1 —u). Elle est donc strictement

croissante sur l'intervalle [0, 1[. De plus, il existe un rang A a partir duquel Ya > A, ﬁ > 7,
B

. at1+L , . g L
i.e. y———= < 1. Par conséquent, la fonction F vérifie la majoration

2
Flp,n,y) < CF

pV2ma a
L

< Can’Y(CL + 1+ 5)2

- " pV2Ta

L2
< anw p@(1=y+Iny+In(14+ 242 )) —y— 2

2
pV2Ta

L\2
< anw pa(1=+In 1)+ (1=7)(1+5)+o(1) (9.3.17)

pV2Ta

carin(1+2+L)y=14 L 4 51y ay voisinage de +oo0.

aa+1+%>wa+1+%><éﬂ“f%70+1+%>“
a

a+1+%)

a

ea—'y(a—l—l—l— %)—l—a In(y

Sip=1, alors

L2
F(1,n,7) < w 1=+ ) +(1=7) (14 5)+o(1) (9.3.18)
a
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Considérons, pour tout v €]0,1[, la fonction ¢ : v — 1 — v + In~. Elle admet pour dérivée la
fonction v +— —1+ % positive sur 0, 1[. De plus, la fonction ¢ tend vers —oo lorsque ~y tend vers
0, et ¢(1) = 0. La fonction ¢ est donc croissante et strictement négative sur l'intervalle |0, 1[. Par
conséquent,

2
lim w pa(l=y+In ) +1-m)(1+5)4o(1) _ o (93.19)
a—0o0 ma

Ora = p”;L — 1 et donc lim F(p,n,v) = 0. Si p # 1, utilisons les propriétés du logarithme
n—oo

pour écrire
In(CP™) = In(n!) — In((pn)!) — In((n — pn)!),
et
In(n!) = n(lnn — 1) 4+ o(n),
d’ou
In(CE") = n(lnn—1)+ o(n) —pn(In(pn) — 1) + o(pn) (9.3.20)

—(n—pn)(In(n —pn) — 1) + o(n — pn)
= nlnn—n—pnlnp—pnlnn+pn—nlnn —nln(l — p)
+pnlnn+ pnin(l —p) +n — pn + o(n)
= —pnlnp —n(l—p)ln(l —p) + o(n). (9.3.21)

Et, en remplagant a par sa valeur p";L — 1 dans I'équation (9.3.17), alors

2,2
F(p,n,y) < CF" 2P e(%—l)(l—’wln7)+(1—7)(1+%)+0(1)
dp\/m(pn — L —2)
2
< pn e Pn In p—n(1—p) In(1—p)+o(n) e(%_l)(l_w_i_ln ’Y)+(1—’y)(l+%)+o(1)
2y/7(pn — L —2)
2
< pn o (p(3(1=7+1n7)—Inp) —(1=p) In(1—p)+0(1)) = L2 (1=y+In7)+(1=7)(1+ 5 )+o(1)
- 2y/m(pn—L —2)
2
< 1 ¢ (p(3(1=1+10)1up)~(1=p) (1—p)+o(1)) ~ 2 ln-+o(1) 0322)

2y/m(pn — L —2)
Posons

g(v,p) =p <%(1 —y+1Inny) — lnp> —(1=p)In(1 —p),

et étudions les domaines de v et p tels que g(v,p) < 0.

La dérivée de la fonction g selon le paramétre p, pour p # 0, est définie par

1 1-
99(vp) _ S(1—y+Iny)+In—F (9.3.23)
dp 2 p
Remarquons que
dg(7,p) 1 1-p
=0 & —s(l-y+ny)=—+
o p(l—vtny)=—
o p(l4 et

1
1+ e—%(l—'yﬂn'y) ’

& p= (9.3.24)
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Sip < % alors la dérivée %z;m est positive. De plus, pour tout  fixé dans I'intervalle

1
1+6*§(1*’Y+1n’Y
10,1, la limite de la fonction g lorsque p tend vers O est nulle. Donc la fonction g(v,p) est

1

m]. Pour tout Y 'FIXG

croissante selon p et positive quelque soit p dans I'intervalle [0,

1
dans I'intervalle 0, 1], limlg(’y,p) = 5(1 — 4+ Inv) < 0 donc la fonction g, décroissante sur
p—)

L 1], passe par O sur cet intervalle. Par conséquent, pour tout v fixé dans

1o 2=+’
10, 1], il existe une valeur p*(7y) telle que, quelque soit p € [p*(7), 1], g(7,p) < 0 et alors la limite

I'intervalle [

du majorant lorsque n tend vers I'infini vaut

2
lim ypn en(p(%(1—'y+ln'y)—lnp)—(1—p) ln(l—p)-l—o(l))—%ln'y-i-o(l) —0. (9.3.25)
n—+o0 2, /mt(pn — L — 2)
Ce résultat permet de conclure que, pour tout v fixé dans I'intervalle ]0, 1], il existe une valeur

p*(7) telle que, pour tout p appartenant a l'intervalle [p*(v), 1], liril F(p,n,vy)=0.
n—-r+od

Pour un pourcentage p fixé de pixels cohérents avec la labellisation, la fonction g est
croissante en fonction de . La figure 9.1 trace les valeurs de g lorsque le pourcentage p varie,

pour différents niveaux du paramétre v dépendants du contraste,

1 1
0.95
> 0.9
c
._g .
= 0.85
L
— axe y=0 N
- - gamma=0.1§ AN |
—1.5| -~ gamma=0.34 s 0.8
| = gamma=0.51 .
gamma=0.64 N
_|L=- gamma=0384 ‘ ‘ ‘ 0.7 ‘ ‘ ‘ ‘
20 20 40 60 80 100 ' 0.2 0.4 0.6 0.8 1
100 x p Y

F1G. 9.1.: A gauche, chaque courbe représente la fonction g en fonction de p pour différentes
valeurs de «. A droite, la valeur p* obtenue numériquement est tracée en fonction du

paramétre 7.

Ce résultat peut 8tre interprété par le fait que, pour un niveau de contraste donné, i.e.
~ fixé, la méthode a contrario permet de détecter tous les changements présents dans une image

s'ils représentent jusqu'a 1 — p*(y) % de I'image, du moment que I'image est suffisament grande.

Avec le modéle d'image utilisé pour cette analyse (section 9.1), le facteur de résolution
n'apparalt pas directement comme un paramétre du modéle a contrario. Il intervient en fait es-
sentiellement & travers la variance o2 de I'image BR. Dans la section 9.4, nous tentons de définir
la variance d'une image en fonction de sa résolution de maniére a faire apparaitre le facteur de

résolution comme un paramétre du nombre de fausses alarmes.
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9.4. Etude en fonction du facteur de résolution

En vue d'étudier plus précisément |'évolution du nombre de fausses alarmes en fonction
du facteur de résolution considéré, nous cherchons a définir la variance d'une image BR en fonction

de sa résolution.

Le facteur de résolution entre deux images u et v peut étre vu comme un facteur de
dégradation spatiale, ou encore en tant que taille de fenétre dans lesquels I'image u est moyennée
pour obtenir v. Ainsi, plus le facteur de résolution est fort, plus |I'image v apparait lisse compa-
rativement 3 I'image u, i.e. plus la variance de v est faible devant celle de w. D'un point de vue
plus concret, considérons une image wu représentant une scéne agricole, a une résolution donnée,
suffisament bonne pour permettre de distinguer les parcelles. Soit une image v de la méme scéne,
plus le facteur de résolution entre u et v est fort, plus les pixels de I'image v sont mixtes, i.e. plus
les labels représentés dans un pixel sont susceptibles d'&tre nombreux. L'évolution de la variance en
fonction du facteur de dégradation vient donc non seulement du moyennage du bruit mais aussi du
mélange des motifs présents dans |'image. Reprenons le modéle d'image adopté section 9.1 selon
lequel une image quelconque u peut &tre considérée comme la somme de deux images indépen-
dantes, |'une contenant I'information géométrique ([), constante par morceaux, et |'autre le bruit

(b) supposé gaussien. Notons

u=1++b.

Soient N = ;g:s; le rapport de résolution considéré, u(N), I(N) et b(N) respectivement les
images u, I et b dégradées d'un facteur N et ai(N), a?(N), UE(N), o2, 0(21) et a(zb) les variances
respectives des images u(N), I(N), b(N), u, I et b. Les images I et b étant supposées indépen-
dantes, les images I(NV) et b(IV) le sont aussi et la variance de u(IN) est égale a la somme des
variances de (V) et de b(V), donc
2
o2 ) = 0%y + U—]\I; (9.4.26)

Du point de vue de |'application, I'image I est superposable a la labellisation avec, par exemple, |a
valeur en chaque pixel égale a la moyenne du label correspondant. Méme si ce n'est pas réaliste,
supposons dans un premier temps que chaque label est équidistribué. La variance de |'image [

dégradée vaut alors
2 U%
et, donc, la variance de I'image u dégradée vaut simplement

2 o

Comme dans la section 9.1, ces hypothéses permettent d'écrire le résidu quadratique moyen sur un
2
sous-domaine de taille k sous la forme &7 = krag(N) = k 5. D'aprés I'équation (9.1.2), le nombre

de fausses alarmes associé & une image de variance ai pour un sous-domaine de k pixels

(N)
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: : , 52 . . R
contenu dans un domaine de n pixels, dépend du rapport 5% i.e., avec ces derniéres hypothéses,

202
du rapport
0.2
% _kx ko (9.4.29)
5 - . 4.
QO'H(N) 2% 202

Par conséquent, dans le cas ol les labels sont équidistribués, le facteur de résolution n'a pas

d’'influence sur le nombre de fausses alarmes.

En pratique, les classes sont en général trés inégalement représentées dans une image
en observation de la Terre (par exemple, eau trés minoritaire, forét majoritaire, etc.). L'hypothése
selon laquelle les classes sont équidistribuées n'est donc pas vérifiée habituellement et le mélange
des classes peut &tre trés variable d'un pixel a 'autre. Par la suite, nous tentons de définir I'évolution
de la variance en fonction du facteur de résolution d'une maniére plus réaliste, a partir de |'analyse
empiriques d'images réelles.

Pour cette analyse, nous considérons, en tant qu'images de résolution maximale (u),
des images de fraction de couvert calculées sur des images Spot/HRV de la plaine du Danube.
Rappelons que la fraction de couvert est un paramétre linéaire en fonction de la résolution. L'analyse
est réalisée a partir de six images acquises a des dates différentes : les 15 et 31 Octobre 2000, le
22 Février, 18 Avril, 06 Juin et 05 Juillet 2001. Chaque image a été dégradée spatialement par
moyennage par blocs de taille VN x /N, pour VN € [1..80]. En effet, la variance d’une image
d’'une méme scéne peut étre trés variable d'une date a I'autre dans la mesure ou le signal envoyé
par un type d'occupation du sol peut étre trés difféerent selon les dates et particuliérement les
saisons et, de plus, certaines classes peuvent apparaitre ou disparaitre au cours du temps faisant
ainsi varier le mélange des classes au sein d’'un pixel BR. La figure 9.2 présente |'évolution des

écart-types de chaque image en fontion du facteur de résolution N considéré.

Remarquons que |'évolution des écart-types des différentes images est relativement si-
milaire, avec un niveau plus ou moins élevé selon la date d'acquisition. Plus précisément, sur cet
échantillon, la valeur de I'écart-type diminue a |'approche de I'hiver, jusqu’'a environ 0.1 en Fé-
vrier, puis augmente a |'arrivée de I'été pour atteindre une valeur d'environ 0.27 en Juillet. Pour
chaque image considéré, I'écart-type diminue de moins en moins lorsque le facteur de résolution
N augmente. En effet, il diminue d'environ 0.05 entre le facteur N = 1 et N = 20 x 20, puis a
peu prés d'autant entre N = 20 x 20 et N = 80 x 80.

Modéliser cette fonction nous permettrait de définir un modéle réaliste de la variance
d’'une image en fonction du facteur de résolution N, et de l'introduire dans |'expression du
NFA (9.1.2). Le nombre de fausses alarmes adopterait alors vraisemblablement pour paramétre

le facteur de résolution N, ce qui nous permettrait d’étudier son influence sur la détection.
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F1G. 9.2.: Evolution de I'écart-type en fonction du facteur de résolution. Ecart-type calculé sur
des images de fraction de couvert de la série ADAM (échelle SPOT), et sur leurs
dégradations spatiales pour des facteurs allant de 1 & 80. Les courbes sont relative-
ment superposables. Image acquise le 15/10/2000 en marron (jaune), le 31/10/2000
en rouge, le 22/02/2001 en turquoise, le 18/04/2001 en vert, le 06/06/2001 en bleu
et le 05/07/2001 en mauve.
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10. Performances empiriques

L’objectif de ce chapitre est d'évaluer empiriquement les performances et limites
de la détection en fonction des différents types de changements susceptibles d'apparaitre
dans une image BR. Ce chapitre présente plusieurs expériences réalisées a partir de
données simulées. La partie IV sera ensuite consacrée a la présentation des résultats
obtenus dans des cas réels d’applications.

10.1. Evaluation de la performance des résultats

La méthode décrite dans le chapitre 7 a été développée dans |'objectif de détecter un
ensemble de pixels BR cohérent avec une labellisation HR donnée. Les pixels détectés par cette
méthode doivent donc correspondre aux pixels de I'image qui sont sans changement par rapport a
la date de référence a laquelle la classification a été réalisée. Le complémentaire de cet ensemble

représente alors |'ensemble des pixels correspondants aux changements.

L'évaluation quantitative des performances est délicate dans le cas réel 3 partir du moment
ou elle dépend de la “vérité terrain”, difficile a établir. De plus, les différents types d'erreurs de détec-
tion qui peuvent se produire n'ont pas nécessairement la méme importance selon |'application. Pour
s’affranchir du probléme de la vérité terrain, I'analyse des performances est réalisée uniquement
sur des données simulées (cf. section 10.2). L'évaluation quantitative des performances est alors
réalisée en comparant les pixels détectés comme cohérents avec la labellisation (dits structurés)
aux pixels correspondant effectivement a la labellisation d’aprés la vérité terrain. Plus précisément,
il s'agit de compter le nombre de pixels détectés a tort et le nombre de détections manquées. D'un
point de vue statistique, ces erreurs peuvent &tre vues comme des erreurs dites, respectivement,
de type 1 et 2, en définissant |'hypothése nulle du test par : 'le domaine D n’est pas structuré’.
De maniére plus générale, la méthode réalise une erreur de type 1 lorsqu’elle rejette |"hypothése
nulle & tort (faux positif), et une erreur de type 2 lorsqu’elle I'accepte a tort (faux négatif). Dans
ce chapitre, notons qu'un pixel est dit détecté lorsqu'il est détecté par la méthode a contrario. ||
ne s'agit donc pas d'un pixel représentant un changement mais, au contraire, d'un pixel cohérent
avec la labellisation. L'analyse empirique des performances est fondée sur |'évaluation des quantités

suivantes, trés utilisées dans la littérature pour ce type d'étude.

Définition 10.1.1 (Positifs) L'ensemble des positifs est I'ensemble des pixels détectés comme

cohérents avec la labellisation de référence.
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o Verite sans changement (A+C) avec changements (B+D)
Décision
sans changement vrais positifs (A) faux positifs (B)
(A+B) nombre de pixels structurés nombre de pixels non structurés
et détectés comme tels et détectés comme structurés a tort
avec changements faux négatifs vrais négatifs
(C+D) (©) (D)

TAB. 10.1.: Récapitulatif des différents types d’erreurs.

Les pixels positifs correspondent donc aux pixels détectés sans changements. La définition suivante
permet de distinguer, parmi les pixels positifs, ceux qui ont été détectés a tort de ceux qui ont été

détectés a raison.

Définition 10.1.2 (Vrais positifs) L'ensemble des vrais positifs est |'ensemble des pixels positifs

qui sont, en réalité, cohérents avec la labellisation.

Du point de vue de I'application, I'ensemble des vrais positifs correpond a I'ensemble des pixels
détectés comme cohérents avec la labellisation (i.e. sans changements) et qui le sont en réalité. A
I'inverse, les faux positifs correspondent aux pixels positifs i.e. détectés par le NFA comme des
pixels sans changement, mais qui ne correspondent pas en réalité a la labellisation de référence.
D’un point de vue thématique, les faux positifs sont généralement appelés non-détections puisqu'il
s'agit des pixels de changement non détectés. De la mé&me maniére, nous définissons |'ensemble

des négatifs.

Définition 10.1.3 (Négatifs) L’ensemble des négatifs est I'ensemble des pixels non détectés, i.e.

considérés comme non-cohérents avec la labellisation.

Les pixels négatifs sont donc supposés correspondre aux pixels de changements. Dans |'ensemble
des négatifs (pixels non-détectés), il faut distinguer ceux qui n'ont pas été détectés a raison (vrais

négatifs) de ceux pour lesquels la détection a échoué (faux négatifs).

Définition 10.1.4 (Vrais négatifs) L'ensemble des vrais négatifs est |'ensemble des pixels néga-

tifs qui correspondent effectivement 4 des pixels de changements.

A I'inverse, les faux négatifs correspondent aux pixels négatifs qui, en réalité, sont cohérents avec la
labellisation et, par conséquent, auraient du &tre positifs. Le tableau 10.1 présente un récapitulatif

de ces différents types d’erreurs.

La notion de faux négatifs (ou erreurs de type 2) et de faux positifs (erreurs de type 1) est
trés utilisée dans la littérature. Introduite par Neyman et Pearson [Neyman et Pearson, 1967] en

1930, elle est adoptée en statistiques mais aussi dans le cadre de nombreuses applications (analyses
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médicales, reconnaissance de formes, recherche dans des bases de données, etc.). Le pourcentage

nombre de faux positifs
nombre total de positifs

de faux positifs ( x 100 = AJFLB x 100), par exemple, permet de quantifier le
pourcentage de pixels détectés a tort par rapport au nombre total de détections. Cependant, il
peut étre intéressant d'analyser les différents types d’erreurs relativement a la réalité plutét que
relativement a |'ensemble des détections ou non-détections. En effet, par définition, les faux positifs
font partie des pixels de changements, en réalité, et les faux négatifs font partie des pixels sans
changements. Cette remarque nous invite a considérer le pourcentage de faux négatifs relativement
a la vérité
nombre de faux négatifs " C

100 = 1 10.1.1
nombre réel de non-changements 00 A+C x 100 ( )

et le pourcentage de faux positifs relativement a la vérité

nombre de faux positifs 100 —
nombre réel de changements ~ B+D

x 100. (10.1.2)

Dans ce chapitre, nous réalisons une série d'expériences a partir de données simulées
comme décrit dans la section 10.2. Intuitivement, les deux principaux facteurs susceptibles de
perturber la qualité de la détection sont, d’'une part, la présence d'un trop grand nombre de
pixels de changements dans |'image et, d'autre part, le taux d'occupation d'un changement dans
le pixel BR concerné. Nous analysons I'évolution des différents types d'erreurs obtenus selon le
nombre de pixels cohérents avec la labellisation (sans changements) qui sont présents dans |'image
BR (section 10.3), puis selon la surface d'impact d'un changement dans un pixel BR dans la
section 10.4.

Pour chaque expérience réalisée, nous présentons le pourcentage d'erreurs obtenues au
total et en distinguant les faux positifs des faux négatifs, puis les pourcentages de faux négatifs
relativement au nombre réel de pixels sans changements, et les pourcentages de faux positifs

relativement au nombre réel de pixels de changements.

10.2. Simulation des données sans changements

Les images utilisées dans ce chapitre ont été simulées en utilisant des caractéristiques
géométriques issues d'un extrait de taille 256 x 256 d'une image Spot/HRV de la plaine du
Danube!. Cet extrait a été segmenté en 100 régions par la méthode de [Mumford et Shah, 1989] a
I'aide d'un algorithme de croissance de régions [Koepfler et al., 1994] (module segct du logiciel de
traitement d'images MegaWave2 2). Un label [ € {0,1,--- ,9} a ensuite été attribué aléatoirement
a chaque région. L'image ainsi obtenue est appelée labellisation (c.f. figure 10.1), et sa résolution

correspond a celle des images HR que nous utilisons.

A partir de cette labellisation, une image HR est simulée par tirage aléatoire, en chaque

pixel, selon une loi normale paramétrée en fonction du label correspondant au pixel considéré. Une

YIimage de la série ADAM (Assimilation de Données et Agro-Modélisation) mise a disposition par le CNES.
2| ogiciel gratuit de traitement d'images, cf. http://www.cmla.ens-cachan.fr/Cmla/Megawave/
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moyenne ji; est associée a chaque label [, y; € {0,0.1,--- ,0.9}, et I'écart-type de chaque label est
fixée en général a 0.05 (i.e. la demi-distance inter-classes). Une image obtenue de cette maniére

est présentée figure 10.1 pour les écarts-type o = 0.05, et 0 = 0.1.

L'image BR résulte du moyennage par blocs de taille N de I'image HR. Sous |I'"hypothése
selon laquelle les pixels sont des carrés adjacents, I'image HR est supposée prendre des valeurs
constantes dans chaque carré 1 x 1, et I'image moyennée admet en chaque pixel la valeur moyenne
de I'image HR obtenue sur le carré VN x VN correspondant. La figure 10.1, a droite, présente
une image BR simulée a partir d'une image HR obtenue par tirage gaussien d'écart-type 0.05 puis

moyennage par blocs de taille 16 x 16.
PV V& H¥

»

(a) Labellisation. (b) HR o = 0.05. (c) HR, 0 =0.1. (d) BR, op,,x = 0.05.

Fi1G. 10.1.: Images HR simulées par tirage gaussien & partir de la labellisation (a), avec un écart-
type 0 = 0.05 (b) et 0 = 0.1 (c). L'image BR (d) est obtenue par moyennage de
I'image HR (b) par blocs de taille 16 x 16.

Les images ainsi simulées sont, par construction, cohérentes avec la labellisation utilisée
pour la simulation. Pour analyser les performances de la méthode de détection, nous proposons

d'introduire des changements sur les images simulées.

10.3. Influence du nombre de pixels sans changement

Dans cette section, nous proposons de tester la robustesse de la méthode en fonction de
la proportion de pixels touchés par des changements dans I'image BR. En général, les méthodes dé-
veloppées pour ce type d'applications ne permettent pas de détecter les zones de changements dés
que le nombre total de pixels touchés par des changements concerne une part trop importante du
nombre total de pixels de I'image. Par exemple, la méthode de [Le Hégarat-Mascle et Seltz, 2004]
pour la détection de changements sur des images BR a tendance & détecter des changements sur
tous les pixels de I'image dés que celle-ci contient plus de 20 a 30% de pixels de changements. Ce
type de configuration se produit en réalité si les changements couvrant la totalité des pixels BR
sont nombreux, mais aussi s'il manque une des données (par exemple, si le champ de vision du
satellite n'est pas exactement identique d'une période a I'autre) ou si la valeur mesurée en certains

pixels est aberrante (nuages, problémes de capteur, etc.).
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Dans cet objectif, nous commengons par présenter la maniére dont les changements sont
introduits sur les images simulées (section 10.3.1), puis nous décrivons les expériences réalisées et

les résultats obtenus (section 10.3.2).

10.3.1. Simulation des changements

Le nombre de pixels utilisables dans une image peut nettement diminuer selon la position
du satellite d'une acquisition a I'autre, ainsi que, par exemple, avec |'apparition de nuages couvrants,
ou de changements de type de couvert affectant toute la surface d'un pixel basse résolution. De
plus, selon les paramétres d'acquisition (date, heure, bande spectrale, etc.) et la scéne étudiée, le
contraste de I'image varie et son analyse est plus ou moins évidente. Dans le chapitre 9, nous avons
mis en évidence |'importance du niveau de contraste de I'image pour la détection de changements,
ol le contraste est défini par le rapport signal sur bruit de I'image. Dans cette section, nous
proposons d'analyser la performance de la méthode en fonction du nombre total de pixels sans
changements présents dans I'image pour différents niveaux de contraste fixés, a partir d'images
simulées comme décrit dans la section 10.2. Plus précisément, nous expérimentons la méthode
sur des images BR résultantes du moyennage spatial d'images HR simulées comme décrit dans la
section 10.2 avec les écart-types suivants :

— 0 = 0, i.e. image constante par morceaux (suivant la labellisation) & valeurs dans

I'’ensemble des valeurs moyennes {0,0.1,--- ,0.9}.

— 0 =0.05, i.e. la demi-distance interclasses.

— 0 =0.1, ie. la distance interclasses.

Les écart-types nuls ou égaux a 0.1 correspondent typiquement a des cas limites pour |'application.
En effet, les images présentent, en réalité, une variabilité a la fois interclasses et intraclasses.
Cependant, le recouvrement des différentes classes n’est que partiel en général, c’est a dire que la
variance interclasses est inférieure a la distance interclasses. Considérer ces différents écart-types
pour la simulation revient finalement a considérer des niveaux de contraste forts (o = 0), moyens
(0 = 0.05) et faibles (¢ = 0.1).

Dans |'objectif d'analyser I'influence du nombre de pixels sans changements vis-a-vis des
performances de la détection, nous proposons d'introduire des changements sur les images BR
simulées avec ces différents niveaux de contraste et dans une proportion allant de 0 a 100% de
I'image. Ces changements affectent |'intégralité des pixels basse résolution, ils sont simulés en
dégradant par un bruit impulsionnel les images précédemment simulées avec différents niveaux de
contraste. Plus précisément, il s’agit d’affecter des intensités aléatoires & p pourcents des pixels
d'une image v, ce qui revient a transformer v en une image v’ telle que, pour tout pixel y € Dgp,

/ by) sin(y) =1
v'(y) = (10.3.3)
v(y) si n(y) =0,
ol n est un champ de variables aléatoires de Bernoulli prenant la valeur 1 avec probabilité p est la

valeur O avec probabilité 1 — p et b est un champ de variables i.i.d. uniformément distribuées dans
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I'intervalle [min v, max v]. La localisation des pixels de changements est donc tirée aléatoirement
dans I'image, et la nouvelle valeur qui leur est attribuée est ainsi comprise entre les valeurs minimale
et maximale de I'image. En particulier, il se peut qu’elle soit, par hasard, trés proche de sa valeur
initiale. Les pixels concernés risquent alors de ne pas étre détectés. Par ailleurs, le pourcentage de
pixels modifiés n'est pas toujours précisément égal a p. Cette variabilité se répercute directement

sur la quantification de la qualité des résultats.

Dans la section 10.3.2, nous présentons les expériences réalisées et les résultats obtenus

avec des images simulées de cette maniére.

10.3.2. Résultats

Dans cette section, les performances de la méthode vis-a-vis du nombre total de pixels
de changements présents dans |'image sont présentées pour des images simulées avec la résolution
du capteur Spot/HRV pour la haute résolution et du capteur Meris pour la basse résolution
comme indiqué dans la section 10.2. Le rapport de résolution que nous considérons dans cette
partie est donc constant, égal & 16. Les changements sont simulés sur les images BR comme
indiqué dans la section 10.3.1. Pour un pourcentage p de changements donnés, nous réalisons 500
tests a partir de 500 images représentant le méme paysage mais contenant p% de changements
tirés aléatoirement. Pour nous affranchir du biais introduit par le tirage aléatoire des pixels et
des valeurs qui leur sont attribuées lors de la simulation des changements, les résultats que nous
présentons ici correspondent en général a la valeur médiane des résultats obtenus pour ces 500

expériences, ou la valeur moyenne lorsqu’elle est plus informative.

A partir d'une image BR simulée comme décrit dans la section 10.2 et de |a labellisation
(section 10.2), I'algorithme recherche le sous-domaine basse résolution qui minimise le nombre de
fausses alarmes. Le seul paramétre laissé a |'utilisateur est le nombre d’itérations a réaliser. Dans
la section 8.3, le probléme de |'estimation du nombre d'itérations nécessaire est abordé, mais la
complexité du probléme ne permet pas d’en faire une estimation raisonnable. Cependant, rappelons
que le nombre d’itérations doit étre d'autant plus élevé que les pixels sans changements sont rares
dans I'image. En effet, les bons pixels pour |'estimation des moyennes des classes sont alors rares,
et la probabilité de les sélectionner par hasard devient trés faible. En pratique, pour que les résultats
soient comparables, nous proposons de réaliser chaque expérience avec un nombre fixe d’itérations
(600000), méme s'il peut arriver que davantage d'itérations soient nécessaires pour mener a bien

la détection, en particulier lorsque |'image contient en majorité des pixels de changements.

La figure 10.2 présente, en pourcentage du nombre de pixels de |'image, la médiane
des erreurs obtenues pour ces 500 expériences en fonction du pourcentage de bruit impulsionnel
(changements) introduit, et pour des images de différents niveaux de contraste, simulées avec un
écart-type o € {0, 0.05, 0.1}. Chaque graphe représente, en fonction du pourcentage de bruit
impulsionnel dans I'image, le pourcentage des erreurs obtenues au total (en rouge), le pourcentage

des pixels de I'image détectés comme cohérents avec la classification a tort (faux positifs, en
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bleu) et de ceux détectés comme changements a tort (faux négatifs, en vert). Remarquons, tout
d’abord, que dans le cas plutét réaliste des images de niveaux de contraste moyen (o = 0.05),
contenant environ 20% de bruit impulsionnel, les résultats obtenus sur 500 tests (cf. figure 10.2
(b)) contiennent alors moins de 1.5% d’erreurs de détection, en médiane, i.e. sur 50% des tests
réalisés, moins de 1.5% des pixels de I'image sont détectés a tort (faux positifs) ou non-détectés
a tort (faux négatifs). En ce qui concerne le cas limite ol le contraste est trés faible (o = 0.1),
nous observons environ 2.5% d’erreurs de détection en présence de 20% de bruit impulsionnel. Le
pourcentage des erreurs observées est donc d'autant plus fort que le contraste est faible, il reste
cependant trés faible globalement. De plus, nous pouvons considérer, d'apreés la figure 10.2, que la
détection est fiable méme en présence de 70% de bruit impulsionnel ot I'on compte moins de 10%
d’erreurs méme pour le niveau de contraste le plus faible (o = 0.1). Cette performance de 70%est

a relier au nombre d'itérations effectuées, elle est d'autant plus élevée que le nombre d'itérations

erreurs (%)

est éleve.
20 20 20
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F1G. 10.2.: Pourcentage des pixels de I'image détectés a tort comme cohérents avec la labellisation
(faux positifs, en bleu), de ceux détectés a tort comme changements (faux négatifs, en
vert), et le total des erreurs obtenues en rouge. Valeur médiane des résultats obtenus
sur 500 tests pour chaque pourcentage de bruit impulsionnel donné, avec des images
simulées avec un écart-type o0 = 0 (a), 0 = 0.05 (b) et ¢ = 0.1 (c). Méme avec un
faible niveau de contraste, la méthode permet de détecter les pixels de changement

avec moins de 10% d'erreurs en présence de 70% de bruit impulsionnel.

Ces résultats montrent la robustesse de la méthode en présence de nombreux pixels de
changements dans 'image. Cette propriété est due a la stratégie de tirage (RANSAC) adoptée pour
I'algorithme de détection qui permet d'étre trés peu sensible a |la présence de points aberrants lors
de la phase d'estimation. Cet avantage est important pour notre étude dans la mesure ou les
images BR utilisées sont souvent incomplétes. En effet, dans le cas des images grand champ, il est
fréquent que des nuages couvrent une partie de la zone de couverture, perturbant ainsi I'acquisition

de la lumiére réfléchie par le sol.

Globalement, I'évolution des erreurs de détection en fonction du pourcentage de bruit im-
pulsionnel introduit est similaire pour les différents niveaux de contraste envisagés (o € {0, 0.05, 0.1}),

croissante jusqu'a prés de 80% de pixels de changements dans I'image, puis fortement décroissante.
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En effet, au-dela de 80% de changements, les chances de sélectionner par hasard un sous-systéme
qui permette de bien estimer les caractéristiques des classes sont moins fréquentes pour un nombre
d'itérations fixé (nombre de tirages). La méthode a alors tendance & sous-détecter les pixels sans
changements, voire a ne détecter aucun pixel sans changement. Dans ce cas, le nombre de pixels
positifs est nul, ainsi que le nombre de faux positifs. Cette décroissance nette ne révéle donc pas
une amélioration des performances de la méthode mais simplement |'absence de toute détection.
Si 80% des pixels de I'image représentent des changements et qu'aucune erreur n’est comptée,
la décision prise pour 20% des pixels est alors erronée. Au-deld, la méthode ne détecte toujours
pas de pixel valide, cependant le nombre de pixels valides est alors de plus en plus faible et, par

conséquent, la décision prise est plus proche de la vérité.

En ce qui concerne la répartition des erreurs, entre détections et non-détections 3 tort
(faux positifs et négatifs), elle évolue avec le niveau de contraste des images BR et la quantité
de bruit impulsionnel introduit. En particulier, les faux négatifs sont largement prédominants pour
les images a fort contraste (0 = 0) dés que les changements concernent 40% de I'image BR.
Lorsque le contraste diminue (0 = 0.05 et o = 0.1), cette prédominance tend & disparaitre. Par
ailleurs, le nombre de faux positifs est relativement stable a la fois dans son évolution en fonction
du pourcentage de bruit impulsionnel et en valeur. Cette stabilité est attendue dans la mesure ot le
principe du NF'A est précisément de controler (minimiser) I'espérance du nombre de faux positifs
(fausses alarmes pour le modéle NF'A), i.e. I'espérance du nombre de non-changements détectés

a tort.

Pour une analyse complémentaire des erreurs obtenues, nous représentons, figure 10.3 (a),
le pourcentage des pixels détectés comme changements & tort (faux négatifs) relativement au
nombre de pixels qui ne correspondent réellement pas a des changements (C/(A + C), cf. ta-
bleau 10.1). Nous ne présentons pas ici la médiane des erreurs qui est peu informative, dans ce
cas, en raison de la trés faible présence de faux positifs et de faux négatifs. Les courbes repré-
sentent le pourcentage moyen d’erreurs sur les 500 tests réalisés, a partir d'images simulées avec un
écart-type 0 = 0 en vert, 0 = 0.05 en rouge et 0 = 0.1 en bleu. Avec cette nouvelle normalisation,
remarquons que |'évolution du pourcentage de faux négatifs est trés peu sensible au contraste de
I'image, en particulier lorsqu’il y a moins de 70% de bruit impulsionnel dans I'image. Au-dela, par
exemple en présence de 70% de bruit impulsionnel, il reste 30% de pixels sans changements dans
I'image BR. Parmi ces 30% de pixels sans changements, 20% sont détectés en moyenne comme
correspondant a des changements d'aprés la figure 10.3 (a). De méme, le pourcentage moyen des
pixels détectés comme cohérents avec la labellisation a tort relativement au nombre de pixels qui
sont réellement des changements est représenté, figure 10.3 (b), en fonction du pourcentage de
pixels de changements introduits dans I'image BR. Ce type d’erreurs est globalement trés faible,
avec environ 3% d'erreurs pour une image de contraste moyen (o = 0.05), en présence de 10 &
70% de changements dans I'image. En effet, pour un niveau de constraste fixé, ce pourcentage est
quasiment constant lorsque le bruit impulsionnel augmente, jusqu’a 70% environ. Au-deld, comme
nous |'avons remarqué précédemment, le pourcentage de faux positifs chute car la méthode a

alors tendance a sous-détecter ou a ne rien détecter. L'évolution du pourcentage de faux positifs
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semble trés stable a I'introduction de bruit impulsionnel, et reste trés faible en valeur par rapport
au pourcentage de faux négatifs. Cette propriété vient directement du choix de contréler le nombre
de fausses alarmes (i.e. faux positifs). Le nombre de faux positifs semble trés robuste a la présence
de bruit impulsionnel et, finalement, seul le niveau de contraste semble avoir un effet sur ce type
d’erreurs. En effet, pour 40% de bruit impulsionnel, le pourcentage de faux positifs passe de moins
de 0.5% en moyenne pour des images a fort contraste (¢ = 0) a environ 3% pour des images
simulées avec un écart-type o = 0.05 et environ 5.5% pour des images a contraste trés faible
(0 = 0.1). En revanche, le pourcentage de faux négatifs semble plus sensible a la présence de bruit
impulsionnel et |'effet du niveau de contraste devient probablement négligeable devant la présence

de nombreux pixels de changements.
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F1G. 10.3.: Erreurs de détection obtenues en moyenne en fonction du pourcentage de changements
introduit. Le pourcentage moyen de pixels détectés comme changements a3 tort par
rapport au nombre pixels sans changements est représenté figure (a) et, figure (b), le
pourcentage moyen de pixels détectés comme cohérents avec la classification a tort
par rapport au nombre pixels de changements. Le taux de faux négatif est trés robuste
au changement de contraste, méme en présence de 75% de pixels de changement et
le taux de faux positifs est trés robuste au pourcentage de pixels de changement dans

I'image (tant qu'il est inférieur 3 75%).

La figure 10.4 présente les nombres des différents types d’erreurs obtenues en fonction
du nombre de pixels de changements. Sur chaque graphe, le nombre effectif de changements est
compté, et les résultats obtenus pour tous les tests réalisés sont représentés. Le graphe de gauche
représente le nombre de vrais positifs (en vert), de faux négatifs (en bleu) et de pixels réellement
sans changement (en rouge) en fonction du nombre de pixels de changements réellement présents
dans I'image. Le nombre de pixels réellement sans changement est tracé simplement pour faciliter
la lecture du graphe. Ainsi, plus le nuage de points des vrais positifs (verts) est proche de celui
des pixels sans changements (rouge), meilleure est la qualité de la détection. De plus, rappelons
que la somme des vrais positifs et des faux négatifs est égale au nombre de pixels réellement sans

changements (cf. tableau 10.1). De méme, le graphe de droite représente le nombre de vrais négatifs
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(en vert), de faux positifs (en bleu) et de pixels correspondants réellement & des changements
(en rouge) en fonction du nombre de pixels de changements réellement présents dans I'image. La
détection des changements est alors d’autant plus performante que les points représentant les vrais
négatifs sont proches de |a premiére bissectrice. De plus, le nombre réel de changements est égal 3
la somme des vrais négatifs et des faux positifs. Ces deux graphes, complémentaires, sont présentés
pour chaque niveau de contraste considéré (o = 0 fig. (a), o = 0.05 fig. (b) et o = 0.1 fig. (c)).
Cette série de graphes permet d'observer clairement I'absence de toute détection dés que les pixels
de changements deviennent trop présents dans |'image. Plus précisément, quelque soit le niveau de
contraste des images testées, la méthode ne détecte plus rien dés que les changements concernent
plus de 200 pixels environ, soit approximativement 80% de I'image BR comme nous I'avions deja
observé sur les figures 10.2 et 10.3. Par ailleurs, le fait que la méthode repose essentiellement sur
le contréle du nombre moyen de fausses alarmes (faux positifs) apparait avec la comparaison entre
les graphes de gauche et de droite (en bleu). En effet, le nombre de faux positifs (& droite) croit
trés peu lorsque le nombre de pixels de changement augmente alors que le nombre de faux négatifs

a une croissance plus marquée en fonction du nombre de pixels de changements.

Pour finir, la figure 10.8 présente quelques exemples d'images BR simulées avec différents
niveaux de contraste (¢ € {0,0.05,0.1}, respectivement figure 10.5, 10.6 et 10.7), et 20% de
changements (a) ou 40% de changements (c) pour chaque niveau de contraste considéré. Pour
plus de visibilité, I'image est présentée en composition colorée de sorte d faire apparaitre les pixels
sans changements en niveaux de gris et les pixels de changements en couleur. Les résultats de
la détection obtenus pour les images (a) et (c) sont présentés, respectivement, figures (b) et (d)
ou les pixels détectés comme cohérents avec la labellisation a raison (vrais positifs) apparaissent
avec leur valeur en niveaux de gris, ceux qui le sont a tort apparaissent en jaune, les pixels de
changements détectés a raison (vrais négatifs) sont représentés en vert et a tort (faux négatifs) en

rouge.

D’aprés les résultats obtenus sur des données simulées, la méthode semble particulié-
rement robuste face a la forte présence de points aberrants ou de pixels correspondants a des
changements par rapport a la référence. En effet, les méthodes développées jusqu'a présent pour
la détection de changements sont généralement limitées par la présence d’au moins 70% de pixels
corrects. Cette limite est souvent étroitement liée a la méthode d'estimation utilisée, essentielle
pour mener 3 bien |la détection. L'utilisation d'une stratégie de type RANSAC couplée au critére
du nombre de fausses alarmes constitue la pierre angulaire de notre méthode pour faire face a ce
type de limites. En effet, cette stratégie est basée sur la résolution de sous-systémes bien déter-
minés, sélectionnés aléatoirement, plutdt que sur |'utilisation de la totalité de I'échantillon pour
estimer les paramétres. Méme en présence de nombreux changements ou de points aberrants, un
sous-systéme sélectionné peut, par hasard, ne contenir que des pixels sans changement. La qualité
de la détection s'en trouve alors trés peu altérée. Il suffit donc d’itérer le procédé suffisament pour
avoir au moins une chance de sélectionner un sous-systéme pertinent. Avec 600000 itérations, les
résultats restent trés satisfaisants tant que 30% des pixels, au moins, sont corrects. La méthode

permet alors une détection comportant moins de 8% d'erreurs sur des images de contraste moyen.
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: Evolution des performances en fonction du nombre de pixels de changements présents
dans I'image. A gauche, les points rouge sur la diagonale représentent les pixels de
non-changements présents en réalité dans |'image testée, le nombre de pixels détectés
comme changements a tort (faux négatifs) est représenté en bleu, et le nombre de
pixels détectés comme valides & raison (vrais positifs) en vert. A droite, les points
rouge sur la diagonale représentent les pixels de changements, le nombre de pixels
valides a tort est représenté en croix bleues et, en vert, le nombre de pixels détectés

comme changements.

175



Chapitre 10: Performances empiriques

ﬁﬁ s

(a) 20% de bruit. (b) détections (20%). (c) 40% de bruit. (d) détections (40%).

F1G. 10.5.: Images simulées avec un écart-type nul.

) 20% de bruit. ) détections (20%). (c) 40% de bruit. (d) détections (40%).

F1G. 10.6.: Images simulées avec un écart-type o = 0.05.

(a) 20% de bruit. (b) détections (20%). (c) 40% de bruit. (d) détections (40%).

F1G. 10.7.: Images simulées avec un écart-type o = 0.1.

F1G. 10.8.: Les images (a) et (c) font apparaitre en rouge, respectivement, les 20% et 40% de bruit
impulsionnel ajoutés & une image simulée avec la variabilité précisée dans la légende.
Les pixels détectés par le NFA sont présentés figure (b) et (c) : les vrais négatifs en
vert, les vrais positifs en niveaux de gris, les faux négatifs en rouge et les faux positifs

en jaune.Globalement, les faux négatifs et les faux positifs apparaissent trés peu.
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Dans le contexte plus classique ot environ 20% des pixels de I'image correspondent a des
changements, la détection a partir d'une image de contraste moyen (o = 0.05) se fait avec moins de
1.5% d’erreurs au total, moins de 2.5% d’erreurs lorsque le contraste de I'image est faible (o = 0.1)
et sans erreur s'il est fort. Méme si ce taux d'erreurs est globalement trés faible, nous observons
qu'il augmente lorsque le contraste diminue, comme nous |'avions remarqué théoriquement avec

la proposition 9.2.2 (section 9.2).

Dans la section 10.4, nous abordons le probléme de la détection des changements sous-

pixelliques, i.e. des changements de taille inférieure a celle du pixel basse résolution.

10.4. Influence de la taille du changement sous-pixellique

Aprés avoir analysé les performances de la méthode en fonction du pourcentage total de
changements apparaissant dans |I'image, nous proposons, dans cette section, d'étudier les perfor-
mances obtenues lorsque les changements introduits n'affectent que partiellement un pixel basse
résolution. Il s’agit d'un cas de figure trés fréquent qui constitue une des principales difficultés de
la détection de changements a partir d'images BR. Ces changements, dits sous-pixelliques, appa-
raissent dés que la taille des changements & détecter n'est pas suffisament grande relativement 3
la taille d'un pixel BR, i.e. typiquement lorsqu’'un changement se produit sur une parcelle agricole

qui n'est que partiellement couverte par un pixel basse résolution.

Dans cette section, notre objectif est d'analyser les performances du détecteur en fonction
du taux d’occupation d'un changement dans un pixel basse résolution. En particulier, la détection
est-elle d’autant plus performante que le changement occupe une grande proportion du pixel basse
résolution ? Existe-t'il un seuil en-dessous duquel les changements ne peuvent plus étre détectés?
Pour tenter de répondre a ces questions, nous simulons un certain nombre d'images tests contenant
des changements présents en des proportions données. La section 10.4.1 décrit le processus de
simulation des images, puis la section 10.4.2 présente les résultats obtenus avec la méthode de

détection a contrario.

10.4.1. Simulation des changements

En utilisant des images provenant de capteurs tels que Spot/VGT pour lesquels chaque
pixel représente une surface au sol de 1km?, de nombreux phénomeénes peuvent se produire sur une
surface trés inférieure, mais aussi sur une surface qui, bien que supérieure, se trouve projetée sur plu-
sieurs pixels basse résolution en proportion éventuellement faible. Pour séparer les problémes, nous
proposons de nous placer dans un contexte ot le nombre de pixels touchés par des changements
est fixe, et représente 20% des pixels de I'image BR. Ce pourcentage a été choisi arbitrairement
comme un pourcentage moyen pour le type d'application visée. De plus, la section 10.3 a permis
d'observer un trés bon fonctionnement de la méthode pour les images contenant 20% de pixels

de changement, donc ce choix semble bien indiqué pour éviter de confondre les différentes limites
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de la méthode tout en envisagant un cadre réaliste. Pour les mémes raisons, nous considérons un
niveau de contraste fixe, simulé 3 haute résolution avec un écart-type o = 0.05 correspondant 3

la demi-distance interclasses.

Par définition, les changements sous-pixelliques doivent &tre introduits sur les images
haute résolution avant leur dégradation spatiale. Pour faciliter I'analyse, tous les changements
introduits dans une image donnée concernent la méme proportion d'un pixel BR. Par conséquent,
nous simulons des images pour lesquelles tous les changements ne représentent que p% de la surface
d’un pixel BR, ol p varie de 1 3 100. Dans cet objectif, nous sélectionnons aléatoirement 20% des
pixels de I'image BR pour les modifier, et nous considérons leur projection sur le domaine haute
résolution. Un changement impactant p% d'un pixel BR est simulé a partir du tirage aléatoire
uniforme d'un label I’ € {0,--- ,10} correspondant au type d’occupation du sol du changement.
Ce tirage permet de représenter un simple changement de label (parmi les labels existants) ou
I'apparition d'un nouveau label (le label 10 n'est pas présent dans la labellisation initiale). Les
valeurs des pixels HR de changements sont alors remplacées par les valeurs tirées aléatoirement
selon une loi normale de moyenne 0.1 * [’ et d’écart-type 0.05. Ainsi simulé, un changement qui
se produit sur la surface représentée par un pixel BR ne correspond a priori qu'a un seul type de
perturbation (par exemple : coupe de forét, inondation, incendies, conversion de prairie en zone
agricole, nuages, etc.). Cependant, lorsque le label d'origine du pixel HR considéré est égal a I', la
valeur du label de changement I’ est tirée aléatoirement une nouvelle fois. La nouvelle image HR

est ensuite moyennée par blocs de taille 16 x 16 de sorte a créer I'image BR test.

Dans la section 10.4.2, nous présentons les expériences menées et les résultats obtenus 3
partir d'images simulées avec des changements dont |a taille varie relativement a la taille du pixel

BR, mais le nombre total de pixels de changements est fixé.

10.4.2. Résultats

Dans I'objectif d'analyser les performances de la méthode en fonction de la surface que re-
présente un changement au sein d'un pixel BR, nous considérons un rapport de résolution constant
entre la labellisation et I'image BR, égal a 16. Ce rapport correspond typiquement au cadre d'ap-
plication aux données provenant des capteurs Spot/HRV et MeRIS. Dans cette section, nous
présentons les résultats de la détection obtenus a partir de la labellisation (cf. figure 10.1) et
d’images simulées comme indiqué dans la section 10.4.1, od 20% des pixels de I'image BR sont
touchés par des changements en proportion p. Pour tout p € {1,--- ,100} fixé, nous appliquons
la méthode de détection sur 500 images simulées, contenant 20% de pixels affectés par des chan-
gements en proportion p. Pour éviter de biaiser les résultats, chacune de ces expériences a été
réalisée avec un nombre fixe d’itérations égal a3 400000, nombre largement suffisant lorsque les

changements ne concernent que 20% des pixels de I'image.

La figure 10.18 présente les pourcentage des différents types d'erreurs de détection ob-

tenus en fonction du pourcentage de la surface d'impact d'un changement sur le pixel BR cor-
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respondant. Pour plus de lisibilité, chacun de ces graphes présente la médiane et les 25™¢ et
75¢™€ percentiles des erreurs obtenues sur tous les tests réalisés pour un taux d'occupation p du
changement dans le pixel BR donné. De plus, les résultats ont été rassemblés par pas de 5, i.e.
la médiane et les percentiles sont calculés pour tous les résultats obtenus avec p €]k, k + 5] pour
tout k € {0,--- ,95}. Le pourcentage des erreurs de détection obtenues globalement est présenté
figure 10.18, a gauche. D’aprés ce graphe, remarquons que la méthode est capable de détecter les
changements avec moins de 5% d’erreurs (en médiane) dés que leur surface d'impact représente
plus de 13% environ du pixel BR, et avec moins de 2.5% d'erreurs lorsque les changements re-
présentent plus de 25% du pixel BR. Contrairement a ce qu'on pourrait penser intuitivement, les

performances de la détection ne s’améliorent que trés peu au-delad de ce seuil.

Pour une analyse plus compléte des erreurs de détection, la figure 10.18, au centre et
a droite, présentent respectivement les pourcentages de faux positifs et de faux négatifs obtenus
relativement au nombre total de pixels de I'image BR. Le nombre de pixels touchés par des
changements étant fixé pour ces expériences (a3 20% des pixels de I'image), une normalisation sur
le nombre réel de changements ne changerait pas |'allure des courbes. En particulier, remarquons
que le seuil de 25% observé globalement pour les erreurs de détection correspond a une valeur
seuil a la fois pour les faux positifs et pour les faux négatifs. Lorsque les zones de changements
représentent moins de 10% des pixels BR, la méthode a tendance a détecter presque tous les
pixels de I'image comme cohérents avec la labellisation. En réalité, 20% des pixels de I'image
représentent des changements. lls sont donc détectés a tort par la méthode, d'ol la présence de
prés de 100% de faux positifs (cf. figure 10.18 au centre) lorsque p < 10%. De plus, si presque 100%
des pixels sont détectés par la méthode, le nombre de négatifs est presque nul. La normalisation
sur le nombre réel de pixels sans changements étant élevé, le pourcentage de faux négatif (cf.
figure 10.18 a droite) apparait comme nul tant que p < 25%. Au-deld de ce taux d’occupation,
le pourcentage de faux négatifs est, en médiane, alterne entre 0 et 0.5%. C'est a dire que, dés
que les changements occupent plus de 25% du pixel BR, seuls 0.5% des pixels (valeur médiane)
réellement sans changements sont détectés a tort par la méthode comme correspondant a des

changements.

Naturellement, la question se pose alors de savoir si les performances obtenues en fonction
du taux d'occupation des changements dans chaque pixel BR impacté sont indépendantes du
rapport de résolution considéré. Pour tenter de répondre a cette question, nous proposons de
réaliser la méme expérience que précédemment, avec les rapports de résolution 4, 16 et 32. Pour
que les résultats soient comparables, les images HR ont été simulées en conséquence, i.e. de maniére
a avoir un niveau de bruit comparable, une fois I'image dégradée. En effet, une diminution de la
résolution d’'une acquisition se traduit par un effet de régularisation sur I'image, i.e. une diminution
de sa variance empirique. Plus précisément, en supposant |'indépendance spatiale des données,

2 moyennée d'un facteur N admet alors

nous pouvons supposer qu'une image HR de variance o
pour variance 02/N?2. L'image HR est donc simulée respectivement avec les écart-types 0.0125,
0.05 et 0.1 respectivement pour les rapports de résolution 4, 16 et 32. Comme précédemment, nous

fixons le pourcentage de pixels de |'image touchés par des changements a 20% et les changements
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sont ensuite introduits sur les images bruitées de sorte a représenter de 0 & 100% de chaque
pixel de changements. La figure 10.18 présente les différentes erreurs obtenues avec, de gauche
a droite, le pourcentage total d’erreurs, de faux positifs relativement au nombre réel de pixels de
changements et de faux négatifs relativement au nombre réel de pixels sans changements. Les trois
courbes correspondant au trois facteurs de résolution considérés évoluent de maniére trés similaire
en fonction du taux d'occupation des changements dans chaque pixel. En particulier, remarquons
que la valeur seuil de 25% d'occupation des pixels est fixe pour ces trois rapports de résolution,
quelque soit le type d'erreurs considéré. Cette expérience ne correspond qu’'a un exemple particulier.
Cependant, elle semble clairement indiquer la dépendance des performances au taux d’occupation

des changements a l'intérieur des pixels BR plutét qu'au rapport de résolution en lui-méme.

La capacité d'une méthode 3 détecter les changements sous-pixelliques est un point clef
pour la détection de changements a partir d'images BR. Globalement, d'aprés les expériences
réalisées, les performances de la méthode sont stationnaires vis-d-vis du taux d'occupation d'un
changement dans un pixel BR dés que ce taux est supérieur 3 25%. Elles présentent alors moins
de 2.5% d’erreurs de détection au total (valeur médiane) quelque soit le rapport de résolution
considéré. Lorsque la taille relative des changements dans le pixel BR est inférieure 3 25%, les
résultats s'améliorent avec la taille des changements. Cependant, méme lorsque les changements
n'occupent que 5% des pixels BR, les erreurs de détection ne concernent qu'environ 10% des
pixels (valeur médiane). De plus, les performances ne semblent dépendre du rapport de résolution

qu'a travers le pourcentage d'occupation des changements dans le pixel BR.

Dans la partie IV, nous présentons quelques cas d'application des méthodes de classifi-
cation et de détection de changements sur un jeu de données réelles de la plaine du Danube, en

Roumanie.
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10.4 Influence de la taille du changement sous-pixellique
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Erreurs de détection (% du nombre de pixels dans I'image) obtenues en fonction du
taux d'occupation des changements dans un pixel BR. De gauche a droite, médiane
et percentiles du total des erreurs obtenues, des faux positifs et des faux négatifs.
Performances obtenues pour des images simulées avec 20% de pixels de changements
et, de haut en bas, des rapports de résolution de 4, 16 et 32.

181






Quatrieme partie .
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11. Introduction

11.1. La base de données ADAM

Dans cette partie, nous présentons quelques scenarii d'applications a la base de don-
nées ADAM. Celle-ci réunit, notamment, une série de 39 images SPOT /HRV acquises en mode
multi-spectral (pixels représentant environ 20 x 20m?) entre octobre 2000 et juillet 2001 dans
I'objectif d'évaluer 'apport des techniques d’assimilation de données spatiales pour la modélisa-
tion agronomique et |'information agricole en général. Le projet ADAM (Assimilation de Données
par Agro-Modélisation) (cfhttp://kalideos.cnes.fr/) s'est intéressé a une zone d’agriculture
intensive dans la plaine du Danube, en Roumanie. Ce site est caractérisé par un grand parcellaire,
qui s'étend sur 40 x 60 km? a environ et se trouve a 35 km a I'est de Bucarest. Dans ce cadre, les
images SPOT /HRV ont été acquises environ une fois par quinzaine. Une telle fréquence d'acqui-
sition (39 images en 10 mois) a été possible par |'utilisation conjointe des satellites SPOT 1, 2 et
4. Cependant, la présence de nuages ou de neige rend inutilisable certaines zones de |'image selon

les dates et la qualité des images issues des différents satellites est variable.

De plus, un certain nombre de mesures ont été réalisées sur le terrain : caractéristiques
du sol, du couvert, recensement des pratiques culturales. Ces mesures ont été réalisées sur 42
unités expérimentales couvrant chacune plus d'un pixel SPOT (environ 30m de diamétre) (cf.
figure 11.1). Dans |'optique de valider les résultats obtenus, nous considérons principalement une

zone d'étude restreinte a un carré 256 x 256 autour des mesures de terrain présentées figure 11.1.

Aprés une série de pré-traitements réalisés par le CNES, les images utilisées sont su-
perposables avec une précision inférieure au pixel (en projection GaussKruger) et correspondent
a des mesures TOC (Top of Canopy), i.e. corrigées (en théorie) des effets de I'atmosphére. Les
réflectances mesurées dans les trois canaux du capteur SPOT/HRV fournissent des informations
redondantes pour I'étude de la végétation, dont les plus importantes proviennent des bandes 2 et
3 (cf. figure 11.2). De nombreux indices de végétation (cf. Section 1.3.2) sont définis a partir de
ces deux bandes spectrales de maniére 3 sélectionner I'information pertinente pour la végétation.
Dans cette partie, la plupart des résultats présentés ont été obtenus a partir d'images de fraction
de couvert (cf. figure 11.3). Ces images ont été générées a partir des trois canaux SPOT/HRV et
des informations d'acquisition grace a une chaine de traitements! fondée sur le modéle biophysique
SAIL + PROSPECT (cf. [Jacquemoud et al., 1995]) pour |'agriculture de précision.

! Chaine de traitement mise & disposition par EADS/ASTRIUM.
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FiG. 11.1.: Bilan des mesures de terrain pour |'année agricole 2000 — 2001.

L'analyse de sensibilité présentée dans le chapitre 6 a montré, sur des données simulées,
que les performances de la méthode de classification non-supervisée se dégradaient lorsque le
rapport de résolution dépassait 20 x 20. Par conséquent, nous nous placons dans le cadre de
'utilisation conjointe d'images SPOT /HRV et MeRIS (i.e. dans un rapport de résolution 15 x 15).
Les seules images optiques BR de la base de données ADAM étant des images SPOT/VGT (i.e
dans un rapport de résolution 50 x 50), les images BR ont été simulées a partir des données
SPOT/HRV par moyennage par blocs de taille 16 x 16.

Dans la section 11.2, nous présentons quelques scenarii d’application considérés de ma-

niére a présenter les résultats obtenus dans différents contextes réalistes.

186



11.1 La base de données ADAM

(a) TC2 14/11/2000 (b) TC2 13/03/2001 (c) TC2 12/04/2001 (d) 24/05/2001

(e) TC2 31/05/2001 (f) TC2 13/06/2001 () TC2 24/06/2001 (h) TC2 31/07/2001

(j) TC3 13/03/2001 (k) TC3 12/04/2001 (I) TC3 24/05/2001

(m) TC3 31/05/2001 (n) TC3 13/06/2001 (o) TC3 24/06/2001 (p) TC3 31/07/2001

F1G. 11.2.: Images HR de réflectance acquises a 8 dates différentes, réparties entre le 14 novembre
2000 et le 31 juillet 2001. Les images acquises dans le canal 2 du capteur SPOT/HRV
sont présentées en haut (TC2) et les images acquises dans le canal 3 sont présentées
en bas (TC3).
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(e) 31/05/2001 (f) 13/06/2001 (g) 24/06/2001 (h) 31/07/2001

FiG. 11.3.: Images HR de fraction de couvert acquises a 8 dates différentes, réparties entre le 14
novembre 2000 et le 31 juillet 2001.

11.2. Quelques scenarii d’'application

La problématique considérée au cours de ce travail de thése a été définie, en particulier,
pour |'analyse et le suivi de la végétation. Si les méthodes élaborées dans les parties Il et Il ont
des domaines d'application distincts, leur utilisation conjointe conduit & un processus complet de

mise a jour.

En effet, la méthode de classification sous-pixellique définie dans la partie Il permet la
création de cartes d'occupation des sols @ HR a partir d'une segmentation HR et d'une séquence
d'images BR. Cette méthode permet d'exploiter |'information radiométrique multitemporelle pour
distinguer les différents types d'occupation du sol tout en bénéficiant de la localisation spatiale HR
donnée par le parcellaire. L’ensemble de |a surface terrestre pourrait alors &tre réguliérement carto-
graphié a un moindre coiit, permettant ainsi un suivi de I'occupation des sols pour des applications
géographiques, agronomiques, ou politiques. Notons, cependant, que |'algorithme ne fournit pas di-
rectement une carte d'occupation des sols mais une carte de labels. Une interprétation thématique

des différents labels est ensuite nécessaire pour obtenir une carte d'occupation des sols.

La méthode de détection de changements permet, quant a elle, de détecter des zones
de changements d'occupation du sol méme lorsqu’ils ne concernent qu'une partie du pixel BR.
Plus précisément, cette méthode permet d'étudier la cohérence entre une séquence d'images BR

et une classification HR décrivant |'état de la surface a une date de référence. Par conséquent,
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11.2 Quelques scenarii d'application

si le critére défini permet de détecter la présence de changements avec une certaine robustesse
(cf. chapitres 9 et 10), il ne permet pas de qualifier le changement ni de déterminer la surface
impactée. En effet, une petite surface touchée par un fort changement d'intensité radiométrique
peut &tre détectée de la méme maniére qu'un changement de moindre intensité mais ayant une

surface d'impact supérieure.

Si les deux méthodes proposées sont indépendantes d'un point de vue méthodologique,
elles peuvent étre utilisées en collaboration pour la mise en ceuvre de processus plus complets
vis-a-vis de certaines applications. Par la suite, nous proposons trois scenarii d'application :

— lorsque des changements sont détectés, la méthode de classification peut étre utilisée
pour générer une nouvelle carte d'occupation du sol et, ainsi, déterminer le type de
changement observé ;

— la détection du domaine BR le plus cohérent avec une carte de référence peut étre
exploitée dans I'objectif de valider une carte d'occupation des sols (ou classification) ;

— une carte d'occupation des sols peut étre mise d jour par |'utilisation successive des
méthodes de classification et de détection de changements : la séquence d'images BR
est utilisée pour générer une classification, validée par la méthode de détection. Cette
derniére permet ensuite, a I'acquisition de nouvelles images, de détecter si la carte est
toujours valide ou si des changements sont apparus et la classification 3 regénérer.

Les chapitres 12 et 13 présentent les résultats obtenus dans le contexte de ces différents scenarii

pour la zone d’étude du projet ADAM sur laquelle nous disposons de mesures de terrain.
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12. Classification et validation

12.1. Classification sous-pixellique

Dans cette section, nous appliquons la méthode de classification non-supervisée (cf Par-
tie I1) & un extrait de |la zone d’étude du projet ADAM pour lequel des relevés ont été effectuées sur
le terrain. Nous proposons d'évaluer les résultats de la méthode de classification non-supervisée d'un
point de vue méthodologique et quantitatif en comparant les résultats obtenus & partir d'images
BR 3 ceux obtenus a partir d'images HR, et d'un point vue thématique et qualitatif en comparant
les classifications que nous obtenons a la classification réalisée par F. Oro (INRA) a partir des

relevés de terrain (figure 12.5) dans le cadre du projet ADAM.

L'algorithme de classification non-supervisé permet, étant donné un nombre de labels,
de déterminer le label de chaque segment a partir d'une image ou d'une séquence d’'images. La
figure 12.1 présente les résultats de I'algorithme de labellisation non-supervisé obtenus a partir
d'une segmentation HR comportant 100 régions (figure 12.1 (a)) et d'une séquence HR de huit
images de fraction de couvert (figure 12.1 (b)) pour regrouper les 100 régions en 5 labels. Cette
labellisation, générée a partir d'images HR, est considérée comme labellisation de référence pour
évaluer les résultats obtenus & partir d'images BR. A partir de la séquence d'images BR de fraction
de couvert 12.2 (a) et pour 5 classes, |'algorithme permet d’obtenir la labellisation 12.2 (b). Cette
derniére est identique a la labellisation 12.1(c) pour 96.6% des pixels. L'image 12.2 (c) permet de

visualiser, en blanc, les erreurs obtenues & partir de la séquence BR par rapport au résultat HR.

A titre de comparaison, la méme expérience est réalisée sur la séquence d'images de
NDVI! correspondant aux mémes dates (figure 12.3 (a)). L'objectif de cette comparaison n’est
pas tellement d’évaluer le meilleur indice pour la classification des types d'occupation du sol
mais plutdt de vérifier que I'utilisation de sources différentes conduit au méme résultat. En ef-
fet, les images de NDVI ont été générées par combinaison des canaux 2 et 3 d'acquisitions
SPOT/HRVIR alors que les images de fraction de couvert résultent d’'une inversion complexe
des mesures SPOT/HRVIR a travers un modéle biophysique. La labellisation (cf. 12.3 (b)) ob-
tenue 3 partir de la séquence de NDVI est trés proche de celle obtenue & partir de la séquence de
fraction de couvert. L'image 12.3 (c) présente, en blanc, les pixels mal labellisés par rapport a la
labellisation des images de fraction de couvert HR. Les cartes d’erreurs présentées figures 12.2 (c)

et 12.3 (c) sont trés similaires, ce qui montre que |'utilisation de données de NDV'I ou de frac-

!Normalized Difference Vegetation Index : (TC3 — TC2)/(TC3 + TC2) ot TC2 et TC3 correspondent aux
canaux 2 et 3 de SPOT/HRVIR, cf. figure 11.2.
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(a) Segmentation (S = 100) (b) Séquence HR (8 dates) (c) Labellisation HR (L = 5)

FiG. 12.1.: A partir de la segmentation en 100 régions (a) (obtenue par le module segct du
logiciel Megawave 2 pour deux images HR de fraction de couvert) et de la séquence
d'images de fraction de couvert (b) de méme résolution, I'algorithme non-supervisé

permet d'obtenir |a labellisation (c) pour 5 labels (labellisation de référence).

tion de couvert fournit des résultats équivalents (dans ce cas). De plus, le faible taux d’erreurs
de labellisation montre que la méthode permet, a partir d'images BR, d'obtenir des résultats trées

proches de ce qu’on obtiendrait a partir d'images HR.

Au-dela du débat thématique engendré par le choix d'un indice capable de discriminer au
mieux les différents types de végétation, la comparaison des résultats obtenus a partir de fraction
de couvert et de NDVI permet de montrer une certaine stabilité de la méthode de classification
vis 3 vis de la mesure choisie. A noter qu'une augmentation du nombre de dates dans la séquence

ou un meilleur choix des dates permettrait peut-étre une amélioration des résultats.

Une autre sortie de |'algorithme non-supervisé est |'estimation des moyennes correspon-
dant a chaque label associée 3 la solution. La figure 12.4 présente les moyennes estimées a partir
des séquences HR et BR de fraction de couvert. Remarquons que les estimations réalisées a partir
de données BR sont trés proches de celles réalisées a partir de données HR. De plus, ce graphe
met en évidence la nécessité d'employer des séquences d'images a travers le fait que, a une date

donnée, plusieurs types d'occupation du sol soient caractérisés par un signal trés proche.

A partir des relevés de terrain réalisés pour I'année agricole 2000 — 2001 (cf. figure 11.1),
F. Oro a établi la classification des types d'occupation du sol présentée figure 12.5. Cette classi-
fication peut donc étre considérée comme vérité de terrain. Douze types d'occupation du sol ont
ainsi été recensés parmi lesquels dix sont représentés dans |'extrait que nous avons étudié. En mode
non-supervisé, |'algorithme permet de fournir une classification HR a partir d'une segmentation
HR et d'une séquence d'images BR de la méme scéne pour un nombre de labels donné. La fi-
gure 12.6 (images (c) a (1)) représente les labellisations obtenues pour 4 a 13 labels a partir de la

segmentation (a) et de la séquence BR (b).

Remarquons que la labellisation (d) contenant 5 labels est trés proche de la vérité ter-

rain 12.5, ol certains types d'occupation ne seraient pas discriminés. En effet, si la forét, le blé, le
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N

) Séquence BR (FC) ) Labellisation ( (c) Carte des erreurs

F1G. 12.2.: Labellisation obtenue pour 5 labels avec |'approche non-supervisée a partir de la seg-
mentation (figure 12.1 (a)) et de la séquence BR de 8 images (a) de fraction de couvert
(facteur de résolution 16 x 16). La carte des erreurs (c) montre (en blanc) environ
3.4% d’erreurs de labellisation (pourcentage de pixels mal labellisés) par rapport a la

labellisation de référence (figure 12.1 (c)).

=

) Séquence BR (NDVI) ) Labellisation (NDVI) ) Carte des erreurs

F1G. 12.3.: Labellisation obtenue pour 5 labels avec |'approche non-supervisée a partir de la seg-
mentation (figure 12.1 (a)) et de la séquence BR de 8 images (b) de NDVI (facteur
de résolution 16 x 16). La carte des erreurs (c) montre (en blanc) 3.6% d’erreurs
de labellisation (pourcentage de pixels mal labellisés) par rapport a la labellisation de
référence (figure 12.1 (c)).
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F1G. 12.4.: Evolution temporelle des moyennes de fraction de couvert estimées par |'algorithme
non-supervisé a partir de la séquence HR et de la séquence BR (moyennée par blocs
de taille 162). Les estimations réalisées a partir de données BR sont trés proches de

celles réalisées a partir de données HR.
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F1G. 12.5.: Classification réalisée a partir de mesures sur le terrain (F. Oro, INRA).
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mais et le pois semblent bien labellisés dans 12.6 (d), I'orge est confondu avec le blé, le soja est
confondu avec le mais, I'avoine est confondu avec le pois et le pois chiche, le tournesol et le millet
sont confondus. En revanche, la luzerne est mal labellisée : elle est alternativement confondue avec
la forét, le blé ou le pois chiche selon les autres types de culture représéntés dans le pixel BR (elle
est distinguée des autres cultures a partir de 10 labels, labellisation (i)). Cette labellisation semble
donc bien correspondre a la vérité de terrain (figure 12.5) dans la mesure ou, méme si chaque label
correspond parfois a plusieurs types d'occupation du sol, les régions sont bien labellisées (a part
la luzerne). La labellisation réalisée pour plus de labels permet de discerner davantage de types

d’occupation du sol, mais certaines régions ont alors tendance a étre mal labellisées.

De plus, la qualité de la segmentation a un impact direct sur celle de la labellisation
puisque des parcelles non-segmentées vont nécessairement se voir attribuer le méme label alors
que leur type d'occupation du sol peut étre différent. Dans la segmentation 12.6 (a), quelques
parcelles ne sont pas séparées et, par conséquent, ne peuvent pas étre labellisées différemment.
Pour éviter ce type d’erreurs, il vaut mieux utiliser une sur-segmentation de la scéne qu'une sous-
segmentation. Cependant, le temps de calcul nécessaire a la labellisation est d'autant plus long

que le nombre de régions contenues dans la segmentation est grand.

Si les erreurs de labellisation observées sur certaines parcelles (d'aprés la vérité de terrain
figure 12.5) peuvent provenir du fait que la méthode de segmentation n'a pas séparé les régions
de maniére suffisament fine, elles peuvent aussi résulter du manque de séparabilité du signal ra-
diométrique mesuré pour les deux types d'occupation. Dans |'objectif de discerner ces deux types
d’erreurs, nous réalisons les mémes expériences & partir d'une segmentation de la méme scéne plus
fine que celle utilisée figure 12.6 (a). La segmentation 12.7 (a) correspond & 200 régions alors que
la figure 12.6 (a) en représentait 100. Certaines parcelles qui n'étaient pas séparées dans la segmen-
tation 12.6 (a) le sont dans la segmentation 12.7 (a) mais la plupart des régions supplémentaires

sont vraissemblablement situées sur les bords des régions (donc peu visibles).

Les labellisations obtenues a partir de cette segmentation pour 4 3 13 labels (figure 12.7)
sont trés proches de celles obtenues a partir de la segmentation en 100 régions (figure 12.6 (a)),
en particulier pour 4 et 5 labels (images (c) et (d)) ou elles sont quasiment identiques. De plus,
remarquons que les parcelles mal labellisées qui étaient regroupées au sein d'une méme région dans
la figure 12.6 restent mal labellisées alors qu’elles sont bien séparées par la segmentation 12.7 (a).
Ces erreurs ne proviennent donc pas uniquement de la segmentation utilisée, mais aussi du manque

de séparabilité du signal radiométrique exploité ou d'une limite de la méthode.

Si les résultats présentés figures 12.6 et 12.7 semblent stables et montrent des perfor-
mances satisfaisantes, ils mettent aussi en évidence la difficulté engendrée par le choix du nombre

de classes pour la labellisation. Nous discuterons de ce point dans la section 12.3.

Par ailleurs, le choix des dates d'acquisition exploitées joue un réle crucial pour la qualité
de la labellisation : il est déterminant pour la séparabilité des différentes classes. Ce choix a été
fait de maniére arbitraire pour ces expériences, guidé typiquement par les périodes de croissance,

de floraison et de sénescence : 14 novembre, 14 mars (sénescence), 12 avril, 24 et 31 mai (crois-
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(a) Segmentation (S = 100) (b) Séquence BR (FC) (c) Labellisation (L = 4)

(g) Labellisation (L = 8) (h) Labellisation (L = 9) (i) Labellisation (L = 10)

(j) Labellisation (L = 11) (k) Labellisation (L = 12) (1) Labellisation (L = 13)

F1G. 12.6.: Labellisations obtenues en mode non-supervisé a partir de la segmentation (a) conte-
nant 100 régions et de la séquence BR de fraction de couvert (b) pour 4 a 13 labels

(images (c) a (1)).
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12.1 Classification sous-pixellique

(b) Séquence BR (FC) (c) Labellisation (L = 4)

(g) Labellisation (L = (i) Labellisation (L =

(j) Labellisation (L = 11) (k) Labellisation (L = 12) (1) Labellisation (L = 13)

F1G. 12.7.: Labellisations obtenues en mode non-supervisé a partir de la segmentation (a) conte-
nant 200 régions et de la séquence BR de fraction de couvert (b) pour 4 a 13 labels

(images (c) a (1)).
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sance), 13 et 24 juin, 31 juillet (floraison). Il serait intéressant d'étudier |'effet de ce choix sur les
performances et d’explorer le potentiel d'une mesure telle que celle présentée dans la section 5.4

pour choisir les dates les plus pertinentes a exploiter pour la labellisation.

Dans la section 12.2, nous exploitons le critére a contrario défini dans le cadre de la

détection de changements pour valider une labellisation & partir d'une séquence d'images BR.

12.2. Validation d'une carte d’occupation des sols

La méthode de détection de changements présentée dans la partie Il peut étre utilisée
dans le but de valider une classification. En effet, cette méthode repose sur la définition d’une
mesure de cohérence entre une classification et une séquence d'images BR et |'algorithme recherche
le sous-domaine BR le plus cohérent avec une classification donnée. Si tout le domaine est détecté

comme cohérent, nous considérons que la classification est valide.

Cette méthode de détection de changements est indépendante de la méthode utilisée
pour la classification. Dans la figure 12.8 (a), nous présentons une image HR de fraction de
couvert de taille 1200 x 1200 dérivée d'une image SPOT/HRVIR du 11 novembre 2000 de la
base de données ADAM. L'image 12.8 (b) représente la classification de I'image 12.8 (a) réalisée
par méthode des K —moyennes pour 5 classes (par le logiciel de traitement d'images ENVI). Dans
un contexte monotemporel, la méthode de détection de changements a été appliquée pour valider
la classification 12.8 (b) a partir d'images BR de résolution 5x5 a 50 x50 (images BR obtenues par
moyennage par blocs de I'image 12.8 (a)). La figure 12.9 représente, en rouge, les pixels BR détectés
comme non-cohérents avec la classification 12.8 (b). Si la méthode a tendance a sur-détecter les
pixels non-cohérents avec une classification donnée, elle semble robuste aux changements d’échelle
puisqu’elle détecte sensiblement les mémes pixels a partir d'une image dégradée d'un facteur 5 x 5
ou 50 x 50. De plus, le fait que les mémes pixels soient détectés (figures 12.9 (a) a (f)) révéle
une certaine stabilité de la détection vis a vis des pixels qui posent probléme. La figure 12.9 (g)
trace |'évolution du NF'A (a I'échelle log) en fonction du facteur de résolution. Conformément
3 nos attentes, il est d'autant plus faible que le rapport de résolution est faible, i.e. la cohérence
mesurée entre la classification et I'image est d'autant plus significative que le rapport de résolution
est faible. En terme de pourcentage du domaine validé, la figure 12.9 (h) illustre la robustesse de la
méthode vis a vis du rapport de résolution, confirmée par les images (a) a (d) pour la localisation

des pixels invalidés.

Dans un contexte multi-temporel, reprenons les données et résultats de classification pré-
sentés figure 12.6. La séquence d'images est détectée comme cohérente sur 100% du domaine
avec les classifications contenant de 2 a 15 labels. Plus précisément, la figure 12.10 présente les
résultats obtenus sur ce jeu de données. Dans un premier temps, nous nous intéressons uniquement
aux résultats de la colonne de gauche (version non-normalisée), une autre version de |'algorithme,
dite normalisée, sera introduite par la suite. La figure 12.10 (a) représente |'évolution du résidu

quadratique cumulé en fonction du nombre de labels. Les courbes rouge, verte et bleue corres-
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12.2 Validation d'une carte d’occupation des sols

(a) Image HR du 11/11/00

i | B

(b) Classification (L = 5) du 11/11/00

FiG. 12.8.: Image HR de fraction de couvert du 14 novembre 2000 (image (a)) et classifica-
tion (image (b)) réalisée par la méthode des K-moyennes pour 5 labels, a partir de

I'image (a).
199



Chapitre 12: Classification et validation

(d) Pixels détectés (N = 20) (e) Pixels détectés (IV = 30) (f) Pixels détectés (N = 50)
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F1G. 12.9.: Validation de la classification 12.8 (b) par I'image 12.8 (a) dégradée d'un facteur
N =53 N = 50 (figures (a) a (f)) avec la méthode de détection a contrario. Les
pixels détectés comme non-cohérents avec la classification sont présentés en rouge, en
surimpression sur I'image de fraction de couvert dégradée. L'évolution de la valeur du
NFA (en échelle log,,) obtenue et le pourcentage du domaine validé sont tracés en
fonction du facteur de résolution N (figures (g) et (h)). Le domaine est bien validé
par la méthode pour 95.5 3 96.6% des pixels de I'image. Remarquons que le domaine

validé est stable en fonction du rapport de résolution V.
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12.2 Validation d'une carte d’occupation des sols

pondent, respectivement, aux résultats obtenus avec 50000, 500000 et 5000000 itérations. Ces
trois courbes, décroissantes, sont quasiment superposées pour les labellisations contenant de 2 3
10 labels, montrant la convergence de I'algorithme dés 50000 itérations. Au-dela, le fait que le
résidu augmente révele que I'algorithme n’a pas atteint la convergence. En effet, la fonction qui 3
un nombre de labels L associe le résidu minimal théorique pour L labels est décroissante donc son
augmentation montre que le minimum n'a pas été trouvé par |'algorithme. Les figures 12.10 (c)
et (e) tracent les valeurs de NF' A et le pourcentage du domaine validé correspondant. Avec un
NF A minimum obtenu pour 7 a 10 labels, les labellisations les plus cohérentes avec la séquence
d'images sont celles réalisées pour 7 a 10 labels. Cependant, au-dela de 10 labels, I'algorithme n’a

pas convergé donc nous ne pouvons pas conclure sur la pertinence des labellisations suivantes.

Rappelons que I'algorithme adopté repose sur une stratégie de type RANSAC, i.e. sur
le tirage aléatoire de L pixels dans chaque image de la séquence pour estimer les moyennes des
classes. La sélection de ces L x T pixels permet d’explorer tous les sous-systémes que |'on peut
former a partir de ces données. Cependant, plus le champ que |'on souhaite explorer est vaste, plus

le nombre d'itérations nécessaire pour accéder a la convergence est grand.

Une alternative est de tirer aléatoirement L pixels et de considérer ces mémes coor-
données pour chaque image de la séquence (tirage de vecteurs de pixels). Cette approche réduit
considérablement le nombre de sous-systémes explorés mais il permet certainement d'accéder a la
convergence en un nombre moindre d'itérations. Par la suite, cette variante de |'algorithme sera
qualifiée de vectorielle, par opposition a la version initiale non-vectorielle. La figure 12.11 présente
les résultats obtenus dans le méme contexte que ceux présentés figure 12.10. Remarquons que la
convergence de |'algorithme semble avoir été atteinte pour les labellisations contenant de 2 3 14
labels. Cependant, cette stratégie présente des inconvénients dans le cas de données manquantes
ou plus le nombre de dates utilisées est grand, plus le nombre de pixels valides a toutes les dates

est faible et I'algorithme vectoriel risque alors d'introduire un biais dans I'estimation des moyennes.

En dehors des questions de convergence de |'algorithme, la variance du modéle naif est
aussi un argument du modéle qui a un effet sur les résultats. Une premiére approche est de prendre
la variance du modéle naif égale a la variance empirique de la séquence d’'images. Cependant, dans
le cas ol les variances des images de la séquence sont trés différentes, ce modéle naif autorise la
détection de pixels de bruit. Ainsi, une telle approche peut conduire a la détection a tort de pixels
simplement bruités, comme 3 la validation de labellisations pourtant trés différentes. Par exemple,
des expériences complémentaires ont montré qu'avec ce modéle naif, des labellisations simulées
par tirage aléatoire d'un label pour chaque région sont parfois validées pour tout le domaine
spatio-temporel d'une séquence d'images pseudo-réelles. Une alternative pourrait étre de prendre
en compte les variances de chaque date dans le modéle naif. Il faudrait, pour cela, calculer le
nombre de fausses alarmes associé a ce modéle naif, la loi de la somme de carrés de variables

aléatoires gaussiennes de variances différentes n'étant pas de type x2.

Pour éviter la validation de données inconsistentes, nous utilisons une version normalisée

de I'algorithme : chaque image est normalisée par sa variance et la variance du modéle naif est alors
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fixée égale a 1. Les résultats obtenus avec la version normalisée sont présentés figures 12.10 (b),
(d) et (f). Contrairement au N F'A non-normalisé (cf. paragraphe précédent), le NF' A normalisé
semble évoluer par paliers en fonction du nombre de labels. En analysant visuellement les labellisa-
tions présentées figures 12.6 (a) a (j), remarquons que les changements de labels qui apparaissent
entre les labellisations contenant de 5 et 6 labels correspondent majoritairement a une scission de
classes (les régions labellisées en violet figure (b) sont labellisées en violet ou en rose figure (c)).
De méme, la prise en compte d'un label supplémentaire conduit principalement a la scission de
classes dans les labellisations contenant 6, 8 et 11 labels. En revanche, les changements de label
qui apparaissent sur les autres labellisations ne correspondent pas a des scissions de classes. Il
semble qu'a chaque scission de classe, la valeur du N F A décroit assez nettement alors qu’elle est
constante ou légérement croissante dans les autres cas. Cette observation nécessiterait cependant

d'étre confirmée par davantage d'expériences.

De maniére générale, nous nous attendons a ce que la méthode rejette tout le domaine
lorsque la labellisation et la séquence d'images donnent des informations contradictoires ou lorsque
la labellisation donne une information que |'on ne retrouve pas dans la séquence d'images. Remar-
quons que, contrairement a la version non-normalisée, une labellisation ne contenant qu'une seule
classe (image constante) est alors entiérement rejetée par le modéle. De plus, pour vérifier que
des labellisations quelconques ne sont pas validées par la méthode, nous avons simulé vingt label-
lisations par tirage aléatoire d'un label pour chaque région (a partir de la segmentation 12.6 (a)).
L’algorithme appliqué a ces labellisations aléatoires et & la séquence de 8 images de fraction de
couvert a conduit systématiquement au rejet de |'intégralité du domaine. Cette version de I'algo-
rithme semble donc valider les labellisations lorsqu’elles sont correctes et les rejeter dans le cas
contraire. Un autre avantage de la normalisation est qu’elle garantit de ne rien détecter dans une
séquence d'images de bruit du type (Uy,...,Ur) od, pour tout t < T et pour tout = € Dgp,
les variables aléatoires Uy(z) ~ N(my,c?) sont indépendantes, contrairement a la version non-
normalisée. Cependant, un inconvénient de la normalisation des images est qu’elle risque d’amplifier
artificiellement le bruit des images de faible dynamique, alors que cette derniére résulte de I'absence
d'information pertinente. Dans le cadre de ces expériences, les dates d’acquisition ont été choisies
aux instants les plus discriminants pour les différents types de culture (sénescence, croissance,
floraison, i.e. aux mois de novembre, mars, avril, mai, juin, juillet). L'information contenue dans
chacune de ces images est donc a priori pertinente et les effets de I'amplification du bruit sont

alors minimes.

Avec la version vectorielle non-normalisée, les labellisations contenant de 1 a 17 labels
sont entiérement validées par I'algorithme, et celles contenant 18 a 20 labels sont validées a hauteur
de 96 a 98% du domaine. Les figures 12.11 (c) et (d) révélent un NF A minimum pour 12 labels,
i.e. la labellisation la plus cohérente avec la séquence d'image est celle contenant 12 labels. Cette
valeur minimale semble réellement significative dans la mesure ol la convergence semble atteinte
tant que L < 14 (les résidus continuent de décroitre jusqu'a L = 14 et le nombre d'itérations ne
semble pas avoir d'effet). Ce résultat ne peut donc pas étre considéré comme contradictoire avec

celui observé figure 12.10 (c) et (d) dans la mesure ou la convergence de I'algorihme n’etait pas
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F1G. 12.10.: Résultats obtenus avec la version non-vectorielle, 3 partir de la séquence de 8 images
et des labellisations contenant de 1 a 20 labels (figure 12.6). Les valeurs du résidu
cumulé, du NF A (en échelle log) et du pourcentage du domaine validé sont res-
pectivement tracées en fonction du nombre de labels contenus dans la labellisation.
Chaque courbe représente les résultats obtenus pour 50000, 500000 et 5000000
itérations. Les résultats obtenus avec la version non-normalisée (modéle naif : 02 =
variance de la séquence) sont présentés a gauche et avec la version normalisée (images
normalisées et 02> = 1) a droite. Les deux versions valident les labellisations contenant
de 2 a 20 labels tant que le nombre d'itérations est suffisant (au-deld de 10 labels,
I'augmentation des résidus montre I'absence de convergence). La labellisation pour

un seul label est rejetée, par construction, par la version normalisée.
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F1G. 12.11.: Résultats obtenus avec la version vectorielle, & partir de |la séquence de huit images

204

residu

1logl0 (NFA)

(%)

Domaine valide

100 - ; ; ‘
5e+04 it. ——
5e+05 it.
80 [ pet06 it. —k-- 1
\
60 | 1
\ /
40 1| | ]
X
- %
. B S
0 5 10 15 20
Nombre de labels
(a) Version non-normalisée
0 — , , ,
5e+04 it. ——
=200 | 5e+05 it. 1
400 ,;e+06 it e "
-600 | /1
800 | § [
-1000 |\ V ]
1200 f Ty / %**—
-1400 | o X
ks #§%¥
-1600 ‘ AR ‘
0 5 10 15 20

100

80
60
40 r

20

et des labellisations contenant de 1 a 20 labels (figure 12.6). Les valeurs du résidu
cumulé, du NF' A (en échelle log) et du pourcentage du domaine validé sont respecti-
vement tracées en fonction du nombre de labels contenus dans la labellisation. Chaque
courbe représente les résultats obtenus en fonction du nombre d'itérations considére,
suggérant que la convergence a été atteinte pour les labellisations contenant moins
de 14 labels. Les résultats obtenus avec la version normalisée sont présentés a gauche
et avec la version non-normalisée a droite. Les deux versions permettent de valider
les labellisations contenant de 2 a 20 labels et marquent un minimum pour 12 la-

bels. En revanche, seule la version normalisée permet, par construction, de rejeter la
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12.3 Choix du nombre de classes

atteinte pour les labellisations contenant plus de 10 labels.

Compte-tenu du temps de convergence et des résultats obtenus avec la version non-
normalisée dans le cas des labellisations aléatoires, nous considérerons par la suite uniquement
la version vectorielle normalisée de I'algorithme. La figure 12.12 présente |'évolution des valeurs
du NF A normalisé en fonction du nombre de labels, pour une séquence d'images donnée. Nous
considérons des séquences contenant de 1 & 8 images, prises dans |'ordre des dates d'acquisitions.
Chaque courbe correspond aux valeurs obtenues pour une séquence d'images : pour 1" = 1, seule
la premiére date (11 novembre 2000) est considérée; pour T' = 2, les deux premiéres dates sont
considérées, etc. Remarquons que |'utilisation d'une seule date de la séquence ne permet pas de
valider les labellisations (qu'il s’agisse de la premiére date ou des dates suivantes). Quel que soit le
nombre de dates considéré, la valeur minimale du NF A a été obtenue pour 12 labels, désignant
ainsi la labellisation contenant 12 labels comme la plus cohérente (au sens du NF A) avec cette

séquence d'images.

Dans la section 12.3, nous discutons du probléme du choix du nombre de classes a
posteriori. Nous proposons un critére a contrario capable d’évaluer |la pertinence d'une labellisation

réalisée a partir d'une segmentation contenant un nombre de régions quelconque.

12.3. Choix du nombre de classes

La méthode de labellisation que nous avons proposée, comme la plupart des méthodes de
classification (probabilistes ou non), requiert que I'utilisateur fixe au préalable le nombre de classes
recherchées. Or, en pratique, on n'a généralement qu'une idée trés approximative du nombre
de classes réellement présentes et, méme lorsque qu'il est connu, le nombre réel de classes ne
correspond pas nécessairement au nombre de classes distinguables a partir des données observées.

Un outil capable de guider I'utilisateur dans le choix du nombre de classes serait alors trés apréciable.

Dans la littérature, différentes méthodes ont été proposées pour tenter de résoudre ce
probléme mais le choix du nombre de classes est, encore aujourd’hui, un probléme non résolu. Il
s’agit d'un probléme difficile et trés dépendant de I'application considérée a travers le niveau de
détails recherché pour la classification. Certains algorithmes, complétement automatiques, tels que
I'algorithme SEM (Stochastic Estimation Maximization, cf. [Celeux et Diebolt, 1986]) proposent
de déterminer les composants d'un mélange de lois de probabilité ainsi que le nombre de ces
composants. D'autres approches, plus centrées sur I'estimation du nombre de classes, sont fondées
sur des divisions successives de |'échantillon de données (cf. [O'Sullivan, 1993]) et sur I'observation
de I'évolution de la distance intra-classes en fonction du nombre de classes. La distance intra-classes
décroit lorsque le nombre de classes augmente, mais cette décroissance est nettement plus faible
au-dela du bon nombre de classes. La détection de |'instant a partir duquel cette décroissance
est “nettement” plus faible se fait généralement visuellement. Dans le cas de modéles de mélange
gaussiens, le choix du nombre de classes s'appuie souvent sur la détection (visuelle ou automatique)

d'un coude dans la courbe du maximum de vraisemblance. Pour cela, la vraisemblance d'une suite
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F1G. 12.12.: Résultats obtenus avec |'algorithme vectoriel normalisé pour les T premiéres dates
de la séquence (figure 12.6 (b)) avec la labellisation (figure 12.6 (a) réalisée pour
les 8 images de la séquence. Les valeurs du résidu cumulé, du NFA (en échelle
log) et du pourcentage du domaine validé sont respectivement tracées en fonction du
nombre de labels contenu dans |a labellisation. Chaque courbe représente les résultats
obtenus en fonction de la séquence d'images considérée (7' premiéres dates). La
premiére image de la séquence ne permet pas, a elle seule, de valider les classifications.
En revanche, les séquences des 2 4 8 premiéres images permettent de valider les
classifications contenant de 2 a 15 labels (au-dela, I'augmentation des résidus montre
que la convergence n'a pas été atteinte). Dans tous les cas, le NF'A marque un

minimum pour 12 labels.
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de modéles (correspondant au nombre de classes, variant de 1 @ Lyy.x) est tracée en fonction de
la complexité du modéle. Le principe de ces méthodes repose sur I'idée selon laquelle cette courbe
forme un “coude” lorsque le bon modéle est considéré. Les travaux de [Cutler et Windham, 1993]
proposent de détecter automatiquement le coude de la vraisemblance au travers du critére EL
(Elbow Likelihood), en introduisant un seuil dont la détermination reste trés empirique. Dans
le méme esprit, [Biernacki, 1999] propose d'exploiter des informations supplémentaires sur les
données pour détecter un seuil dans la courbe du maximum de vraisemblance et choisir, ainsi, le
nombre de classes. Au-dela du fait que cette méthode nécessite des informations complémentaires,
elle propose différents nombres de classes selon |la précision des informations prises en compte.
Globalement, les performances de ces méthodes sont variables selon les applications considérées et
ne fournissent que des solutions partielles dans le sens ol le choix d'un seuil (ou, dans le cas des

travaux de [Biernacki, 1999], la précision des informations & intégrer) reste a déterminer.

Le nombre de fausses alarmes utilisé dans la section 12.2 pour la validation d'une clas-
sification correspond 3 une mesure de significativité d'une classification vis a vis d'une séquence
d'images. Cette valeur a un sens de maniére absolue. Elle permet, notamment, de comparer la
significativité de différentes classifications (contenant différents nombres de classes) vis a vis d'une
image ou séquence d'images. Dans cette section, nous explorons le potentiel du nombre de fausses

alarmes pour estimer le nombre de classes.

Dans cet objectif, nous nous placons dans un contexte o le nombre de classes corres-
pondant réellement au nombre de classes distinguables dans I'image. Pour cela, nous considérons
un jeu de quinze labellisations, contenant de 5 & 20 labels, ainsi qu'une image simulée par tirage
gaussien & partir de la labellisation contenant 10 labels puis dégradée (par moyennage par blocs
de taille 16 x 16). La figure 12.13 présente les valeurs du N F A obtenues pour cette image BR
et chacune des labellisations (en échelle log) en fonction du nombre de labels contenu dans ces
labellisations. Remarquons que la valeur minimale du IV F'A est obtenue pour la labellisation conte-
nant 10 labels. Pour une image ou séquence d'images fixée, la labellisation qui contribue le plus
a expliquer la cohérence de I'image peut donc étre détectée en recherchant celle qui minimise le
NFA.

Dans le cas des images réelles, les figures 12.10 et 12.11 montrent que |'évolution du
NF A marque un minimum pour 12 labels, ce qui correspond au nombre de classes de la vérité de
terrain présentée figure 12.5. Le fait que la courbe du NF' A admette un minimum annonce des
perspectives intéressantes pour |'estimation du nombre de classes, en se démarquant de méthodes
telles que celles basées sur la courbe de vraisemblance, strictement décroissantes en fonction du
nombre de labels. Cependant, ce nombre de fausses alarmes a été défini pour un nombre de classes
fixé.

Dans |'objectif de déterminer le nombre de labels le plus cohérent avec une séquence
d'images, nous proposons de définir un critére de pertinence d’'une labellisation a L labels dans
un ensemble de labellisations contenant un nombre quelconque de labels (réalisées a partir d'une

segmentation a S régions) pour une séquence de T images. Ce critére est dérivé du modéle de
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Fi1G. 12.13.: NFA minimal (en échelle log) obtenu pour des labellisations contenant de 5 a 20
labels et une image BR simulée & partir de 10 labels. Le minimum est bien obtenu

pour 10 labels.

détection de changements (cf. section 7).

Proposition 12.3.1 Soient Ly .x le nombre maximal de labels autorisés pour la labellisation, Es 1,
I'ensemble des labellisations créées a partir d’'une segmentation en S régions avec au plus L labels
et A une labellisation de Eg 1. Etant donnée v une séquence de T' images définie sur un domaine

spatio-temporel €1, la relation

(12.3.1)

_ 2
NEA(L,8,2.8(00).) = L £ T (2= L2E, 00D
g

ot 62 (vq) représente le résidu quadratique cumulé sur la séquence d'images, définit un nombre de
fausses alarmes sous I'hypothése Hy.

Soit e > 0, une labellisation de Eg 1, est dite e-significative pour une séquence d’'images
v si NFA(L,S,Q,0(vq),0) <e.

Démonstration.

D’aprés la proposition 7.2.4 et le théoréme 7.2.5, le NF A, définit un nombre de fausses alarmes

si .
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F1G. 12.14.: Evolution du NF A, en fonction du nombre de labels. Résultats obtenus pour la
séquence de huit images de fraction de couvert (figure 12.2 (a)) et les labellisations
contenant 1 a 20 labels présentées figure 12.6 (en rouge) et 12.7 (en vert) (réalisées
respectivement a partir de segmentations contenant 100 et 200 régions). La valeur
minimale est atteinte pour 12 labels dans le cas des labellisations 12.6 (S = 100),
indiquant que la labellisation la plus pertinente pour la séquence d'images est celle
réalisée avec 12 labels. Dans le cas des labellisations présentées figure 12.7 (S = 200),
un minimum est marqué pour 11 labels mais aussi pour 7 labels (valeur trés proche).
La pertinence des labellisations réalisées a partir de 200 régions est cependant plus

faible que celle des labellisations réalisées a partir de 100 régions.

car L® représente le nombre de labellisations contenant au plus L labels. Par conséquent,

1
Z L Lsél

max
A€ES, Lmax

et le NF Ay définit un nombre de fausses alarmes. O

Remarquons que la variable L.« n'a aucune influence sur la valeur du NF A, elle n'est donc pas

un paramétre du modéle.

La figure 12.14 représente |'évolution du critére de pertinence (INF Ay, en échelle log)
calculé pour les labellisations présentées figures 12.6 (en rouge, avec 100 régions) et figures 12.7 (en
vert, avec 200 régions) en fonction du nombre de labels qu’elles contiennent. La valeur minimale
pour les labellisations obtenues a partir de 100 régions est atteinte pour 12 labels, indiquant que
la labellisation réalisée pour 12 labels est la plus pertinente (relativement aux autres labellisations,
réalisées avec 2 a 20 labels). Le critére NF A5 calculé pour les labellisations réalisées a partir de
200 marque un minimum pour 7 et pour 11 labels (valeur du NF Ay trés proche pour 7 et 11).

Plus généralement, remarquons que les valeurs du N F' A5 calculées pour les labellisations obtenues
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a partir de 100 régions sont plus faibles que celles obtenues a partir de 200 régions, montrant que
la pertinence des labellisations réalisées a partir de 100 régions est globalement supérieure aux
autres. Ces résultats annoncent un nombre de classes trés proche du nombre de classes recensées
dans le relevé de terrain (12 classes). Cependant, davantage d'expériences sont nécessaires pour
s'assurer que le minimum du N F' A5 correspond a un nombre de classes pertinent pour les données

considérées.
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13. Détection de changements et mise a

jour de classification

L'algorithme de détection de changements présenté dans la partie Ill prend en entrée
une classification de référence et une séquence d'images BR. Il retourne le domaine BR le plus
cohérent avec la classification de référence. La recherche de ce domaine peut donc étre utilisée
pour valider une classification, pour détecter les pixels candidats aux changements, ou dans un

scenario de mise a jour de classification.

13.1. Détection de changements

Dans cette section, nous appliquons la méthode de détection a contrario (cf. Partie Il1)
a deux extraits de la zone d’'étude du projet ADAM. Si des relevés de terrain ont permis d’évaluer
la méthode de labellisation en identifiant les types d'occupation du sol, aucune information de
terrain n’est disponible sur les changements qui ont pu se produire au cours de la période d'intérét.
Sans information de ce type, nous proposons de simuler des changements de différents types pour

évaluer les performances de la détection dans un contexte réaliste.

Tout d'abord, étant donnée une labellisation associée a une séquence d'images, nous pro-
posons d'introduire des changements sur la labellisation en attribuant un nouveau label & quelques
régions de la segmentation (figure 13.1 (a)) tirées aléatoirement. La figure 13.1 présente les résul-
tats obtenus avec la méthode a contrario en considérant la séquence de 8 images de fraction de
couvert présentée figure 12.2 (a) et la labellisation correspondante pour 10 labels (figure 13.1 (b)),
modifiée en quelques régions. Dans la section 12.2, la méthode a contrario appliquée a la validation
de la labellisation 13.1 (b) par la séquence des huit images BR a conduit au rejet d'un pixel du
domaine BR (cf. figure 13.1 (c)), en tant que pixel ne contribuant pas & maximiser la cohérence
de la labellisation avec la séquence d'images. Nous considérons donc ce pixel comme invalidé pour
les expériences qui suivent. Les changements introduits dans la labellisation sont représentés en
vert figures 13.1 (d), (e) et (f), en surimpression sur une image BR de la séquence. Sur ces
mémes images, les pixels détectés sont représentés en rose lorsqu'il s'agit de pixels invalidés (pixels
déja détectés avant l'introduction de changements) et en rouge sinon. Les zones de |'image qui
correspondent a la fois a des zones de changements et 3 des pixels détectés sont représentés en

jaune.

Rappelons que la méthode détecte des pixels BR et que les changements sont introduits
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détectés

.

oy

Sl S

Poo/

(d) 2 changements (e) 3 changements (f) 4 changements

FiG. 13.1.: Résultats obtenus pour des changements introduits dans la classification par tirage
aléatoire de 3, 4 ou 5 regions, et d'un nouveau label pour les régions tirées. Le label
est tiré entre 1 et L. Les changements introduits dans la labellisation sont représentés
en jaune lorsqu'ils sont détectés et en vert sinon. Les pixels détectés qui ne corres-
pondent pas a un changement sont représentés en rose s'ils étaient deja détectés avant
I'introduction de changements (cf. (c)) et en rouge sinon. Les changements introduits
sont globalement bien détectés, méme lorsqu'ils concernent une faible portion d'un
pixel BR. Dans I'exemple figure (c), un pixel de changement n'a pas été détecté (en

haut a droite, en vert).
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sur une labellisation HR. C'est la raison pour laquelle des zones rouges apparaissent souvent sur
les contours des zones de changements bien détectés (jaune). La plupart des changements, mémes
lorsqu’ils sont de taille inférieure a celle du pixel BR, sont bien détectés. Cependant, remarquons,
dans I'exemple présenté figure 13.1 (e), que des zones de changements (en vert) n'ont pas été
détectées. Elles contribuent vraisemblablement a la cohérence de la labellisation, pour la mesure
de cohérence introduite. Globalement, les changements introduits sont bien détectés et, a part le

pixel invalidé dés le départ, aucun pixel n'est détecté comme changement a tort.

Dans |'objectif d’envisager un autre type de changements, nous considérons la labelli-
sation 13.2 (a) réalisée avec une image de fraction de couvert acquise le 11 novembre 2000 et
cette méme image modifiée sur deux zones (représentées en blanc figure 13.2 (c)) en inserant des
valeurs réelles de fraction de couvert obtenues en avril 2001. La méthode de détection appliquée a
la labellisation 13.2 (a) et a I'image 13.2 (b) (comportant des changements) permet de détecter les
pixels représentés en rose et en rouge figure 13.2 (c). Les pixels roses correspondent aux pixels qui
étaient déja détectés lors de la validation de la labellisation par I'image du 11 novembre. En rouge,

les pixels détectés sont principalement concentrés dans les zones de changements (encadrées en
blanc).

(a) Labellisation (L = 5) (b) Image BR modifiée (c) Changements détectés

F1G. 13.2.: Détection de changements introduits sur I'image BR (b) correspondant a la classi-
fication (a) : les changements détectés sont représentés en rouge dans la figure (c)
et la trace des changements introduits est représentée en blanc sur la méme image.
Les changements ont été introduits sur 5.46% des pixels de I'image BR et 96.2% ont
été invalidés (cf. figure 12.9 (c)). Les pixels détectés représentent 89.3% des pixels de

I'image, valeur trés proche des 90.7% attendus.

13.2. Mise a jour de classification

Dans cette section, nous proposons d'étudier le potentiel du NF A dans un scenario de
mise a jour de classification. Dans cet objectif, nous considérons la zone extraite présentée dans la

figure 12.6 et la labellisation réalisée pour 10 labels (i) pour I'année 2000 — 2001. Dans le cas de
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zones agricoles telles que celle-ci, les labellisations changent généralement d’'une année a I'autre
en raison de la rotation des cultures. En |'absence de données correspondant a I'année précédente,
nous proposons de simuler une labellisation qui correspondrait a I'année précédente en modifiant
le label de certaines parcelles. La figure 13.3(a) représente la labellisation de I'année 2000 — 2001
pour 10 labels, et la figure (b) la labellisation modifiée artificiellement en tant que labellisation de
I'année 1999 —2000. Les différences entre ces labellisations sont localisées en vert dans |'image (c).
La méthode a contrario appliquée a la labellisation (b) et a des séquences de 1 a 8 images réparties
sur I'année agricole 2000 — 2001 permet, dés la troisiéme image acquise, de détecter correctement
les zones de changements. Les valeurs de NV F'A obtenues et le pourcentage du domaine validé sont
tracés en fonction du nombre de dates utilisées pour la détection figures (d) et (e), montrant que
seuls 91% (environ) des pixels du domaine sont validés comme cohérents avec la labellisation dés
que les 3 premiéres images sont exploitées. Les figures (f) a (m) présentent, en rouge, les pixels
BR détectés en fonction du nombre de dates considéré. A partir de la premiére image et des deux
premiéres images, les pixels de changements sont largement sur-détectés. Cependant, cette non-
validation d’une grande partie du domaine est davantage liée a |'inconsistence des données d’hiver,
pauvres en information discriminante, qu'a la présence de changements. En effet, la majorité des
parcelles est alors en sols nuls alors que la labellisation distingue les différents types de culture.
Notons que ce point était déja visible sur la figure 12.12 o0, sans changement, une grande partie du
domaine BR était détectée comme incohérente avec la labellisation lorsque seule la premiére date
était considérée. Ceci est dii, vraisemblablement, au fait que la labellisation soit trop informative
par rapport a |'observation. Par ailleurs, s'agissant des dates du 14 novembre 2000 et du 13 Mars
2001, il serait prématuré de réaliser une nouvelle classification pour I'année agricole 2000 — 2001
a partir de ces seules dates. A partir des 3 premiéres dates, le domaine de changements est bien

détecté indiquant qu'une mise a jour de la labellisation serait nécessaire.

Dans le contexte d'une analyse intra-annuelle, différents types de cas peuvent se présenter.
En effet, une classification qui aurait été réalisée au cours des premiers mois d'une année agricole
pourrait perdre sa validité avec I'acquisition de nouvelles images si celles-ci permettent de distinguer
des types d'occupation du sol qui n'étaient pas discriminés lors de la classification initiale. Dans
ce cas, les changements correspondent a des scissions de classe. D'autres types de changements
peuvent survenir, tels qu'une inondation, un incendie, une infection ou une coupe de forét. Ces
derniers types de changements impliquent réellement que la classification n’est plus valable et que
les acquisitions précédentes ne sont plus exploitables. En revanche, dans le cas des scissions de
classe, les acquisitions précédentes peuvent encore étre exploitées en complément des acquisitions
suivantes pour affiner la classification. Par ailleurs, notons que dans certains cas d'application, il
peut étre plus judicieux d'exploiter la méthode de détection de changements dans un contexte

monotemporel.

Dans la figure 13.4, nous présentons un exemple de détection de changement intra-annuel.
Pour cela, nous considérons la labellisation (a) réalisée a partir des 4 premiéres dates de la séquence
pour 12 labels et nous utilisons les 4 dates suivantes pour le suivi de la surface. Nous simulons une

zone de changements (du type incendiée) sur les acquisitions 5, 6, 7 et 8 (cf. figures 13.4 (b) et (c))
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(a) Labellisation (b) Labellisation modifiée (c) Difféerences
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F1G. 13.3.: La labellisation (b) est simulée a partir de (a) en tant que labellisation de |'année
précédente. L'image (c) présente en vert les différences entre les deux labellisations.
La valeur du NF'A et du pourcentage du domaine validé sont tracés en fonction du
nombre de dates considéré. Le NF'A permet, dés que 3 dates sont observées, de
détecter les pixels qui ne sont pas cohérents avec la labellisation (en rouge, images (f)

a (m)).
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par tirage aléatoire gaussien respectivement de moyenne 0.02, 0.04, 0.07 et 0.1. La méthode a
contrario appliquée, dans un contexte monotemporel, a la labellisation (a) et successivement aux
images des dates 5 & 8 permet de détecter les pixels représentés en rouge figures 13.4 (h) a (k).
Les changements introduits dans les images 5 et 6 sont bien détectés (lorsque la différence de
niveau de gris engendrée par I'introduction de changements n'est pas trop faible). Aux dates
suivantes, de nombreux changements sont détectés. A titre de comparaison, nous appliquons la
méthode aux mémes images sans changement. Les résultats présentés figures (d) a (g) montrent
que les images 5 et 6 étaient globalement bien validées par la labellisation, au contraire des dates
suivantes qui étaient déja majoritairement invalidées pour la labellisation (a). Remarquons que
la plupart des pixels détectés aux dates 7 et 8 a partir des images contenant des changements
(images (j) et (k)) étaient déja détectés en I'absence de changements (images (f) et (g)). En effet,
dans un contexte multitemporel, la prise en compte des acquisitions précédentes peut favoriser
la cohérence entre une labellisation et une séquence d’'images et empécher la détection de pixels
de changements qui auraient pu &tre détectés en monotemporel. Pour éviter ce type d'effet, il
pourrait étre intéressant de considérer la détection de domaines de changements spatio-temporels

en autorisant, par exemple, le rejet d'une zone spatiale pour une seule date de la séquence.
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Fic. 134.:

el

(a) Labellisation 4 dates ) Image BR (date 5) c) Changement (différence)

|
(d) Date 5 (e) Dates 6

(h) Date 5 (i) Dates 6 (j) Dates 7 (k) Dates 8

Simulation d'un changement sur les 4 derniéres images d’'une séquence de 8 acqui-
sitions. La labellisation (a) (6 labels) correspond uniquement aux 4 premiéres dates.
Les images (b) et (c) présentent, respectivement, I'image BR de la date 5 contenant
un changement et I'image de différence faisant apparaitre le changement introduit en
niveaux de gris. Dans un contexte monotemporel, les images (d) a (g) représentent en
rouge les pixels détectés en comparant la labellisation (a), successivement, aux images
BR des dates 5, 6, 7 et 8 avant |'introduction de changements. Les images (h) a (k) re-
présentent en rouge les pixels détectés a partir des images contenant les changements.
Les pixels de changement (suffisament marqués, cf. (c)) sont bien détectés a partir des
dates 5 et 6. Ensuite, de nombreuses détections sont observées, que des changements
aient été introduits ou non (figures (f), (g), (j) et (k)). Ces résultats semblent plutét
raisonnables puisque la labellisation considérée a été réalisée uniquement avec les 4

premiéres dates (d'hiver), une mise a jour est alors vraisemblablement nécessaire.
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Conclusion générale

Dans ce travail de thése, nous nous sommes intéressés a la classification et 3 la détection
de changements a partir de séquences d'images satellitaires pour |'analyse et le suivi des surfaces
continentales. La nécessité de considérer deux résolutions spatiales (haute et basse résolutions) pour
I"acquisition des données a conduit 3 la définition d'une problématique spécifique, avec notamment

I'existence de pixels mixtes.

L'approche que nous avons proposée pour la classification repose sur une modélisation
bayésienne du probléme et sur le modéle linéaire de mélange pour décrire la séquence d'images
BR en terme du mélange des différentes régions de la segmentation présentes dans chaque pixel
BR. Alors que la problématique que nous avons considérée est liée a |'utilisation de données basse
résolution, nous nous sommes intéressés a |'influence de la basse résolution sur les solutions en
comparant les problémes formulés a haute et basse résolution. Dans un contexte théorique, nous
avons proposé une évaluation de la perte d'information engendrée par la basse résolution calculable
a partir de I'image HR et du rapport de résolution considéré. Ce résultat permet, étant donné un
jeu de donnnées, de quantifier par avance la dégradation de la labellisation provoquée par le passage

de la haute résolution & la basse résolution.

Par ailleurs, une analyse probabiliste nous a permis de mettre en évidence les principaux
facteurs d'erreurs de labellisation. Conformément 3 nos attentes, |'évolution temporelle des ob-
servations moyennes caractéristiques de chaque classe joue un rdle crucial pour la fiabilité d'une
labellisation. En pratique, les dates sont souvent choisies selon le stade de croissance de la végé-
tation, ce qui ne garantit pas une labellisation optimale. L'analyse que nous proposons permet de
mettre en évidence un critére pour le choix des dates (et du nombre de dates) qui devrait permettre

d’optimiser la labellisation.

Nous avons adopté un algorithme de recuit simulé pour minimiser |'énergie et obtenir
une labellisation a partir d'une segmentation HR et une séquence d'images BR de maniére non-
supervisée. Une analyse empirique des erreurs de labellisation obtenues a partir de données simulées
montre que la convergence de I'algorithme (propriété délicate pour ce type de méthodes) ne
semble pas poser de probléme, bien qu'une loi géométrique ait été adoptée pour la décroissance

de température.

D’un point de vue empirique, les expériences menées sur des données simulées ont montré
une stabilité des performances de I'algorithme non-supervisé, jusqu’'a un rapport de résolution de
30 x 30. Ces résultats ne permettent pas d'espérer des résultats de classification satisfaisants
avec |'utilisation conjointe de données SPOT/HRV et VGT (rapport de résolution 50 x 50). En
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revanche, les résultats obtenus en exploitant des données réelles SPOT/HRV et MeRIS simulées
(rapport de résolution 15 x 15) dans le contexte de |'application & une zone agricole de la Plaine du

Danube (base de données ADAM) semblent bien correspondre aux relevés de terrain disponibles.

Les expériences menées dans un cadre réaliste ont mis en évidence la difficulté du choix
d'un nombre de classes recherchées. Pour tenter d'automatiser ce choix, nous avons proposé un
critére de pertinence d'une labellisation représentant un nombre de classes quelconque. Les premiers
résultats obtenus a partir d'un jeu de données réelles montrent que ce critére marque nettement un
minimum pour un nombre de classes qui semble trés proche du nombre de classes recensées sur le
terrain. Une étude plus approfondie est toutefois nécessaire pour étudier la bonne correspondance

entre ce minimum et le nombre de classes recherchées en réalité de maniére plus générale.

D’autre part, nous avons étudié le probléme de la détection de changements basée sur
la comparaison d'une séquence d'images basse résolution a une classification haute résolution
décrivant |'état de la surface a la date de référence. Cette formulation autorise a priori la détection
de changements de taille sous-pixellique. De plus, la prise en compte d’une classification de référence

plutét que d'une séquence d'images permet de minimiser |'a priori sur |'évolution attendue.

La méthode que nous avons proposée repose sur la définition d’un critére de cohérence
d’une séquence d'images BR et une classification HR, fondé sur un modéle a contrario qui ne né-
cessite pas d'information a priori. En effet, plutét que de modéliser les données a priori, la méthode
repose sur le rejet d'un modéle naif (non structuré) par |'observation de données structurées. Une
analyse théorique de ce modéle a permis de mettre en évidence un certain nombre de propriétés
annongant ses performances en fonction, notamment, du niveau de constraste de |'image ainsi que

du nombre de pixels de changements de |'image.

La mise en ceuvre de ce modéle nécessite |'estimation des moyennes associées a chaque
classe ainsi que la recherche du sous-domaine spatio-temporel qui minimise le NF A. Pour cela,
nous avons adopté un algorithme d'échantillonnage aléatoire (de type RANSAC) qui permet d’es-
timer ces moyennes avec une grande robustesse méme en présence de nombreux pixels “aberrants”.
Alors que les performances des méthodes existantes sont généralement limitées dés que la propor-
tion des pixels dépasse, typiquement, 20% des pixels de I'image, I'approche que nous proposons
permet d'outrepasser largement ces limites, avec de bonnes performances méme en présence de

70% de pixels aberrants.

Dans I'objectif d'optimiser I'algorithme, nous avons proposé plusieurs stratégies de sé-
lection de sous-systémes adaptées a différents cas de figure (notamment a la présence de classes
minoritaires). Ces stratégies résultent d'une analyse théorique de contréle du conditionnement des
sous-systémes utilisés par |'algorithme RANSAC, ce qui permet d'améliorer I'efficacité de I'algo-

rithme en le focalisant sur les sous-systémes les plus stables numériquement.

Des simulations ont également permis d'évaluer empiriquement les performances de I'ap-
proche. En particulier, nous avons cherché les limites empiriques du domaine d’application de la
méthode en terme de proportion du changement au sein des pixels basse résolution. Pour un ni-

veau de contraste moyen, par exemple, les changements impactant plus de 25% d'un pixel basse
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résolution sont bien détectés et ce tant que moins de 65% des pixels de I'image sont touchés.

Pour détecter des changements a partir de séquences d'images, il est nécessaire que les
images soient superposables, i.e. préalablement recalées. En effet, plusieurs facteurs influent sur
la géométrie du champ de vision acquis par un capteur satellite : la date de la prise de vue,
I'angle de visée, le systéme de projection des données, la direction de balayage, la résolution
spatiale, etc. Le recalage des images nécessite alors de replacer les images dans le méme systéme
de projection (UTM, Lambert NC, etc), de corriger les déformations dues a la trajectoire du
satellite et de trouver la transformation qui relie chaque paire d'images. Mé&me si ces corrections
font I'objet de pré-traitements, des erreurs de recalage ont tendance a subsister et les méthodes
de détection de changements sont généralement trés sensibles 3 ces erreurs. Les travaux que nous
avons présentés dans cette thése supposent que les images sont parfaitement recalées entre elles.
Cependant, nous avons réalisé quelques expériences dans I'objectif de tester |la robustesse de la
méthode de détection de changements en présence d'éventuels décalages. Une fois que les images
sont dans le méme systéme de projection et corrigées des déformations dues a la trajectoire du
satellite, elles peuvent étre rendues superposables par une combinaison de transformations, telles
que rotations, translations ou homothéties. La définition du nombre de fausses alarmes dans le
cadre de la détection de changements autorise la comparaison des valeurs de NF A obtenues a
partir de données différentes. Dans un contexte expérimental, différentes transformations simples
ont été appliquées sur des images HR avant de dégrader les images par moyennage par blocs. En
considérant un ensemble fini de transformations, la recherche du N F'A minimal sur cet ensemble
de transformations permet de retrouver, 3 partir des images BR, le décalage simulé. Méme si des
expériences complémentaires sont nécessaires avant de pouvoir conclure, ces résultats annoncent
une certaine robustesse de I'approche vis-a-vis des erreurs résiduelles de recalage. Aprés validation
sur un plus grand nombre d'images ainsi que sur des données réelles, |'utilisation de la méthode

de détection pourrait ainsi étre étendue au cas de données mal recalées.

Pour finir, remarquons que |'applicabilité de nos méthodes & des situations réelles dépen-
dra fortement de la précision de la correspondance entre les données haute et basse résolution,
qu’elle soit donnée ou obtenue indirectement par 'introduction de paramétres de déformation de
I'algorithme de classification. D'aprés |'étude réalisée, avec une bonne modélisation de la corres-
pondance entre les images HR et BR, I'efficacité des méthodes proposées devrait &tre conservée.
Les limites engendrées par la précision du recalage pourront étre explorées pour préciser le domaine

d'applicabilité de nos méthodes.
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contenant 200 régions et de la séquence BR de fraction de couvert (b) pour 4 &
13 labels (images (c) a (1)). . . . . . . . . .

Image HR de fraction de couvert du 14 novembre 2000 (image (a)) et classification
(image (b)) réalisée par la méthode des K-moyennes pour 5 labels, a partir de
image (a). . . . . .
Validation de la classification 12.8 (b) par I'image 12.8 (a) dégradée d'un facteur
N =5a N = 50 (figures (a) a (f)) avec la méthode de détection a contrario.
Les pixels détectés comme non-cohérents avec la classification sont présentés en
rouge, en surimpression sur |'image de fraction de couvert dégradée. L'évolution
de la valeur du NF'A (en échelle log;,) obtenue et le pourcentage du domaine
validé sont tracés en fonction du facteur de résolution NV (figures (g) et (h)). Le

domaine est bien validé par la méthode pour 95.5 3 96.6% des pixels de 'image.
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Remarquons que le domaine validé est stable en fonction du rapport de résolution N.200

12.10Résultats obtenus avec la version non-vectorielle, a partir de la séquence de 8

images et des labellisations contenant de 1 a 20 labels (figure 12.6). Les valeurs
du résidu cumulé, du NFA (en échelle log) et du pourcentage du domaine validé
sont respectivement tracées en fonction du nombre de labels contenus dans la
labellisation. Chaque courbe représente les résultats obtenus pour 50 000, 500 000
et 5000 000 itérations. Les résultats obtenus avec la version non-normalisée (modéle
naif : 02 = variance de la séquence) sont présentés & gauche et avec la version
normalisée (images normalisées et 0> = 1) a droite. Les deux versions valident
les labellisations contenant de 2 4 20 labels tant que le nombre d'itérations est
suffisant (au-deld de 10 labels, I'augmentation des résidus montre |'absence de
convergence). La labellisation pour un seul label est rejetée, par construction, par

la version normalisée. . . . . . . .
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12.11Résultats obtenus avec la version vectorielle, a partir de la séquence de huit images
et des labellisations contenant de 1 a 20 labels (figure 12.6). Les valeurs du résidu
cumulé, du NF A (en échelle log) et du pourcentage du domaine validé sont res-
pectivement tracées en fonction du nombre de labels contenus dans la labellisation.
Chaque courbe représente les résultats obtenus en fonction du nombre d'itérations
considéré, suggérant que la convergence a été atteinte pour les labellisations conte-
nant moins de 14 labels. Les résultats obtenus avec la version normalisée sont
présentés 3 gauche et avec la version non-normalisée a droite. Les deux versions
permettent de valider les labellisations contenant de 2 a 20 labels et marquent
un minimum pour 12 labels. En revanche, seule la version normalisée permet, par

construction, de rejeter la labellisation ne contenant qu'un seul label. . . . . . . . 204

12.12Résultats obtenus avec I'algorithme vectoriel normalisé pour les T premiéres dates
de la séquence (figure 12.6 (b)) avec la labellisation (figure 12.6 (a) réalisée pour
les 8 images de la séquence. Les valeurs du résidu cumulé, du NF'A (en échelle
log) et du pourcentage du domaine validé sont respectivement tracées en fonction
du nombre de labels contenu dans la labellisation. Chaque courbe représente les
résultats obtenus en fonction de la séquence d'images considérée (7' premiéres
dates). La premiére image de la séquence ne permet pas, a elle seule, de valider les
classifications. En revanche, les séquences des 2 & 8 premiéres images permettent
de valider les classifications contenant de 2 a 15 labels (au-dela, I'augmentation
des résidus montre que la convergence n'a pas été atteinte). Dans tous les cas, le

NF A marque un minimum pour 12 labels. . . . . . . . . ... ... .. ... .. 206

12.13N F'A minimal (en échelle log) obtenu pour des labellisations contenant de 5 a 20
labels et une image BR simulée a partir de 10 labels. Le minimum est bien obtenu
pour 10 labels. . . . . . . . 208

12.14Evolution du NF A, en fonction du nombre de labels. Résultats obtenus pour la
séquence de huit images de fraction de couvert (figure 12.2 (a)) et les labellisations
contenant 1 a 20 labels présentées figure 12.6 (en rouge) et 12.7 (en vert) (réalisées
respectivement 3 partir de segmentations contenant 100 et 200 régions). La valeur
minimale est atteinte pour 12 labels dans le cas des labellisations 12.6 (S = 100),
indiquant que la labellisation la plus pertinente pour la séquence d'images est celle
réalisée avec 12 labels. Dans le cas des labellisations présentées figure 12.7 (S =
200), un minimum est marqué pour 11 labels mais aussi pour 7 labels (valeur
trés proche). La pertinence des labellisations réalisées a partir de 200 régions est

cependant plus faible que celle des labellisations réalisées a partir de 100 régions. 209
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13.1.

13.2.

13.3.

13.4.

Résultats obtenus pour des changements introduits dans la classification par tirage
aléatoire de 3, 4 ou 5 regions, et d'un nouveau label pour les régions tirées. Le
label est tiré entre 1 et L. Les changements introduits dans la labellisation sont
représentés en jaune lorsqu’ils sont détectés et en vert sinon. Les pixels détectés
qui ne correspondent pas & un changement sont représentés en rose s'ils étaient
deja détectés avant |'introduction de changements (cf. (c)) et en rouge sinon. Les
changements introduits sont globalement bien détectés, méme lorsqu’ils concernent
une faible portion d'un pixel BR. Dans |'exemple figure (c), un pixel de changement
n'a pas été détecté (en haut a droite, envert). . . . . .. ...
Détection de changements introduits sur I'image BR (b) correspondant a la classi-
fication (a) : les changements détectés sont représentés en rouge dans la figure (c)
et la trace des changements introduits est représentée en blanc sur la méme image.
Les changements ont été introduits sur 5.46% des pixels de I'image BR et 96.2%
ont été invalidés (cf. figure 12.9 (c)). Les pixels détectés représentent 89.3% des
pixels de I'image, valeur trés proche des 90.7% attendus. . . . . . . .. . .. ..
La labellisation (b) est simulée & partir de (a) en tant que labellisation de I'année
précédente. L'image (c) présente en vert les différences entre les deux labellisations.
La valeur du NF'A et du pourcentage du domaine validé sont tracés en fonction
du nombre de dates considéré. Le NF'A permet, dés que 3 dates sont observées,
de détecter les pixels qui ne sont pas cohérents avec la labellisation (en rouge,
images (f) a (m)). . . . . . .
Simulation d'un changement sur les 4 derniéres images d'une séquence de 8 ac-
quisitions. La labellisation (a) (6 labels) correspond uniquement aux 4 premiéres
dates. Les images (b) et (c) présentent, respectivement, |'image BR de la date 5
contenant un changement et I'image de différence faisant apparaitre le changement
introduit en niveaux de gris. Dans un contexte monotemporel, les images (d) a (g)
représentent en rouge les pixels détectés en comparant la labellisation (a), successi-
vement, aux images BR des dates 5, 6, 7 et 8 avant I'introduction de changements.
Les images (h) a (k) représentent en rouge les pixels détectés a partir des images
contenant les changements. Les pixels de changement (suffisament marqués, cf. (c))
sont bien détectés a partir des dates 5 et 6. Ensuite, de nombreuses détections sont
observées, que des changements aient été introduits ou non (figures (f), (g), (j)
et (k)). Ces résultats semblent plutét raisonnables puisque la labellisation considé-
rée a été réalisée uniquement avec les 4 premiéres dates (d'hiver), une mise & jour

est alors vraisemblablement nécessaire. . . . . . . . . . . .. ... ... ..
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Résumé : Dans cette thése, nous nous intéressons a |'analyse et au suivi temporel des surfaces
continentales & partir de séquences d’images satellitaires. L'exploitation de données de différentes
résolutions est alors cruciale pour bénéficier a la fois d’une bonne discrimination et d'une bonne
localisation des objets d'intérét. Dans ce contexte, nous proposons deux approches probabilistes
pour la classification et la détection de changements capables d'accéder a une information sous-
pixelique, avec trés peu d'information a priori. La premiére repose sur la définition d'une fonction
d'énergie dans un cadre bayésien. Etant donné un nombre de classes, elle permet d’estimer la
classification de maniére non-supervisée en tant que minimum de cette fonction d'énergie, a travers
un algorithme de recuit simulé. La seconde repose sur un modéle de détection a contrario couplé 3
un algorithme stochastique d'échantillonnage aléatoire. Elle permet de détecter automatiquement
les pixels de I'image qui représentent le plus vraisemblablement des changements. Une analyse
théorique et expérimentale des méthodes proposées a permis d'en cerner les limites et, en particulier,
de montrer leur capacité a traiter de forts rapports de résolution. Des cas réels d'applications sont

présentés sur une scéne agricole de la Plaine du Danube (base de données ADAM).

Mots-clés : Traitement d’'images, détection de changements, classification, détection a-contrario,
modeles bayésiens, imagerie satellitaire, séquences temporelles, analyse sous-pixelique, désagréga-

tion de données basse résolution, algorithmes stochastiques, recuit simulé.

Abstract : This thesis focuses on the land cover analysis and monitoring from remote sensing
time series. The use of data with different resolution is critical for both a good discrimination
and a good localization of the objects of interest. In this context, we propose two approaches for
sub-pixelic classification and change detection, using very few a priori information. The first one is
based on the definition of an energy function in a Bayesian framework. Given a number of classes,
it enables an unsupervised estimation of the classification as a minimum of this energy function,
through a simulated annealing algorithm. The second one is based on an a-contrario detection
model with a stochastic algorithm that automatically selects the image subdomain representing
the most likely changes. A theoretical and experimental analysis of the proposed approaches enabled
to estimate their limitations and, in particular, to show their capability to deal with high resolution
ratios. Actual applications are presented in the case of an agricultural scene of the Danubian plain
(ADAM database).

Keywords : Image processing, change detection, classification, a-contrario detection, Bayesian
models, remote sensing, time series, sub-pixelic analysis, disaggregation of coarse resolution data,

stochastic algorithm, simulated annealing.



