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Notations
NotationsSymboles mathématiques - Symboles 
ourants

D : le domaine géographique (re
tangulaire) observé.
DHR : le support dis
ret de l'image haute résolution, DHR = {1, · · · ,m}×{1, · · · , n}la grille de pixels haute résolution qui dé
oupe le domaine D en m× n pixels.
x : un pixel du domaine DHR.
DBR : le support dis
ret de l'image basse résolution,

DBR = {1, · · · ,m′}×{1, · · · , n′} la grille de pixels basse résolution qui dé
oupele domaine D en m′ × n′ pixels.
y : un pixel du domaine DBR.

{x ∈ y} : l'ensemble des pixels x ∈ DHR représentant une partie de la s
ène 
ouverteaussi par le pixel y ∈ DBR.
|.| : le 
ardinal d'un ensemble.
N : le rapport entre les résolutions 
onsidérées, N = |DHR|/|DBR|. Remarque :

|Wy| = N .
T : l'ensemble des di�érentes dates d'a
quisitions disponibles, T = {1, ..., T}.
u : une séquen
e d'images haute résolution, u = (u1, ..., uT ).
ut : l'image asso
iée à la date t de la séquen
e haute résolution (t ∈ T ),

ut : DHR → R

x 7→ ut(x).

U : le 
hamp aléatoire dont u est une réalisation.
Ut(x) : la variable aléatoire réelle 
orrespondante dont l'intensité mesurée ut(x) estune réalisation.
v : une séquen
e d'images basse résolution, v = (v1, ..., vT ).
vt : l'image asso
iée à la date t de la séquen
e basse résolution (t ∈ T ),

vt : DBR → R

y 7→ vt(y).

V : le 
hamp aléatoire dont v est une réalisation.6



Notations
S : l'ensemble des segments S = {1, · · · , S} d'une segmentation.
s : une segmentation du domaine DHR, dé�nie par l'appli
ation

s : DHR → S = {1, ..., S}
x 7→ s(x).

L : l'ensemble des labels L = {1, ..., L} d'une labellisation (
orrespondant auxdi�érents types d'o

upation du sol).
λ : une labellisation, notée λ = (λ1, ..., λS), est dé�nie par l'appli
ation

λ : S → L = {1, ..., L}
k 7→ λk ,où λk représente le label de la région k.

Λ : le 
hamp aléatoire dis
ret dont λ est une réalisation. Il est dé�ni sur S.
M(n, p) : l'ensemble des matri
es de taille n× p à 
oe�
ients réels.
L2(R) : l'espa
e des fontions de 
arré intégrable sur R.
‖ · ‖2 : la norme sur L2(R).
E [·] : une espéran
e.
P(·) : une distribution de probabilité.Prin
ipaux a
ronymes et abréviationsBR : une image Basse Résolution.HR : une image Haute Résolution.R : mesure dans le 
anal Rouge.PIR : mesure dans le 
anal pro
he-infrarouge.VIS : la mesure dans le 
anal VISible.MAP : Maximum A Posteriori.SPOT : Satellite Pour l'Observation de la Terre.HRVIR : Haute Résolution Visible et Infra-Rouge.VGT : Végétation.MeRIS : Medium Resolution Imaging Spe
trometer.NOAA : National O
eani
 and Atmostpheri
 Administration.AVHRR : Advan
ed Very High Resolution Radiometer.
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Introdu
tion générale
Introdu
tion généraleLa re
her
he e�e
tuée dans le 
adre de 
ette thèse porte sur le suivi de l'évolution dessurfa
es 
ontinentales et, en parti
ulier, de la végétation. Dans 
e 
ontexte, elle vise à l'élaborationd'outils automatiques de 
lassi�
ation et de déte
tion de 
hangements à partir d'images a
quisesave
 une haute fréquen
e temporelle et une basse résolution spatiale.Les enjeuxLes 
hangements qui apparaissent sur les surfa
es 
ontinentales peuvent être de naturetrès di�érente et provenir de phénomènes brutaux ou lents. Les 
hangements pon
tuels qui sur-viennent de manière brutale tels que les in
endies, les inondations ou les éruptions vol
aniques,sont généralement lourds de 
onséquen
es tant sur le plan humain que sur l'é
osystème. Leurdéte
tion est alors essentielle pour la gestion des risques et des situations de 
rise. D'autres typesde 
hangements se manifestent sur des périodes plus longues (dé
adaires, annuelles ou dé
ennales)de manière 
ontinue. Leur déte
tion est alors né
essaire dans le 
adre des pro
essus de suivi etde 
ontr�le de la surfa
e, aussi bien pour les appli
ations de géographie ou de biophysique quepour les appli
ations liées aux intera
tions entre la surfa
e et l'atmosphère et pour parti
iper à laprote
tion de l'environnement.Les besoins en 
artographie sont importants aujourd'hui tant pour la 
réation de 
artes,puisque plus de la moitié des terres émergées n'ont pas en
ore été 
artographiées, que pour leurmise à jour puisque la surfa
e 
ontinentale est en 
onstante évolution (
onstru
tions, végétation,et
). Cette né
essité pla
e l'élaboration de 
artes et leur mise à jour au 
entre des préo

upationsnationales et internationales, ave
 la 
réation, notamment, du projet européen �CORINE land
over� initié en 1985 dont le but est de fournir une 
artographie de référen
e sur l'ensemble del'Europe. Ce projet vise à l'élaboration d'un inventaire biophysique de l'o

upation des terres au
1/100 000ème ainsi qu'à leur mise à jour ave
 une fréquen
e dé
ennale. Si la 
artographie 
onstitueun but en soi pour les appli
ations géographiques, elle est aussi utilisée dans de nombreux domaines.En e�et, d'autres thématiques liées à l'étude du fon
tionnement et de la dynamique despro
essus physiques ou à la 
ompréhension de la mesure physique ne s'intéressent pas dire
tementà la déte
tion des 
hangements mais né
essitent de 
onnaître l'o

upation des sols. Certains pa-ramètres de surfa
e sont à la base de l'inversion de modèles, notamment d'intera
tions entre lesondes et la surfa
e (par exemple, les modèles de transfert radiatif) ou né
essaires pour 
omprendrela mesure a
quise par des instruments de télédéte
tion. De plus, à une é
helle globale, les surfa
es
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ontinentales jouent un r�le fondamental dans les bilans énergétique, hydrique et 
arboné de laTerre. Elles interagissent étroitement ave
 l'atmosphère et le système hydrologique et évoluent
onstamment sous l'in�uen
e du 
limat et de l'a
tion de l'homme.Tout d'abord, l'étude de l'évolution des types de 
ouvert est important pour la plani�-
ation agri
ole (ex : la Politique Agri
ole Commune dans le 
adre de l'Union Européenne) ainsique pour l'agri
ulture de pré
ision. En e�et, le suivi de l'évolution des 
ultures à une é
helle lo-
ale permet, par un dépistage pré
o
e des maladies de la végétation et par un emploi adapté desengrais, l'optimisation de la produ
tion et le 
ontr�le du rejet de substan
es polluantes (ex
édentsde nitrates, et
.). À une é
helle régionale, le suivi des zones agri
oles est important pour l'envi-ronnement : par exemple, les 
hangements des systèmes 
ulturaux et des pratiques agri
oles enBretagne ont 
ontribué, 
es dernières dé
ennies, à une dégradation importante des ressour
es eneau. De plus, le suivi de la végétation permet de mieux appréhender l'a
tivité photosynthétiqueet respiratoire des plantes pour en évaluer la produ
tion de biomasse ainsi que pour faire l'inventairedes sour
es et puits de 
arbone. Le 
ontr�le des a
tivités d'a�orestation, de reforestation et dedéforestation (ARD) est alors fondamental non seulement pour la gestion des forêts mais aussi pourle 
ontr�le des gaz à e�et de serre et, par 
onséquent, pour le respe
t des a

ords de Marrake
h(Proto
ole de Kyoto). Ainsi, la surveillan
e du 
ouvert végétal et de l'atmosphère 
onstitue l'un desobje
tifs prin
ipaux du projet européen GMES1 (Global Monitoring of Environment and Se
urity).Elle permet, notamment, de 
ontr�ler pré
isément l'appli
ation des a

ords internationaux dé�nisdans le 
adre du 
hangement 
limatique tels que le Proto
ole de Kyoto.En�n, les études liées au fon
tionnement de la biosphère, au déterminisme des �ux d'eauet de 
arbone ou aux pro
essus atmosphériques et hydrologiques né
essitent des informations sur lasurfa
e. Les fortes relations existant entre les pro
essus de surfa
e et le système atmosphérique ont,notamment, donné lieu à de nombreux programmes dont l'obje
tif est de déterminer les é
hangesd'énergie et de masse (vapeur d'eau, CO2, gaz divers, aérosols, et
.) entre la surfa
e et l'atmo-sphère et de quanti�er l'impa
t des variations 
limatiques sur 
es é
hanges ainsi que sur le fon
-tionnement de la biosphère. Par exemple, l'obje
tif de l'IGBP (International Geosphere-BiosphereProgram) est l'étude des 
hangements globaux à travers l'analyse des pro
essus biologiques, phy-siques et 
himiques au 
oeur de la dynamique du système terrestre, l'analyse des 
hangementsainsi que le r�le de l'a
tivité humaine sur 
es 
hangements.Le développement d'outils automatiques de 
lassi�
ation et de déte
tion de 
hangementsqui soient adaptés au suivi de la surfa
e terrestre est alors né
essaire pour 
ontribuer à la miseau point d'un système d'information permettant à la fois la mise à jour de 
artographies et le
ontr�le de l'appli
ation des politiques 
ommunes, en parti
ulier dans les domaines agri
oles et1Projet à l'initiative de l'ESA et de l'Union Européenne dans le but de fédérer les a
tivités d'observation de laTerre et en vue de 
réer une 
apa
ité de surveillan
e à é
helle lo
ale, régionale et globale pour l'environnementet la sé
urité en tant que support des politiques environnementales et agri
oles européennes et des engagementsinternationaux de l'Union Européenne 
f. http ://www.gmes.info/10



Introdu
tion généraleenvironnementaux.Le traitement d'images pour le suivi des surfa
es 
ontinentalesLa télédéte
tion spatiale permet d'a
quérir une quantité importante d'informations surles surfa
es 
ontinentales, à di�érentes é
helles spatiales et temporelles. Leur utilisation dans lesdomaines biophysique ou atmosphérique a prouvé son e�
a
ité, et les satellites 
onstruits sont deplus en plus performants et 
iblés pour apporter des informations �nes au servi
e des appli
ationsvisées. Compte tenu des nombreux avantages o�erts par l'imagerie satellitaire, le développementd'outils de traitement d'images et de modèles physiques surfa
e-atmosphère a 
onnu un essor mar-qué dans des domaines très divers durant 
es dernières dé
ennies. Les travaux réalisés peuvent êtreregroupés en deux grandes 
atégories : les appro
hes dont l'obje
tif est d'interpréter physiquementle signal a
quis à distan
e et 
elles qui 
her
hent à exploiter les propriétés intrinsèques des imagespour leur traitement. Dans l'obje
tif d'interpréter la mesure physique a
quise par télédéte
tion,de nombreux modèles ont été 
réés pour prédire le signal des 
apteurs et, à l'inverse, pour esti-mer des paramètres de surfa
e à partir des images (paramètres liés, par exemple, à la rugosité,à l'humidité ou à la végétation). De plus, le traitement d'images et la vision par ordinateur ontdonné lieu à de nombreux modèles mathématiques pour la 
ompréhension d'une s
ène ou d'unphénomène à partir d'images. Cependant, la quantité d'informations a
quises par télédéte
tion surune base quotidienne ou mensuelle reste largement sous-exploitée. Le développement d'outils detraitement automatique des images est don
 primordial pour l'exploitation de la masse des donnéesdisponibles.La déte
tion de 
hangements né
essite, naturellement, l'a
quisition régulière d'informa-tions. Cependant, la fréquen
e temporelle d'a
quisition requise est très variable selon la vitessed'évolution des phénomènes étudiés. Ainsi, l'analyse des 
hangements globaux se fait plut�t àl'é
helle d'années ou de dizaines d'années alors qu'un suivi journalier est né
essaire pour la dé-te
tion de phénomènes brutaux (inondations, feux, 
atastrophes naturelles), ou mensuel pour lesuivi de la végétation. De plus, l'évolution temporelle étant l'un des fa
teurs permettant de dis
ri-miner le plus pré
isément les di�érents types de végétation, la 
ara
térisation des di�érents typesd'o

upation du sol né
essite l'a
quisition d'informations ave
 une haute fréquen
e temporelle.Aujourd'hui, deux types de 
apteurs sont 
onsidérés pour le suivi des surfa
es 
ontinen-tales : les 
apteurs à haute résolution spatiale (tels que SPOT/HRVIR, un pixel pour 20m×20m2mais ave
 une fréquen
e d'a
quisition mensuelle, et les 
apteurs ave
 une fréquen
e d'a
quisitionjournalière mais une résolution spatiale moyenne ou basse (par exemple, MeRIS ave
 1 pixel pour
300m×300m ou SPOT/VGT ave
 1 pixel pour 1km2). Ces derniers 
apteurs sont dédiés au suivide l'o

upation des sols et, en parti
ulier, de la végétation. L'exploitation d'informations a
quisesà di�érentes résolutions spatiales 
onstitue alors l'un des points 
lefs pour la 
lassi�
ation et la2surfa
e a
quise en visée nadir. 11



Introdu
tion généraledéte
tion de 
hangements. Plus pré
isément, il s'agit d'exploiter la ri
hesse de l'information spe
-trale à haute fréquen
e temporelle, pour 
ara
tériser la végétation et déte
ter les 
hangements, etla �nesse de la résolution spatiale pour extraire l'information stru
turelle de la s
ène.Dans la littérature, de nombreuses méthodes de déte
tion de 
hangements ont été propo-sées dans le 
adre de l'analyse et du suivi des surfa
es 
ontinentales. Les méthodes qui exploitentdes données grand 
hamp, basse résolution spatiale, sont souvent issues de méthodes initialementdéveloppées pour l'analyse d'images haute résolution. D'autres reposent sur la 
omparaison desévolutions temporelles d'une mesure bien 
hoisie (
f. analyse de la traje
toire temporelle ou analysedu ve
teur de 
hangements 2.3.1). En dehors des limites spatiales de 
e type de méthodes, duesà la résolution des données utilisées, la déte
tion par 
omparaison des évolutions temporelles estgénéralement, malgré un interétalonnage des images, très sensible aux variations des 
onditionsd'a
quisition des données (illumination, date, et
).Par ailleurs, le problème de la 
lassi�
ation a été très exploré dans la littérature mais trèspeu de travaux ont proposé des solutions pour la 
lassi�
ation à une é
helle pixellique. De plus,les travaux qui traitent 
e problème 
onsidèrent généralement de faibles rapports de résolution (2ou 4) alors que les exigen
es dé�nies par les appli
ations que nous visons ainsi que les 
ontraintesliées aux données né
essitent de traiter des rapports de résolution de l'ordre de 15 à 50.Plan du do
umentCe do
ument est organisé en quatre parties.Dans la partie I, nous présentons l'ensemble des éléments liés au 
ontexte de l'étude etné
essaires pour la dé�nition de la problématique. Nous 
ommençons par présenter les 
apteursoptiques en a
tivité et leurs prin
ipales propriétés avant de pré
iser 
ertains aspe
ts 
lefs pourl'étude de la végétation. Ce 
hapitre montre que l'exploitation de données de di�érentes résolutionsest 
ru
iale pour béné�
ier à la fois d'informations dis
riminantes et d'une bonne lo
alisationspatiale. Dans le 
hapitre 2, nous e�e
tuons un bref état de l'art sur les méthodes de déte
tion de
hangements 
ouramment utilisées dans le 
adre de diverses appli
ations. Les méthodes dédiéesà la déte
tion de 
hangements à partir de séquen
es d'images basse résolution sont en
ore peunombreuses et ne permettent pas, en général, de déte
ter les 
hangements qui tou
hent unesurfa
e géographique de taille inférieure à 
elle représentée dans un pixel basse résolution. A�nde permettre 
e type de déte
tion, nous e�e
tuons (dans le 
hapitre 3) une rapide revue desdi�érentes méthodes ren
ontrées dans la littérature pour une analyse sous-pixellique des imagesde télédéte
tion. De manière générale, les méthodes développées pour un traitement à une é
hellesous-pixellique 
on
ernent essentiellement l'estimation de paramètres ou la 
lassi�
ation. Cetteétude préliminaire nous 
onduit à poser, dans le 
hapitre 4, la problématique que nous adoptonspour le suivi de la surfa
e 
ontinentale à partir de séquen
es d'images basse résolution et, enparti
ulier, pour la mise à jour de 
artographies.La deuxième partie de 
ette thèse est 
onsa
rée à la présentation d'une méthode de12
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lassi�
ation des surfa
es 
ontinentales à une é
helle sous-pixellique. Le modèle linéaire de mélange,permettant de dé
omposer la mesure physique a
quise en un pixel en fon
tion des di�érents typesd'o

upation du sol représentés au sein de 
e pixel, et le 
ritère du maximum a posteriori sontà la base de notre appro
he. Ils 
onduisent à la dé�nition d'une énergie dont la minimisationpermet d'obtenir dune 
lassi�
ation haute résolution. Une analyse théorique permet de 
erner leslimites de 
e modèle et de mettre en éviden
e l'information pertinente pour la 
lassi�
ation. Ellesoulève notamment le problème du 
hoix des dates d'a
quisition les plus dis
riminantes pour la
lassi�
ation. De plus, elle permet de pré
iser dans quelle mesure 
e modèle permet aussi bien deséparer les 
lasses à partir de données basse résolution qu'à partir de données haute résolution. Lare
her
he de l'optimum de 
ette fon
tion d'énergie est mise en ÷uvre par un algorithme de re
uitsimulé, grâ
e auquel une 
lassi�
ation haute résolution peut être réalisée de manière non-superviséeà partir d'une segmentation haute résolution et d'une séquen
e d'images basse résolution. Uneanalyse empirique des performan
es montre, en parti
ulier, la robustesse de l'appro
he tant quele rapport de résolution 
onsidéré est inférieur à 20 × 20 alors que les méthodes antérieures sontgénéralement limitées à des rapports de résolution de l'ordre de 4× 4.Dans la partie III, nous 
onsidérons le problème de la déte
tion de 
hangements. Pour
ontourner les problèmes d'interétalonnage 
ouramment ren
ontrés dans la littérature, nous envi-sageons le problème de la déte
tion de 
hangements sous la forme d'une 
omparaison entre uneséquen
e d'images basse résolution à une 
lassi�
ation haute résolution. Pour 
ela, nous nousplaçons dans le 
adre probabiliste de la déte
tion a 
ontrario ré
emment introduite en analysed'images. La méthode que nous proposons ne repose pas sur une modélisation a priori des donnéesmais, au 
ontraire, sur le rejet d'un modèle non stru
turé, dit modèle a 
ontrario, par l'observationde données stru
turées. Ce modèle permet de dé�nir un 
ritère de 
ohéren
e entre une 
lassi�
ationet une séquen
e d'images, grâ
e auquel les 
hangements sont déte
tés en tant que zones de l'imagequi ne 
ontribuent pas au rejet de 
e modèle stru
turé. L'analyse théorique du modèle a 
ontrariopermet de révéler des propriétés de 
onsistan
e asymptotiques (lorsque la taille de l'image tendvers l'in�ni) et non-asymptotiques (par exemple, la déte
tion d'un domaine de taille quel
onquedès que le 
ontraste de l'image est su�sament fort). De plus, nous montrons que 
e 
ritère de 
o-héren
e, 
ouplé à un algorithme de type RANSAC, 
onduit à une méthode parti
ulièrement robustevis à vis de la proportion de pixels de 
hangements présents dans la séquen
e d'images, fa
teurgénéralement limitant pour les méthodes alternatives existantes. Par ailleurs, nous explorons leslimites empiriques du domaine d'appli
ation de la méthode à la fois en terme de nombre de pixelsde 
hangement (la méthode est d'autant plus robuste que 
e nombre est petit) et de proportionminimale du 
hangement dans un pixel basse résolution (la méthode est d'autant plus performanteque 
ette proportion est élevée). Par exemple, pour un niveau de 
ontraste standard et dans un
ontexte monotemporel, les 
hangements impa
tant plus de 25% d'un pixel basse résolution sontbien déte
tés tant que moins de 65% des pixels de l'image sont tou
hés.La partie IV montre l'apport des méthodes proposées dans le 
adre d'un exemple d'appli-
ation : l'analyse d'une zone agri
ole de la Plaine du Danube. Dans 
e 
ontexte, nous présentonsles résultats obtenus de manière indépendante, respe
tivement pour des appli
ations de 
arto-13
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tion généralegraphie et de déte
tion de 
hangements. D'autre part, nous illustrons au travers de s
enarii les
ollaborations possibles entre déte
tion de 
hangement et 
lassi�
ation, telles que la mise à jouret la validation de 
lassi�
ations : la déte
tion de 
hangement peut valider une 
lassi�
ation parabsen
e de 
hangement déte
tés, et la mise à jour de la 
lassi�
ation permet de quanti�er (enterme de taux d'o

upation à l'intérieur des pixels) et quali�er (ou interpréter en terme de typed'o

upation du sol) les 
hangements déte
tés de façon binaire sur les pixels basse résolution.

14



Première partie .Contexte de l'étude et obje
tifs





1. A
quisitions satellitaires et observationde la surfa
e terrestreL'imagerie satellitaire 
onstitue une réserve d'informations variées exploitablesdans le 
adre de nombreuses appli
ations. Dans 
e 
hapitre, nous présentons les 
ara
té-ristiques essentielles des systèmes imageurs et, plus pré
isément, des prin
ipaux satellitesd'observation de la Terre ainsi que 
ertains aspe
ts spé
i�ques à l'observation des terresémergées.1.1. Introdu
tionL'information a
quise par des 
apteurs embarqués sur satellite ou aéroportée 
orrespondà la mesure des signaux éle
tromagnétiques émis ou ré�é
his par la surfa
e terrestre. Une imagesatellite peut être vue 
omme une appli
ation qui asso
ie une mesure, appelée intensité radio-métrique, à tout point du domaine spatial observé. Les problématiques étudiées au 
ours de 
etravail de thèse ne sont relatives qu'à que des images a
quises par des 
apteurs optiques, i.e. dontla mesure est dire
tement liée à la quantité de lumière solaire ré�é
hie par la surfa
e ou issuede traitements à partir de telles images. Les intensités radiométriques mesurées dépendent de lasurfa
e observée et des 
ara
téristiques de l'instrument d'a
quisition.Une image a
quise par un 
apteur optique mesure, en 
haque pixel, la quantité de rayon-nement éle
tromagnétique reçue. Ce rayonnement résulte de l'émission de di�érents rayonnementsnaturels :� le rayonnement émis par le Soleil, partiellement ré�é
hi par la surfa
e terrestre etéventuellement absorbé en partie par l'atmosphère ;� le rayonnement émis par la surfa
e terrestre et absorbé en partie par l'atmosphère.Le signal élé
tromagnétique, reçu sous la forme d'un signal analogique par le 
apteur,est ensuite dis
rétisé en un signal numérique par un pro
essus d'intégration spatiale et spe
trale.Selon les appli
ations visées, les bandes spe
trales (nombre et largeur de bandes) sont dé�niesà partir des propriétés d'absorption et de rayonnement des 
ibles re
her
hées. La dé�nition deslongueurs d'ondes d'observation et le pro
essus d'intégration spe
trale s'en déduisent. De même,l'intégration spatiale dé�nit la résolution spatiale des données.Dans la se
tion 1.2, nous présentons les prin
ipales 
ara
téristiques des systèmes imageursen observation de la Terre de manière à pré
iser la problématique de l'analyse de la surfa
e 
onti-



Chapitre 1: A
quisitions satellitaires et observation de la surfa
e terrestrenentale en télédéte
tion. Di�érents indi
es introduits dans la littérature pour fa
iliter la distin
tiondes di�érents types de végétation sont aussi présentés.1.2. Les 
apteursLes mesures issues d'un 
apteur satellitaire résultent d'un pro
essus de dis
rétisationde l'espa
e observé, elles peuvent être représentées sous la forme d'une grille à deux dimensions(images) ayant des propriétés spé
i�ques selon l'optique du 
apteur et la 
haîne d'a
quisition.1.2.1. Cara
téristiques des systèmes imageursPour une appli
ation donnée, le 
hoix d'un 
apteur est généralement déterminé par lesrésolutions spatiale et spe
trale de ses a
quisitions, ainsi que par sa fréquen
e d'a
quisition. Cestrois propriétés sont interdépendantes et résultent dire
tement des propriétés optiques du 
apteurainsi que de la traje
toire et de l'altitude du satellite sur lequel il est embarqué. Dans 
ette se
tion,nous rappelons su

in
tement les prin
ipes de base qui permettent de 
omprendre les 
ontraintesinhérentes aux di�érents types de 
apteurs utilisés pour une appli
ation donnée.L'orbite et sa fau
héeL'orbite d'un satellite 
orrespond à la traje
toire qu'il e�e
tue autour de la Terre. Cettetraje
toire est dé�nie en fon
tion des obje
tifs de sa mission et de la 
apa
ité des 
apteurs qu'iltransporte. Elle est déterminée par son altitude et son orientation relativement à la Terre.La surfa
e observée au sol (fau
hée) par un 
apteur est dire
tement liée à son orbite. Ils'agit d'un 
ouloir de visée (
f. �gure 1.1) dont la largeur varie, selon les 
apteurs, de 10 km environ(par exemple, Ikonos1) à 3000 km environ (par exemple, NOAA/AVHRR 2). La �gure 1.1 o�reune vision s
hématique de l'orbite d'un satellite et de sa fau
hée.Les satellites dits géostationnaires sont pla
és au-dessus de l'équateur, à une altitude(environ 36 000 km) déterminée de manière à avoir une période de rotation égale à 
elle de laTerre. Ils observent une région �xe de la Terre (
f. �gure 1.1). Cette 
on�guration orbitale permetd'a
quérir 
ontinuellement l'information sur une région donnée. Elle est utilisée, par exemple,pour les appli
ations météorologiques ave
 les satellites METEOSAT2. La surfa
e terrestre n'est
ependant pas intégralement 
ouverte par des satellites géostationnaires. Par 
onséquent, 
ette
on�guration orbitale n'est pas adaptée aux études liées à l'observation de la Terre dans sa globalité.L'orbite quasi-polaire est dé�nie par une traje
toire d'axe Nord-Sud permettant de 
ou-vrir la quasi-totalité de la surfa
e de la Terre ave
 une périodi
ité donnée par le 
ouple rotation de1Satellite améri
ain pour l'observation de la Terre à très haute résolution (1 à 4m de résolution).2Satellite météorologique européen18



1.2 Les 
apteurs

Fig. 1.1.: Représentation s
hématique de l'orbite d'un satellite géostationnaire (à gau
he) et dela fau
hée d'un satellite en orbite quasi-polaire (à droite) pour l'observation de laTerre(
f. [CCT, 2001℄).la Terre-orbite du satellite. En général, les satellites pla
és en orbite quasi-polaire suivent une tra-je
toire dite héliosyn
hrone de manière à observer 
haque région de la planète à une heure solaire�xée. Les 
onditions d'illumination solaire sont alors similaires pour 
haque a
quisition, 
ara
téris-tique importante pour toutes les appli
ations né
essitant la 
omparaison d'images su

essives. Lessatellites d'observation de la Terre présentés dans 
e 
hapitre pour l'étude de la surfa
e terrestresont des plate-formes pla
ées en orbite quasi-polaire, 
ir
ulaire autour de la planète à une 
ertainealtitude (souvent 800 km) ave
 un degré d'in
linaison �xé par rapport à l'équateur.La résolution spatialeLa résolution spatiale d'un 
apteur est dé�nie par la distan
e minimale permettant deséparer deux 
ibles. En supposant que les pixels des images sont 
arrés, nous dé
rivons généra-lement la résolution spatiale d'un 
apteur par la largeur de la zone géographique représentée ausein d'un pixel. Le niveau de détail spatial dis
ernable dans une image dépend dire
tement de larésolution spatiale du 
apteur 
onsidéré et des éventuels pro
essus de ré-é
hantillonage. Une baissede résolution spatiale se traduit par une perte d'information quant à l'hétérogénéité spatiale. Lesimages haute résolution permettent de distinguer les éléments les plus �ns, non identi�ables pardes images basse résolution. La �gure 1.2 (a) présente un extrait d'une image SPOT/HRVIR,où 
haque pixel représente 20×20 m2 au sol. Cette résolution permet de bien distinguer les di�é-rentes par
elles. Ave
 une résolution de 300 m (résolution du 
apteur MeRIS), les frontières despar
elles ne sont plus distinguables mais l'allure globale du paysage demeure (
f. �gure 1.2 (b)).En revan
he, une résolution de 1 km (telle que 
elle du 
apteur SPOT/VGT) ne laisse réellementapparaître au
un motif (
f. �gure 1.2 (
)). Dans 
e do
ument, nous appelons taille du pixel la19



Chapitre 1: A
quisitions satellitaires et observation de la surfa
e terrestresurfa
e au sol observée à l'é
helle d'un pixel3.

(a) Résolution 20 m. (b) Résolution 300 m. (
) Résolution 1 km.Fig. 1.2.: L'image (a) représente un extrait d'une image de ré�e
tan
e SPOT/HRV de la plainedu Danube a
quise en Juin 2001. Les images (b) et (
) représentent des images dumême site simulées par moyennage par blo
s respe
tivement de taille 16×16 (moyennerésolution, telle que 
elle de MeRIS) et de taille 50 × 50 (basse résolution, telle que
elle de SPOT/VGT).
La résolution spe
traleLa résolution spe
trale est dé�nie par la largeur des bandes spe
trales d'un 
apteur. Elleest d'autant plus �ne que les bandes spe
trales des di�érents 
anaux sont étroites. La résolutionspe
trale d'un 
apteur est déterminée pré
isément pour répondre aux né
essités des appli
ationsvisées. De plus, si les larges bandes sont su�santes pour les études d'ordre global, telles que ladistin
tion des grandes 
lasses d'o

upation du sol, des bandes plus �nes et 
iblées sont souventné
essaires pour les appli
ations plus spé
i�ques. Par exemple, les appli
ations de types météorolo-giques né
essitent des informations prin
ipalement dans l'infrarouge et l'infrarouge thermique alorsque l'analyse de la surfa
e terrestre se fait plut�t à partir de mesures visibles et pro
he infrarouge.De plus, les appli
ations né
essitant une information radiométrique plus �ne (par exemple, pourdistinguer des espè
es végétales) exploitent généralement des données hyperspe
trales, i.e. ellesutilisent des bandes spe
trales plus �nes que les appli
ations génériques, mêmes si 
es bandes sonttoujours situées dans les 
anaux visibles et infrarouge.La résolution temporelleLa résolution temporelle est dé�nie par la période de révolution d'un satellite. En e�et,la fau
hée des 
apteurs embarqués permet d'observer la surfa
e terrestre ave
 une fréquen
e3La taille d'un pixel varie selon l'angle de visée du satellite mais la 
onnaissan
e de l'angle de visée et des
oordonnées géographiques à l'instant d'a
quisition permet une 
orre
tion géométrique de 
es variations.20



1.2 Les 
apteurstemporelle de mensuelle (26 jours) pour SPOT/HRV à journalière pour SPOT/VGT. Même siune fréquen
e d'a
quisition journalière ne semble pas toujours né
essaire, la présen
e éventuellede nuages re
ouvrant une partie de la zone d'observation le jour de l'a
quisition est à prendre en
ompte. Dans la se
tion 1.3, nous verrons l'importan
e de l'évolution temporelle pour l'analyse etle suivi de la surfa
e terrestre. En e�et, si la fréquen
e temporelle est essentielle pour le suivi dela surfa
e, elle est aussi déterminante pour la distin
tion des di�érentes espè
es végétales.Selon l'appli
ation visée, les informations requises ne peuvent pas toujours être fourniespar un même 
apteur. En parti
ulier, au
un satellite n'est 
apable d'apporter à la fois haute ré-solution spatiale, temporelle et spe
trale sur l'ensemble de la surfa
e terrestre. Si les 
apteursembarqués sur des satellites géostationnaires peuvent fournir des données pré
ises à la fois spatia-lement et spe
tralement, leur position �xée au-dessus de l'équateur ne leur permet pas d'a
quérirdes informations 
on
ernant les p�les.Dans la se
tion suivante, nous présentons les 
ara
téristiques des prin
ipaux satelliteset 
apteurs optiques dédiés à l'observation de la Terre, ainsi que 
ertains aspe
ts essentiels pourl'analyse de la végétation.1.2.2. Les satellites d'observation de la TerreNombreux, les satellites d'observation de la Terre sont 
réés pour remplir des missionsparfois très spé
i�ques. Dans 
ette se
tion, nous présentons uniquement les satellites et 
apteursoptiques utilisés dans le 
adre de 
ette étude, ou sus
eptibles de l'être. Certains 
apteurs radarssont parfois utilisés pour l'analyse de la végétation mais, en général, l'imagerie radar est plut�tutilisée pour les appli
ations s'intéressant à l'humidité ou à la rugosité. Toutefois, le fait que lesimages radar (telles que RSO4) puissent apporter de l'information à tout moment, quel que soit leniveau d'é
lairement et les 
onditions atmosphériques, o�re un 
omplément intéressant à l'imagerieoptique, typiquement lorsque les nuages sont abondants.Les systèmes d'observation de la Terre (SPOT)Le système d'observation de la Terre SPOT a été 
onçu par le Centre National d'EtudesSpatiales pour distinguer des détails de 10 à 20 mètres sur des paysages terrestres ave
 un suivirégulier. Le premier satellite de la famille SPOT a été lan
é en 1986. Aujourd'hui, le systèmeSPOT 
omprend trois satellites : SPOT 2, SPOT 4 et SPOT 5, lan
és respe
tivement en 1990,1998 et 2002.Les satellites du système SPOT sont pla
és en orbite héliosyn
hrone quasi-polaire à
820 km d'altitude. Ils dé�lent à une vitesse de 24 000 km/h et sont 
omposés prin
ipalement dedeux parties : la plate-forme et la 
harge utile. La plate-forme embarque la 
harge utile et assure un
ertain nombre de fon
tions liées au fon
tionnement du satellite (génère et sto
ke l'énergie, 
ontr�le4Radar à Synthèse d'Ouverture 21



Chapitre 1: A
quisitions satellitaires et observation de la surfa
e terrestrel'altitude du satellite, et
). La 
harge utile embarquée est 
omposée de un à quatre instrumentsde prise de vues, selon les satellites, ayant des propriétés parti
ulières adaptées aux appli
ationsvisées (
artographie, suivi de la déforestation, agri
ulture, défense, et
). Les trois premiers satellitesde la série SPOT 
ontiennent un 
apteur haute résolution visible HRV 
omposé de trois bandesspe
trales :� la bande XS1 
ouvre les longueurs d'onde 
omprises entre 0, 50 et 0, 59µm (banded'absorption du vert),� la bande XS2 
ouvre les longueurs d'onde situées entre 0, 61 et 0, 68µm (bande d'ab-sorption du rouge) et� la bande XS3 
ouvrant les longueurs d'onde situées entre 0, 78 et 0, 89µm (bandepro
he infrarouge).Les satellites SPOT 4 et SPOT 5 
ontiennent une bande supplémentaire, XS4, 
ouvrant leslongueurs d'ondes 
omprises entre 1, 58 et 1, 75µm (moyen infrarouge) pour répondre aux besoinsspé
i�ques à l'observation de la végétation. En e�et, nous verrons (se
tion 1.3) que le moyeninfrarouge permet une analyse �ne de l'état hydrique de la végétation. Ces fréquen
es spe
tralesont été 
hoisies pour un maximum d'e�
a
ité dans l'étude et l'analyse des surfa
es 
ontinentales.Les 
apteurs haute résolution de 
es deux derniers satellites, 
omposés des bandes XS1 à XS4 sontappelés HRVIR. Dans le tableau 1.1 sont ré
apitulées les 
ara
téristiques prin
ipales des satelliteset 
apteurs de la famille SPOT.Trois modes de prise de vue sont disponibles pour les instruments HRV et HRVIR :pan
hromatique, multispe
tral ou bien une 
ombinaison des deux modes pré
édents. Le modepan
hromatique 
orrespond à l'utilisation de la bande XS2 uniquement. Il permet d'observer laTerre ave
 10 m de résolution (pour les satellites SPOT 2,3,4). Le mode multispe
tral 
orrespondà l'utilisation des quatre bandes spe
trales ave
 une résolution de 20 m. Cette résolution spatialeest utilisée notamment pour dé
rire l'hétérogénéité spatiale de la 
ouverture végétale.Lan
é le 4 Mai 2002, le satellite SPOT 5 est le plus ré
ent de la famille SPOT. Ilapporte une nette amélioration de la résolution spatiale des 
apteurs HRVIR 
omparativement àses prédé
esseurs même si, par ailleurs, il possède les mêmes 
ara
téristiques. En e�et, SPOT 5permet d'a
quérir des images dans les 
anaux XS1, XS2 et XS3 ave
 une résolution spatiale de10 m alors que SPOT 4 est limité à une résolution de 20 m. De plus, en mode pan
hromatique,sa résolution spatiale atteint 5 m, voire 2.5 m en e�e
tuant un traitement a posteriori parti
ulier.Un tel niveau de pré
ision ouvre de nouvelles perspe
tives, notamment pour les appli
ations liéesà l'étude du tissu urbain et à la re
onnaissan
e d'objets (types de bâtiments, véhi
ules, et
).Ave
 une fau
hée de 60 km, les instruments HRV ou HRVIR de 
es trois satellitesne peuvent observer qu'une surfa
e limitée à un instant donné. Une même surfa
e géographiquepeut alors être observée en visée nadir5 tous les 26 jours. Cependant, la présen
e éventuelle denuages entre la surfa
e terrestre et le satellite ne permet en pratique qu'un nombre très limité5Le nadir désigne la dire
tion perpendi
ulaire au plan de l'horizon et diamétralement opposée à 
elle du zénith(i.e. verti
ale vers le bas).22



1.2 Les 
apteursSatellites Spot 1,2,3 Spot4 Spot5Dates de lan
ement 1986,1990,1993 1998 2002Altitude 822 km 822 km 830 kmCapteurs HRV : V,R,IR HRVIR : R,V,IR,MIR HRVIR : R,V,IR,MIRembarqués VGT : B0,R,IR,MIR VGT : B0,R,IR,MIRHRG : R,V,IR,MIR,PANHRS : PANBandes spe
trales V [0, 50 − 0.59µm] V [0, 50 − 0.59µm] V [0, 50 − 0.59µm]R [0, 61 − 0.68µm] R [0, 61 − 0.68µm] R [0, 61 − 0.68µm]IR [0, 79 − 0.89µm] IR [0, 79 − 0.89µm] IR [0, 79 − 0.89µm]PAN [0, 51 − 0.73µm] PAN[0, 61 − 0.68µm] PAN[0, 51 − 0.73µm]MIR [1.58 − 0.1.75µm] MIR [1.58 − 0.1.75µm]B0 [0, 43 − 0.47µm] B0 [0, 43 − 0.47µm]Résolution spatiale PAN : 10m PAN : 10m PAN : 5m ou 2.5mHRV : 20m HRVIR : 20m V,R,IR : 10mMIR : 20mVGT : 1km VGT : 1kmFréquen
e de 26 jours HRVIR : 26 jours HRVIR : 26 jourspassage VGT : 1 jour VGT : 1 jourTab. 1.1.: Cara
téristiques des satellites SPOT.d'observations par an. Par ailleurs, en 
ouvrant une surfa
e au sol d'environ 60 × 60 km2 parimage, 
es 
apteurs sont plus appropriés pour des études lo
ales que nationales ou globales.L'instrument Végétation (VGT), embarqué sur les satellites SPOT 4 et SPOT 5, estun 
apteur grand 
hamp 
omplémentaire à HRVIR. En e�et, 
e 
apteur est programmé pourl'analyse de la végétation à une é
helle globale. Il béné�
ie don
 d'une fau
hée de 2 250 km au sol audétriment de la résolution spatiale qui est alors de 1 km2. Cette 
on�guration permet une fréquen
etemporelle d'a
quisition journalière, propriété essentielle pour le suivi de la surfa
e terrestre, bienqu'elle soit asso
iée à une résolution spatiale grossière (1 km). Par ailleurs, la résolution spe
traledes 
apteurs VGT est identique à 
elle des 
apteurs HRVIR, à l'ex
eption de la première bande(bande B0 à la pla
e de XS1, 
f. tableau 1.1). Remarquons que 
ette propriété présente un avantageimportant pour l'utilisation 
omplémentaire de 
es deux 
apteurs, d'autant plus qu'ils béné�
ientdes mêmes 
onditions d'a
quisition (é
lairement, heure, et
). L'interétalonnage entre les donnéesprovenant de 
es deux 
apteurs est alors très simple.Les satellites de la famille SPOT apportent don
 simultanément des mesures à hauterésolution spatiale (HRVIR) et à haute fréquen
e temporelle (VGT). Les propriétés spe
trales ettemporelles du 
apteur VGT en font un instrument parti
ulièrement adapté pour la surveillan
e dela surfa
e terrestre et l'analyse de la végétation, bien qu'il ne permette pas la lo
alisation pré
ise23



Chapitre 1: A
quisitions satellitaires et observation de la surfa
e terrestredes éléments géographiques observés.Le 
apteur superspe
tral MERISLan
é le 1er Mars 2002 et embarqué à bord du satellite Envisat, le spe
tromètre imageurà résolution moyenne (MeRIS) a été développé par l'Agen
e Spatiale Européenne. Le satelliteEnvisat fait partie d'un grand programme européen 
onçu pour suivre l'évolution de la planèteet l'impa
t des a
tivités humaines : il vise notament à 
ontr�ler le respe
t des engagements dessignataires du Proto
ole de Kyoto sur la rédu
tion des gaz à e�et de serre. Di�érents 
apteursà bord du satellite apportent des informations pré
ises et 
omplémentaires, notamment dans lesdomaines biophysiques s'intéressant à la surfa
e 
ontinentale, à la vapeur d'eau et à la 
omposition
himique des eaux. L'obje
tif initial de MeRIS est l'observation des surfa
es marines et 
�tièreset, en parti
ulier, la mesure de la 
on
entration en phytoplan
ton ou le 
ontr�le de la pollutionmarine. Satellite pla
é (à une altitude moyenne de 800 km) en orbite héliosyn
hrone quasi-polaire,Envisat a un 
y
le de 35 jours. Le spe
tromètre MeRIS mesure le rayonnement solaire ré�é
hipar la Terre (et éventuellement les nuages) dans 15 bandes spe
trales situées dans le visible etl'infrarouge, dont les 
entres et la largeur sont programmables. Il permet, ave
 une résolutionspatiale de 300 mètres au sol, une fau
hée de 650 km. Ave
 une résolution spatiale plus grossière(1.2 km), il o�re aussi la possibilité d'a
quérir des images représentant une surfa
e au sol de 1150×
1150 km2. Une même s
ène peut alors être revisitée tous les trois jours, quel que soit sa situationgéographique.Par la �nesse de son spe
tre, l'instrument MeRIS permet de nombreuses appli
ationsliées non seulement à l'analyse des surfa
es maritimes et 
�tières (a
tivité biophysique, qualité del'eau, et
) mais aussi à l'analyse de la végétation terrestre. En e�et, sa haute répétitivité temporelleasso
iée à la �nesse de son spe
tre en font un outil parti
ulièrement adapté pour le suivi de lavégétation [Justi
e et Townshend, 2002℄. Ces propriétés 
onstituent un avantage important parrapport aux autres 
apteurs optiques.D'autres satellites sont dédiés à l'analyse de la surfa
e terrestre. En parti
ulier, le satelliteaméri
ain Landsat 7 fournit des données multispe
trales sur la surfa
e terrestre ave
 une résolutionspatiale de 30m et un 
y
le de 16 jours. Le 
apteur améri
ain NOAA/AVHRR, initialementdédié aux études o
éanographiques et atmosphériques (National O
eanographi
 and Atmospheri
Administration), peut aussi être utilisé pour l'analyse de la surfa
e 
ontinentale ou de la végétationà une é
helle globale. En e�et, ses 
ara
téristiques spe
trales et temporelles en font un outiladapté aussi pour l'analyse de la végétation aux é
helles globale et régionale, 
omme le 
apteurSPOT/VGT, notamment pour l'étude des 
hangements de saison : il permet d'a
quérir deux foispar jour des images de la même s
ène ave
 une résolution de 1.1 km.24



1.3 Spé
i�
ités liées à la végétation1.3. Spé
i�
ités liées à la végétationDepuis plusieurs dé
ennies, la télédéte
tion est utilisée pour la 
lassi�
ation et le suivi dela végétation ainsi que pour des analyses plus spé
i�ques dans le 
adre, notamment, de l'agri
ulturede pré
ision ou de la surveillan
e des forêts. Cependant, les enjeux sont di�érents selon la taillede la zone étudiée : si l'agri
ulture de pré
ision 
onsiste souvent à analyser les hétérogénéitésintra-par
ellaires dans l'obje
tif d'adapter les pratiques agri
oles aux besoins sous-par
ellaires etd'optimiser ainsi la produ
tion, les études à l'é
helle nationale, européenne ou globale né
essitentun niveau moins �n d'analyse de la végétation mais sur une surfa
e plus vaste. L'analyse est alorsliée simplement à la distin
tion des prin
ipaux types d'o

upation du sol plut�t qu'aux variationsau sein d'un type de 
ulture ou d'une par
elle.Dans 
ette se
tion, nous présentons les prin
ipales 
ara
téristiques spe
trales de la vé-gétation avant d'introduire quelques indi
es de végétation très utilisés dans la littérature pourdis
riminer les di�érentes espè
es végétales et évoquons l'importan
e de l'aspe
t temporel pour 
etype d'appli
ations.1.3.1. Les propriétés spe
tralesAvant de pré
iser les bandes spe
trales les plus adaptées pour l'analyse de la végétation,rappelons les bases des intera
tions entre la surfa
e terrestre et la 
anopée6. En supposant qu'une
ou
he de végétation re
ouvre le sol, les rayons lumineux qui atteignent la 
anopée sont partielle-ment ré�é
his par la végétation mais aussi partiellement transmis et di�usés par la végétation endire
tion du sol, où ils sont ré�é
his. Les rayons ré�é
his par le sol sont, à leur tour, partiellementtransmis par la végétation et partiellement ré�é
his par la végétation vers le sol. La �gure 1.3représente les di�érents 
as de transmission et de ré�e
tion par le sol et la végétation d'un rayonsolaire. De nombreux modèles de transfert radiatif dans l'é
osystème terrestre proposent uneformulation des relations entre les mesures de télédéte
tion et les 
ara
téristiques biophysiquesde la végétation. Ils permettent de relier un ensemble de paramètres biophysiques aux mesuresmultispe
trales a
quises par télédéte
tion. Notamment, les modèles SAIL (
f. [Verhoef, 1984℄) ouAdding (
f. [Cooper et al., 1982℄) sont tous les deux fondés sur la théorie du transfert radiatifde [Chandrasekhar, 1950℄ qui fournit une bonne approximation des pro
essus de di�usion quandles di�useurs sont grands devant la longueur d'onde. L'inversion de 
e type de modèles permetd'a

éder à des paramètres de végétation à partir des mesures de télédéte
tion.Les propriétés optiques des sols sont liées essentiellement à leur 
omposition minérale.En e�et, le spe
tre de ré�e
tan
e d'un sol 
orrespond à la superposition des spe
tres de 
haque
omposante minérale du sol. Comme les minéraux, les sols ont une ré�e
tan
e 
roissante du visibleau pro
he infrarouge, ave
 des bandes d'absorption autour de 1.4µm et de 1.9µm. L'humidité du6Etage supérieur de la végétation, en 
onta
t ave
 l'atmosphère. 25
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quisitions satellitaires et observation de la surfa
e terrestre
Rv vT vT

vT Rs Rs

Rv

Rayon solaire

Végétation

SolFig. 1.3.: Intera
tions entre la 
ou
he de végétation et la surfa
e terrestre. Les rayons lumineuxnotés Rv, Rs et Tv désignent, respe
tivement, les rayons ré�e
his par la végétation, parle sol et transmis par la végétation.sol 
onstitue aussi un fa
teur a�e
tant les propriétés optiques des sols, ainsi que le 
ontenu enmatière organique. Ce dernier a un e�et sur les propriétés optiques dans les bandes inférieures à
1.8µm. Pour l'étude de la végétation, il est essentiel de pouvoir 
ara
tériser les prin
ipaux aspe
tsde la 
anopée :� l'absorption par la 
hlorophylle,� le 
ontenu en eau, et� les propriétés stru
turelles.La �gure 1.4 présente de manière s
hématique les réponses spe
trales typiques de la végétationet du sol nu. Elle indique également les bandes spe
trales rouge, vert, pro
he infrarouge et moyeninfrarouge. Les bandes spe
trales d'a
quisition les plus utilisées sont la bande rouge, 
entrée surle pi
 d'absorption de la 
hlorophylle (0.665µm) et la bande pro
he infrarouge, 
orrespondant àla ré�e
tan
e maximum de la végétation et reliée aux propriétés stru
turelles de la 
anopée etdu pour
entage de sol nu 
ouvert de végétation. L'utilisation supplémentaire d'une bande moyeninfrarouge 
entrée autour de 1.65µm permet de prendre en 
ompte le 
ontenu en eau des 
om-posants de la 
anopée. La bande spe
trale 
orrespondant au moyen infrarouge (1.58 - 1.75 µmpour SPOT) est parti
ulièrement adaptée pour 
ara
tériser la 
ouverture végétale. Les feuilles etle sol ont des propriétés optiques parti
ulières qui se traduisent par de très faibles valeurs dans levisible. En e�et, les pigments présents dans les feuilles absorbent fortement les rayons provenantde la bande rouge. Dans le pro
he infrarouge, le phénomène d'absorption est absent et les valeursobservées sont alors saturées. Le moyen infrarouge, en revan
he, 
onduit à l'observation de mesuresde ré�e
tan
e intermédiaires dont la variabilité permet une meilleure dis
rimination des di�érentstypes de végétation. Il est très sensible aux variations stru
turelles du 
ouvert végétal. De plus,l'atmosphère apparaît 
omme très transparente dans 
ette bande. Les perturbations asso
iées à lavariabilité des 
onditions atmosphériques sont alors moindres.26



1.3 Spé
i�
ités liées à la végétation

Fig. 1.4.: Les réponses spe
trales de la végétation (
f. [CCT, 2001℄) : mesure de ré�e
tan
e enfon
tion de la longueur d'ondes (en nanomètres).Notons que la résolution spe
trale requise est étroitement liée à l'appli
ation et, enparti
ulier, à la pré
ision souhaitée pour le suivi de la végétation : les études à l'é
helle de la par
elleagri
ole (par exemple pour l'agri
ulture de pré
ision, qui né
essite de dis
riminer des paramètresbiophysiques de la végétation au sein d'une même 
ulture) exigent, en général, une �ne résolutionspe
trale alors que l'obje
tif d'une analyse de la surfa
e à l'é
helle nationale ou globale né
essiteune résolution spe
trale moindre. En e�et, il su�t alors généralement de dis
riminer les grandstypes de végétation.1.3.2. Les indi
es de végétationLes ré�e
tan
es mesurées dire
tement par un 
apteur dans di�érentes bandes spe
traleso�rent des informations redondantes pour l'analyse de la végétation. Les indi
es de végétationproposent des 
ombinaisons (linéaires ou non) des ré�e
tan
es mesurées dans plusieurs bandesspe
trales, en parti
ulier dans les bandes rouge (R) et pro
he infrarouge (PIR), 
iblées pour la
ara
térisation du 
ouvert végétal. Ils permettent de réduire les e�ets des 
onditions d'a
quisition(é
lairement solaire, propriétés optiques du sol, et
) par rapport à la valeur radiométrique observée.La littérature propose de nombreux indi
es spé
i�ques et sensibles aux 
ara
téristiques du sol et,plus ou moins, aux 
onditions atmosphériques.Un indi
e de végétation est 
onstruit dans l'obje
tif de réduire les mesures multispe
tralesà une seule valeur informative pour la prédi
tion et l'évaluation de 
ara
téristiques de végétation. Ilexiste di�érentes formules d'indi
es de végétation, généralement empiriques. En général, 
es indi
es
orrespondent à la 
ombinaison des mesures a
quises dans le 
anal rouge (R), ondes absorbéespar la 
hlorophylle pour la photosynthèse, et dans le pro
he infrarouge (PIR), ondes ré�é
hies par27



Chapitre 1: A
quisitions satellitaires et observation de la surfa
e terrestrela surfa
e des feuilles.L'indi
e de végétation le plus an
ien est le RVI (Ratio Vegetation Index), introduitpar [Pearson et Miller, 1972℄. Il est dé�ni parRVI =
PIRR ,où PIR représente la ré�e
tan
e dans la bande pro
he infrarouge et R 
orrespond à la ré�e
tan
edans la bande rouge (visible). Lorsque la surfa
e de végétation verte augmente, le dénominateurdiminue et le numérateur augmente. Cet indi
e varie globalement de 1 pour les sols nus à plusde 20 pour la végétation dense (
f. [Knipling, 1970℄). Cet indi
e permet d'a

entuer le 
ontrasteentre la végétation et le sol, il est peu a�e
té par les 
onditions d'illumination. En revan
he, il estsensible aux e�ets atmosphériques et très peu sensible aux faibles taux de 
ouverture. En général,il semble don
 plut�t adapté à la végétation dense.D'autres indi
es ont été proposés dans la littérature, fondés sur la di�éren
e entre lesré�e
tan
es obtenues dans les bandes PIR et R a�n de 
ompenser les di�érents e�ets de la lumièreentrante. Ils sont souvent normalisés de manière à fournir un indi
e 
ompris entre 0 et 1.L'indi
e le plus 
ourament utilisé pour l'imagerie satellite est le NDVI (NormalizedDi�eren
e Vegetation Index), lié à la fra
tion du rayonnement a
tif pour la photosynthèse etdon
 à la produ
tivité et à la biomasse de la végétation. Cet indi
e a été introduit en 1973par [Rouse et al., 1973℄ pour identi�er rapidement et simplement les surfa
es végétales. Depuis,divers travaux justi�ent expérimentalement son utilisation dans di�érents 
as d'appli
ation. Enparti
ulier, [Vignolles, 1996℄ étudie son e�
a
ité pour les appli
ations agri
oles. Il est dé�ni parNDVI =

PIR− RPIR+ R .Le NDVI vaut, typiquement, 0.1 pour les sols nus et 0.9 pour la végétation dense. Il est 
onsidéré
omme plus sensible aux faibles niveaux de végétation qu'à la végétation dense, 
ontrairementau RVI qui est plus sensible aux variations de la végétation lorsqu'elle est dense. En revan
he, leNDVI est sensible, 
omme le RVI, aux 
onditions d'illumination pour les faibles densités de 
ouvert,aux e�ets atmosphériques et à l'angle de visée. Cependant, il est très utilisé en télédéte
tion etsouvent 
onsidéré 
omme pertinent pour 
ara
tériser les di�érents types de végétation, grâ
e àson évolution temporelle. En e�et, l'évolution de 
e type d'indi
e de végétation 
orrespond audéveloppement phénologique des espè
es végétales observées.Ce type d'indi
e est 
onstruit de manière à obtenir de fortes valeurs pour les surfa
esde plantes vertes. En e�et, la 
hlorophylle (pigment vert) absorbe le rayonnement in
ident de lapartie visible du spe
tre alors que la stru
ture des feuilles et la teneur en eau 
onduisent à defortes valeurs de ré�e
tan
e dans la bande PIR. De nombreux dérivés ou alternatives au NDVIont été proposés dans la littérature pour outrepasser ses limites, en parti
ulier en tenant 
omptede propriétés géologiques des sols pour 
réer un indi
e 
orrigé des e�ets dûs au type de sol. Pluspré
isément, la droite des sols 
orrespond à une représentation du sol dans le plan (R,PIR). La28



1.3 Spé
i�
ités liées à la végétationIndi
e Abréviation FormuleRatio vegetation index[Pearson et Miller, 1972℄ RVI PIRRNormalized vegetation index[Rouse et al., 1973℄ NDVI PIR−RPIR+ RPerpendi
ular vegetation index[Ri
hardson et Wiegand, 1977℄ PVI PIR−aR−b√
a2+1Soil-adjusted vegetation index[Huete, 1988℄ SAVI (PIR−R)(1+L)PIR+R+L

, L = 0.5Transformed soil-adjusted vegetation index[Baret et al., 1989, Baret et Guyot, 1991℄ TSAVI a(PIR−aR−b)
aPIR+R+X(1+a2) , X = 0.08Modi�ed soil-adjusted vegetation index[Qi et al., 1994℄ MSAVI 2R+1−

√
(2R+1)2−8(R−PIR)

2Tab. 1.2.: Prin
ipaux indi
es de végétation.végétation est alors d'autant plus dense que sa représentation dans 
e plan est éloignée de la droitedes sols. Dans 
et esprit, [Ri
hardson et Wiegand, 1977℄ ont proposé le PVI (Perpendi
ular Ve-getation Index), dé�ni par la plus 
ourte distan
e entre un point du plan (R,PIR) à la droite dessols (d'équation PIR = aR + b) de manière à amoindrir les e�ets optiques du sol. Cependant, lePVI est fortement limité par les e�ets atmosphériques et la géométrie d'a
quisition. Il a ensuiteété amélioré par [Huete, 1988℄ ave
 le SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index) qui tente de 
orrigerles perturbations imputables à la variabilité des 
ara
téristiques du sol. Le SAVI est dé�ni parSAVI =
PIR− RPIR+ R+ L × (1 + L),où L est un terme de 
orre
tion �xé 
ompris entre 0 et 1 selon le type de sol, mais �xé par défautà 0.5. D'autres améliorations ont suivi, pour 
orriger la brillan
e du sol, notamment ave
 le TSAVI(
f. [Baret et al., 1989℄) et le MSAVI (
f. [Qi et al., 1994℄) qui est moins in�uen
é par les variationsspatio-temporelles des sols mais reste sensible aux 
onditions atmosphériques et d'illumination.Tous 
es indi
es de végétation, 
ouramment utilisés dans la littérature, présentent desavantages et des in
onvénients liés aux 
onditions expérimentales pour lesquelles ils ont été dé�nis.Le tableau 1.2 fournit un ré
apitulatif des prin
ipaux indi
es de végétation. Remarquons que leTSAVI est équivalent au NDVI lorsque les paramètres de la droite des sols sont a = 1 et b = 0.Depuis les années 1990, une nouvelle génération d'indi
es de végétation est proposéepour estimer dire
tement les variables biophysiques d'intérêt. En parti
ulier, les modèles SAILet PROSPECT 
ouplés (
f. [Ja
quemoud et al., 1995℄) permettent d'exprimer un ensemble devariables biophysiques en fon
tion de la mesure multispe
trale observée. Nous 
itons 
i-dessousquelques unes de 
es variables biophysiques : 29



Chapitre 1: A
quisitions satellitaires et observation de la surfa
e terrestre� l'indi
e foliaire LAI (Leaf Area Index) est un indi
e biophysique 
orrespondant à lasurfa
e totale de feuilles vertes par unité de surfa
e au sol ;� l'angle foliaire moyen MLA (Mean Leaf Angle) est dé�ni par l'angle moyen formé entreles feuilles et l'horizontal. Typiquement, le MLA des 
ultures à larges feuilles varie entre
20�et 40�alors que 
elui des 
éréales varie entre 50�et 60�;� la fra
tion de 
ouvert en visée nadir est une variable biophysique dérivée de l'indi
efoliaire (LAI) et de l'angle foliaire (MLA). Elle 
ara
térise la proportion de sol 
ouvertde feuillage dans un pixel. Cette variable est, par dé�nition, linéaire par 
hangementsd'é
helle (rapport de deux surfa
es).[Baret et Guyot, 1991℄ proposent une équation reliant un indi
e de végétation au LAI, permettantnotamment de 
onvertir le NDVI en LAI. De même, la fra
tion de 
ouvert peut être 
al
ulée entant que fon
tion exponentielle du NDVI. Globalement, les pro�ls d'évolution temporelle obtenus àpartir du NDVI sont alors pro
hes de 
eux obtenus par inversion du modèle biophysique. Cependant,un e�et de saturation est observable pour les 
ouverts végétaux denses, e�et résultant dire
tementd'une limite intrinsèque au NDVI.Le NDVI, souvent 
onsidéré 
omme pertinent pour 
ara
tériser les di�érents types devégétation (
f. [Fisher, 1994℄), est très utilisé par la 
ommunauté de télédéte
tion. Cependant, lefait qu'il ne soit pas linéaire n'en fait pas l'indi
e idéal a priori pour l'analyse de la surfa
e à partird'images de di�érentes résolutions spatiales. Même si quelques travaux montrent que le NDVI peutêtre utilisé au-delà de ses limites théoriques, i.e. 
omme s'il était linéaire, nous préférons 
onsidérerun indi
e linéaire tel que la fra
tion de 
ouvert.1.3.3. L'aspe
t temporelL'évolution des mesures a
quises sur la surfa
e ou 
elle des indi
es de végétation au
ours du temps 
onstitue une information essentielle pour le suivi de la surfa
e terrestre et, enparti
ulier, pour dis
riminer les di�érents types d'o

upation du sol. En e�et, un type de 
ulturepeut être 
ara
térisé à un instant donné par une signature spe
trale ou un indi
e de végétationqui 
orrespond à un stade phénologique7 parti
ulier. Si 
ertaines 
ultures peuvent être à peineinitiées lors de l'a
quisition, d'autres sont déjà sénes
entes8 ou en période de �oraison (
ulturesd'été, d'hiver,et
). Cependant, 
ette signature spe
trale peut être 
ommune, à un instant donné,à di�érents types de 
ultures.En revan
he, la signature spe
trale de 
haque type de végétation a une évolution di�érenteau 
ours du temps. Même si les limites d'une par
elle agri
ole peuvent être déterminées à partird'une seule a
quisition, une étude temporelle est généralement né
essaire pour identi�er la naturedu 
ouvert de 
ette par
elle.7Stade du 
y
le de vie d'un organisme (animal ou végétal)8La sénes
en
e 
orrespond au pro
essus de dégénéres
en
e 
ellulaire qui suit la période de maturation ou devitalité maximale.30



1.4 Con
lusionL'évolution temporelle d'un indi
e de végétation est importante dans la mesure où ellerévèle l'évolution de la biomasse de la 
ouverture végétale. En e�et, la phase as
endante 
orrespondà la 
roissan
e de la végétation, la phase stationnaire 
orrespond à la �oraison ou maturation desfruits et la phase des
endante 
orrespond à la sénes
en
e puis à la ré
olte. Le 
y
le phénologiquede 
haque 
ulture suit un 
alendrier spé
i�que. L'évolution temporelle d'un indi
e de végétationpermet don
 de di�éren
ier les di�érentes 
ultures. La �gure 1.5 présente l'évolution de la fra
tionde 
ouvert mesurée en un pixel au 
ours d'une année agri
ole (27 dates réparties du 15 O
tobre
2000 au 22 Juillet 2001). Les trois graphes 
orrespondent à trois pixels di�érents de la mêmeséquen
e.
Fig. 1.5.: Pro�ls temporels de fra
tions de 
ouvert : le temps est représenté en abs
isse et lafra
tion de 
ouvert en ordonnée. Chaque graphe représente l'évolution temporelle de lafra
tion de 
ouvert observée en un pixel de l'image.L'évolution temporelle de la signature spe
trale, d'un indi
e de végétation ou d'un pa-ramètre biophysique 
onstitue, par 
onséquent, une information essentielle pour dis
riminer lesdi�érents types de 
ulture.1.4. Con
lusionAu 
ours de 
e 
hapitre, les données satellitaires et leurs prin
ipales 
ara
téristiques ontété exposées, ainsi que des informations essentielles pour l'étude de la végétation. Pour l'analysede la végétation, l'idéal serait de disposer à la fois d'images a
quises à haute résolution spatiale,pour permettre la lo
alisation des objets d'intérêt, et d'images à haute résolution temporelle etspe
trale, pour le 
ontr�le de la surfa
e terrestre et la distin
tion des di�érents types de végétation.La fréquen
e d'a
quisition d'un satellite et sa résolution spatiale sont dire
tement liéesà la fau
hée du satellite (
f. se
tion 1.2.1). Une large fau
hée 
orrespond à l'observation d'unegrande surfa
e au sol. Les 
apteurs de 
e type (grand 
hamp), permettent d'observer une mêmes
ène sans né
essairement passer à sa verti
ale. La fréquen
e d'a
quisition est alors augmentée.En revan
he, la visée grand 
hamp est in
ompatible ave
 la distin
tion des détails de la s
ène. Elleo�re une vue globale, parti
ulièrement adaptée aux études liées à l'environnement ou à l'analysedes intera
tions géosphère-biopshère-atmosphère. Les 
apteurs grand 
hamp sont don
 
ara
tériséspar une haute fréquen
e temporelle 
ouplée à une faible résolution spatiale. A l'inverse, lorsque la31



Chapitre 1: A
quisitions satellitaires et observation de la surfa
e terrestrefau
hée est étroite, l'a
quisition d'une même s
ène n'est possible que lorsque le satellite passe àsa verti
ale. La fréquen
e temporelle d'a
quisition est alors inférieure à 
elle des données grand
hamp mais la résolution spatiale est plus �ne.Les 
ara
téristiques inhérentes aux 
apteurs 
onduisent don
 à un 
ompromis entre �-nesse de résolution spatiale et �nesse de résolution temporelle, elles ne permettent pas d'a

édersimultanément à une résolution �ne dans 
es di�érents domaines. Les deux types de 
apteursSPOT/HRV et SPOT/VGT sont alors 
omplémentaires. Dans l'obje
tif de suivre l'évolution dela surfa
e terrestre et, en parti
ulier, de la végétation, nous proposons d'exploiter la 
omplémen-tarité des 
apteurs haute résolution spatiale et haute fréquen
e temporelle, tels que SPOT/HRVet SPOT/VGT, MeRIS ou NOAA/AVHRR. L'utilisation 
onjointe des données provenant des
apteurs HRV ou VGT d'un satellite SPOT fa
ilite les prétraitements et permet d'en limiter leserreurs dans la mesure où 
es 
apteurs, embarqués sur un même satellite, béné�
ient de paramètresgéométriques 
omparables. Il semble alors raisonnable de supposer qu'une image VGT 
orrespondà la moyenne d'une image HRV même si les distorsions liées aux angles de visée sont plus dispa-rates pour la basse résolution que pour la haute résolution. Par ailleurs, le 
apteur MeRIS proposeune résolution spatiale nettement plus �ne que VGT pour une fréquen
e temporelle d'a
quisitionsu�sante pour la 
lassi�
ation de la végétation et son suivi.La plupart des méthodes existantes pour l'analyse et la 
artographie de la végétationreposent essentiellement sur l'exploitation de données multispe
trales haute résolution. L'informa-tion haute résolution spatiale est, en e�et, essentielle pour la 
artographie dans la mesure où ellepermet de lo
aliser les di�érents objets géographiques (par
elles agri
oles, forêts, �euves, villes,prairies, et
). Cependant, la fréquen
e des a
quisitions est également essentielle pour distinguerles di�érents types de végétation. De plus, le développement d'outils de suivi à partir de donnéesd'imagerie grand 
hamp apparaît 
omme un obje
tif majeur pour une gestion à grande é
helle.Dans 
e 
ontexte, notre obje
tif est de développer des outils automatiques de 
lassi�
ationet de déte
tion de 
hangements adaptés au suivi de la surfa
e terrestre et 
apables d'exploiter
onjointement des données provenant de 
apteurs haute et basse résolution spatiale. En e�et,l'exploitation d'informations provenant de di�érentes résolution est alors 
ru
iale pour béné�
ier àla fois d'un bonne dis
rimination entre les types de 
ouvert et d'une bonne lo
alisation des objetsd'intérêt. Dans le 
hapitre 2, nous présentons quelques éléments d'état de l'art en déte
tion de
hangements. La plupart des méthodes ren
ontrées dans la littérature proposent des solutions pourla déte
tion de 
hangements entre deux dates à partir d'images haute résolution ou entre deuxpériodes à partir d'images basse résolution. Dans le 
hapitre 3, nous abordons 
ertains aspe
tsspé
i�ques à l'utilisation 
onjointe d'images haute et basse résolution.
32



2. Méthodes de déte
tion de 
hangementsAvant d'envisager le problème de la déte
tion de 
hangements dans le 
adrespé
i�que du suivi de la surfa
e terrestre et, en parti
ulier, des surfa
es 
ontinentales, 
e
hapitre est 
entré sur les di�érentes méthodes utilisées pour la déte
tion de 
hangementsà partir de données images. Le problème de la déte
tion de 
hangements en traitementd'images est motivé par des appli
ations très diverses. Nous proposons i
i un état del'art sommaire des te
hniques 
ouramment utilisées a�n d'en souligner les prin
ipauxavantages et in
onvénients. Pour �nir, nous dis
utons de la possibilité de les appliquerdans le 
ontexte parti
ulier du suivi de la végétation, en regard des données à notredisposition.2.1. Introdu
tion2.1.1. Problématiques de la déte
tion de 
hangementsL'essor des te
hnologies liées à l'imagerie satellite se manifeste par une 
roissan
e mar-quée de la produ
tion d'images satellites et une mesure de plus en plus 
iblée vis à vis des nom-breuses problématiques 
on
ernant l'observation, la prote
tion ou la surveillan
e de la planète. Denombreuses problématiques abordées aujourd'hui en télédéte
tion sont liées à la déte
tion de 
han-gements, 
'est-à-dire à la 
ara
térisation et à la lo
alisation des zones qui ont évolué entre deuxinstants ou deux périodes données (à partir de deux observations ou séquen
es d'observations) surune même s
ène. Cette évolution peut être naturelle et, par exemple, 
orrespondre à la 
roissan
ede la végétation, à une éruption vol
anique, à une inondation, à un in
endie ou à un glissementde terrain. Elle peut aussi être liée à l'a
tivité humaine de manière dire
te, ave
 l'urbanisation,les 
oupes de forêt, ou la rotation des 
ultures, ou de manière indire
te, notamment à travers lese�ets de la pollution. En e�et, la pollution a de fortes réper
ussions sur le 
limat et la surfa
eterrestre. Les 
hangements induits sont don
 de di�érents types, d'origines et de durées variées.Nous pouvons, à titre d'exemple, distinguer les familles d'appli
ations suivantes :� le suivi du plan d'o

upation des sols, notamment pour des appli
ations en géographie(urbanisation, déforestation, politique agri
ole),� la déte
tion des 
hangements saisonniers de végétation, pour des appli
ations en agro-nomie,� la gestion des ressour
es naturelles, notamment le suivi des opérations d'a�orestation,de reforestation ou de déforestation (ARD) dans le 
adre des proto
oles internationaux



Chapitre 2: Méthodes de déte
tion de 
hangements(par exemple, le Proto
ole de Kyoto),� la 
artographie des dommages, qu'ils soient dus aux 
atastrophes naturelles (inonda-tions, raz de marée, éruptions vol
aniques, tremblements de terre, et
), ou d'origineanthropique.La déte
tion de 
hangements repose essentiellement sur la 
apa
ité à mesurer les as-pe
ts temporels des phénomènes en utilisant des données multitemporelles bien 
hoisies. L'étudede [Edwards, 1990℄ révèle qu'une interprétation visuelle d'une photographie aérienne produit presquetoujours de meilleurs résultats que les méthodes numériques de déte
tion automatique des 
han-gements, ave
 un degré de pré
ision plus élevé. Cependant, outre leur 
oût élevé, les résultatsd'une interprétation visuelle demeurent subje
tifs 
e qui in
ite au développement de te
hniques dedéte
tion automatique, même s'il s'agit d'une tâ
he di�
ile [Coppin et al., 2004℄.En traitement d'images, la déte
tion des zones de 
hangements dans des paires ou sé-quen
es d'images d'une même s
ène prise à di�érentes dates est un problème qui 
on
erne de nom-breux domaines, tels que l'aide au diagnosti
 médi
al [Rey et al., 2002, Bos
 et al., 2003℄, la vidéo-surveillan
e [Wren et al., 1997, Cao et al., 2005℄ ou la télédéte
tion [Collins et Wood
o
k, 1996,Bruzzone et Prieto, 2002, Le Hégarat-Mas
le et Seltz, 2004℄. Il s'agit d'identi�er l'ensemble despixels qui di�èrent signi�
ativement entre deux instants ou deux périodes données. Le problèmeest généralement formulé de la manière suivante : à partir de deux images (ou séquen
es d'images)
I1 et I2 a
quises à deux instants (ou intervalles de temps) t1 et t2 di�érents, l'obje
tif est degénérer une image représentant les zones de 
hangements/non-
hangement entre I1 et I2, image
ouramment appelée 
arte des 
hangements. Le problème de la déte
tion de 
hangements a donnélieu à de nombreux travaux. Il est souvent dé
omposé en deux étapes :1. l'élaboration d'un 
ritère ou d'une mesure permettant de fa
iliter la dis
rimination des 
han-gements, 
'est-à-dire de mettre en exergue les 
hangements survenus entre les deux périodes
onsidérées ;2. l'identi�
ation des 
hangements de manière à obtenir une partition de la s
ène observée enzones de 
hangements et de non-
hangement (prise de dé
ision).La génération de données révélatri
es (
f. se
tion 1.3.2) des 
hangements apparus entre les deuxinstants ou périodes d'observation est don
 un point 
lef pour la qualité de la déte
tion. L'utilisationde 
ritères 
al
ulés dire
tement sur les images originales n'est, en e�et, pas for
ément performante.Par exemple, 
ertains types d'images peuvent être très sensibles aux 
onditions d'a
quisition : dansle 
as des images optiques, l'information radiométrique est très sensible aux 
onditions d'illumina-tion et à l'angle de visée.2.1.2. Taxonomie des méthodes de déte
tion de 
hangementsDans les se
tions suivantes, nous présentons un état de l'art synthétique sur la déte
tionde 
hangements appliquée à la télédéte
tion. L'obje
tif n'est pas, i
i, de dresser une liste exhaustivedes méthodes de déte
tion de 
hangements proposées dans la littérature depuis plusieurs dé
ennies,34



2.1 Introdu
tionmais plut�t de mettre en avant di�érentes stratégies pour réaliser la déte
tion. Les arti
les d'étatde l'art de [Singh, 1989℄, [Jensen et Cowen, 1997℄, [Lu et al., 2004℄, ou [Coppin et al., 2004℄ pro-posent une revue plus 
omplète des appro
hes existantes de déte
tion de 
hangements en télédé-te
tion. Notons que les 
atégories utilisées pour 
lassi�er les méthodes de déte
tion di�èrent d'unarti
le à l'autre. En parti
ulier, [Coppin et al., 2004℄ proposent une taxonomie distinguant le 
asbi-dates, i.e. la déte
tion de 
hangements réalisée uniquement entre deux images a
quises à deuxinstants di�érents, du 
as multi-dates, 
ouramment appelé temporal traje
tory, dont l'obje
tif estde réaliser le suivi d'une s
ène à partir d'une série d'observations sur une longue durée (évolutiondes 
ultures, du tissu urbain, et
) 1. Cependant, les méthodes d'analyse de la traje
toire tem-porelle sont très peu nombreuses et 
orrespondent généralement à des adaptations de méthodesbi-dates au 
as multi-dates. Par la suite, nous quali�ons de bitemporelles les méthodes de déte
-tion de 
hangements basées sur la 
omparaison entre deux dates, et de multitemporelles 
ellesqui reposent sur la 
omparaison entre plusieurs dates. En général, les méthodes bitemporelles sontplut�t employées pour l'analyse des 
hangements abrupts, à une é
helle lo
ale, et exploitent desdonnées à haute résolution spatiale. A l'inverse, les méthodes multitemporelles, plut�t 
entréessur l'analyse des évolutions lentes ou des phénomènes à grande é
helle, reposent sur l'analyse despro�ls d'évolution à haute fréquen
e temporelle dérivés de séries grand 
hamp a
quises par des
apteurs à basse résolution spatiale et haute répétitivité temporelle. Pour l'analyse de l'évolutionde la végétation et des attributs de surfa
e à une é
helle régionale ou nationale voire globale, desoutils de déte
tion 
apables d'exploiter l'information multitemporelle sont né
essaires. Cependant,la résolution spatiale des 
apteurs à haute fréquen
e temporelle est un fa
teur très limitant pourle type de 
hangements observables. Par ailleurs, [Coppin et al., 2004℄ identi�ent, dans le 
as bi-dates, neufs grands types de méthodes : la 
omparaison post-
lassi�
ation, l'analyse 
onjointe, lesopérations de di�éren
e et de rapport d'images, les transformations linéaires, l'analyse de ve
teursde 
hangements, la régression, l'analyse multitemporelle de mélange spe
tral, l'analyse multidi-mensionnelle de l'espa
e temporel et les méthodes hybrides plus marginales. Dans un 
adre plusgénéral, [Radke et al., 2005℄ présentent une revue très 
omplète des prin
ipales méthodes de dé-te
tion de 
hangements, aussi bien à partir d'images satellites que d'images beau
oup plus pro
hesdans le temps, issues par exemple de séquen
es vidéo.Dans 
e 
hapitre, nous proposons de distinguer, en adoptant un 
ritère de 
lassi�
ationdavantage méthodologique, deux grandes 
lasses de méthodes de déte
tion de 
hangements :� les méthodes basées sur les di�éren
es observées d'après la mesure du 
apteur en
haque point de l'image, quali�ées naturellement d'appro
hes pon
tuelles ;� les méthodes basées sur l'extra
tion et le suivi de régions ou d'objets dans les images,regroupées sous le nom d'appro
hes 
ontextuelles.Notons, 
ependant, que nous ferons souvent référen
e à [Coppin et al., 2004℄ pour la présentationde méthodes d'intérêt bien que nous n'ayons don
 pas adopté sa taxonomie.1Notons qu'une appro
he est également quali�ée de bi-dates lorsqu'elle est basée sur l'utilisation de deux séquen
esd'images a
quises sur deux intervalles de temps donnés. 35



Chapitre 2: Méthodes de déte
tion de 
hangementsAvant d'appliquer une quel
onque te
hnique de déte
tion de 
hangements à des imagesde télédéte
tion, un 
ertain nombre de prétraitements sont né
essaires pour rendre les images
omparables : les prin
ipaux d'entre eux sont présentés brièvement dans la se
tion 2.2.2.2. PrétraitementsLa déte
tion de 
hangements est possible seulement si les 
hangements sur le phénomèned'intérêt impliquent des 
hangements de ré�e
tan
e. De plus, si un 
apteur est su�sammentsensible pour déte
ter un 
hangement, l'obje
tif est généralement de séparer les 
hangements liésau phénomène d'intérêt des autres 
hangements et surtout du bruit ou de la variabilité présentdans les images. Les fa
teurs qui peuvent rendre di�
ile 
ette distin
tion sont les di�éren
es liéesaux 
onditions atmosphériques ou à l'é
lairement (angle d'in
iden
e, date d'a
quisition, et
.), lesdi�éren
es des géométries d'a
quisition et les di�éren
es de l'état de la surfa
e (humidité).Avant d'appliquer une méthode de déte
tion de 
hangements, il paraît don
 essentiel depouvoir assurer, au 
ours d'une étape de prétraitements, qu'une 
omparaison est possible entreles deux observations, tant au niveau géographique (les images 
orrespondent bien à la mêmezone observée) qu'au niveau de la qualité radiométrique des images (les observations ont été faitesdans des 
onditions similaires). En parti
ulier, les images utilisées dans le 
adre d'une analysemultitemporelle sont souvent a
quises dans des 
onditions di�érentes, notamment 
on
ernantl'atmosphère, qui impliquent des variations de ré�e
tan
e. Des 
hangements de radiométrie dusà la présen
e de nuages �ns et à leurs ombres arrivent aussi fréquemment, ils sont sans rapportave
 les 
hangements qui nous intéressent mais risquent d'être perçus 
omme tels en l'absen
ed'un pré-traitement adéquat. Il est don
 essentiel de 
orriger au préalable la radiométrie des e�etsatmosphériques, mais également des dé
alages géométriques (dus à la 
alibration du 
apteur).De fa
on générale, un 
ertain nombre de fa
teurs physiques peuvent être à l'originede l'apparition de défauts dès la phase d'a
quisition des données de télédéte
tion. Une série deprétraitements est alors né
essaire avant de pouvoir utiliser les données. Citons quelques exemplestypes de 
as de �gures :� pour garantir la qualité de la déte
tion de 
hangements, les images étudiées doiventêtre superposables (au niveau du pixel). Ce prétraitement, essentiel à la déte
tion de
hangements, est appelé re
alage d'images. Cependant, des erreurs lo
ales résiduellesde re
alage demeurent, en général, entre deux images (par exemple en raison de la 
om-plexité topologique de la zone), elles nuisent à la robustesse du déte
teur de 
hange-ments. De nombreuses études montrent l'importan
e de l'in�uen
e de la qualité du re-
alage d'images sur la pré
ision de la déte
tion de 
hangements [Dai et Khorram, 1998℄.Les te
hniques de re
alage sont assez 
omplexes, diverses et fortement liées aux typesde 
apteurs utilisés mais nous ne nous attarderons pas sur le sujet.� Les instants d'observations, souvent espa
és de plusieurs mois voire de plusieurs années,ne permettent pas de garantir des 
onditions d'observations identiques. Des di�éren
es36



2.3 Les appro
hes pon
tuellesmajeures peuvent être observées au niveau de la ré�e
tivité de la s
ène, par exempleen fon
tion de la saison (sè
he ou humide).� Les systèmes d'a
quisition optiques ou infra-rouges dépendent de l'ensemble des 
ondi-tions d'a
quisitions et, notamment, de l'angle solaire d'é
lairement de la s
ène, del'angle d'observation de la s
ène (angle de visée), du type de traje
toire du satellite(traje
toire montante/des
endante) lors des di�érentes prises de vue, de la 
omposi-tion de l'atmosphère lors des observations, et
. Les observations issues de tels 
apteursné
essitent don
 une 
orre
tion (normalisation) radiométrique (illumination et/ou ré-�e
tivité) a�n d'étalonner les images entre elles.� Dans un 
adre opérationnel, les a
quisitions peuvent provenir de satellites di�érents et,par 
onséquent, avoir des 
ara
téristiques di�érentes. En e�et, les informations a
quisessont propres au type de 
apteur utilisé. De plus, l'utilisation de 
apteurs identiquesn'assure pas for
ément l'a
quisition d'images 
omparables [Lee, 2003℄. En e�et, desdi�
ultés peuvent aussi être liées au fait que les 
apteurs utilisés [Duggin, 1985℄ ne sontpas de la même génération, problèmes que l'on peut ren
ontrer lorsque les deux imagessont séparées par plusieurs années (vieillissement des 
apteurs, résolution spatiale, inter-étalonnage, et
).� Finalement, l'évolution naturelle des s
ènes observées (phénomène lent 
omme la 
rois-san
e de la végétation) ne doit pas être 
onfondue ave
 les 
hangements abrupts(phénomène rapide).Les prétraitements asso
iés à 
es fa
teurs sont de nature aussi diverse que les fa
teurseux-mêmes. Il est don
 né
essaire de mettre en pla
e des te
hniques spé
i�ques a�n de 
orrigerles défauts inhérents à 
haque fa
teur. En général, 
es te
hniques permettent de 
orriger 
eserreurs en moyenne sur l'image mais pas parfaitement en 
haque pixel. Notons qu'une te
hniquede déte
tion de 
hangements est d'autant plus �able qu'elle est robuste à 
es fa
teurs d'erreur.Le prétraitement des images est, à lui seul, un sujet très vaste sur lequel nous ne nous étendronspas davantage.Par la suite, nous supposerons que des images géographiquement re
alées, radiométri-quement 
orrigées et normalisées sont disponibles et permettent ainsi une 
omparaison dire
te. Lase
tion 2.3 présente une revue des prin
ipales appro
hes pon
tuelles proposées dans la littératurepour la déte
tion de 
hangements.2.3. Les appro
hes pon
tuellesLes méthodes pour lesquelles la dé
ision de déte
tion porte, spatialement, sur un pixel
onsituent la majeure partie des méthodes de déte
tion. De nombreux déte
teurs et te
hniques dé-rivées ont été mis au point, notamment selon le type de 
hangement à identi�er. Dans un premiertemps, nous présentons les appro
hes qui reposent sur la transformation des images 
onsidéréesdans le but de favoriser la déte
tion des 
hangements éventuels. La se
tion 2.3.1 dé
rit les dif-37



Chapitre 2: Méthodes de déte
tion de 
hangementsférents types de transformations proposés dans la littérature, tels que la di�éren
e d'images, lestransformations linéaires ou l'analyse du ve
teur des 
hangements. La déte
tion des 
hangementsné
essite alors la prise d'une dé
ision pour 
haque pixel de l'image. La se
tion 2.3.2 présente dif-férentes méthodes utilisées à 
et e�et, empiriques ou statistiques. Dans un se
ond temps, nousprésentons di�érents types d'appro
hes pour lesquelles la déte
tion de 
hangements est envisagéesous la forme d'un problème de 
lassi�
ation (
f. Se
tion 2.3.3) ave
 une 
lasse pour les pixels de
hangements et une pour 
eux sans 
hangements.2.3.1. Les transformationsLes méthodes les plus 
ouramment utilisées reposent sur le 
al
ul d'opérateurs simplesde 
hangements tels que la di�éren
e normalisée ou le ratio [Rignot et van Zyl, 1993℄ entre uneimage d'ar
hive et une image a
quise au 
ours de l�événement d'intérêt, ou après. Cependant, leratio d'images est plut�t utilisé dans le 
as d'images radar pour lesquelles le bruit est multipli
atif(spe
kle). Quelques uns des indi
ateurs les plus utilisés dans la littérature sont présentés i
i. Unsimple seuillage sur l'image de l'indi
ateur 
hoisi permet ensuite de partitionner l'image en zonesde 
hangements versus non-
hangement.Les opérateurs simplesLes méthodes de déte
tion de 
hangements les plus utilisées, et historiquement les plusan
iennes, sont basées sur la di�éren
e d'images du fait de leur simpli
ité d'interprétation etde mise en oeuvre. Elles 
onsistent à opérer une di�éren
e pixel à pixel entre les images I1 et I2a
quisent aux dates 1 et 2 pour produire une image dite image de di�éren
e ID, dé�nie par
ID(x) = I2(x)− I1(x),et révélatri
e des 
hangements survenus entre deux observations su

essives en un même pixel x.La distin
tion entre les 
hangements et les e�ets dûs aux variations des 
onditions d'a
quisitionentre les deux dates 
onsidérées est souvent di�
ile dans les images originales. En général, unetransformation est alors appliquée aux images originales avant d'opérer la di�éren
e. La littéra-ture présente un 
ertain nombre de travaux dis
utant de la meilleure 
ombinaison de données àutiliser pour dis
riminer les 
hangements de types de végétation. Par exemple, [Lyon et al., 1998℄présentent la di�éren
e d'un indi
e de végétation, le NDVI (Normalized Di�eren
e Vegetation In-di
e), 
omme la meilleure méthode pour 
ontr�ler la déforestation. [Yasuoka, 1988℄ suggère denormaliser les di�érentes bandes spe
trales de manière à les rendre 
omparables avant d'en fairela di�éren
e.Les pixels pour lesquels la di�éren
e ID obtenue est supérieure (en valeur absolue) à un
ertain seuil sont alors sus
eptibles d'avoir subi des 
hangements, alors que 
eux ayant des valeurspro
hes de zéro sont 
onsidérés 
omme des pixels in
hangés. Ces méthodes sont assez sensiblesau bruit et, dans le 
as de séquen
es vidéo, aux mouvements importants dans la s
ène.38



2.3 Les appro
hes pon
tuelles[Coppin et Bauer, 1994℄ proposent une variante de la di�éren
e d'images : la di�éren
ed'image normalisée. Il s'agit de normaliser la di�éren
e d'images par la somme de 
es mêmesimages. Cet opérateur est dé�ni, pour tout pixel x, par
IDN (x) =

ID(x)

I1(x) + I2(x)
.Ce déte
teur a été développé pour favoriser la distin
tion de di�érents types de 
hangements.Tout aussi simple que la di�éren
e d'images, le ratio d'images 
onsidère le rapport,pixel par pixel, des intensités mesurées sur les deux images I1 et I2 d'une même s
ène a�n de faireapparaître les 
hangements (
f. [Rignot et van Zyl, 1993℄). Pour tout pixel x, l'image de ratio estdé�nie par

IR(x) =
I2(x)

I1(x)
.Cet opérateur est utilisé, en parti
ulier, pour analyser les 
hangements à partir d'images radar(SAR) par
e qu'il permet de réduire les distorsions dues au spe
kle (bruit multipli
atif) des deuximages 
onsidérées [Singh, 1989℄. Pour un pixel donné, l'absen
e de 
hangements est 
ara
tériséepar un ratio pro
he de 1. A l'inverse, plus le ratio est inférieur ou supérieur à 1, plus le pixel estsus
eptible d'appartenir à une zone de 
hangements.A�n d'augmenter la dynamique de l'image de ratio, il a ré
emment été proposé d'utiliserle logarithme du ratio [Bazi et Melgani, 2005℄. En parti
ulier, l'histogramme de l'image de log-ratio dé
rit une plage de valeurs de pixels allant des valeurs négatives aux valeurs positives, où
elles pro
hes de zéro représentent les pixels de non-
hangement et les queues de l'histogrammereprésentent des 
hangements de ré�e
tivité entre les deux images [Jensen et Cowen, 1997℄.D'autres déte
teurs plus élaborés, tels que 
eux basés sur des mesures de ressemblan
e,peuvent être utilisés. A titre d'exemple, 
itons la mesure de 
orrélation de Kolmogorov-Smirnovou l'information mutuelle [Thévenaz et Unser, 2000℄.Les transformations linéairesLes transformations linéaires les plus utilisées pour la déte
tion de 
hangements reposentsur l'analyse en 
omposantes prin
ipales (ACP) ou sur l'analyse 
anonique de 
orrélations. Parexemple, la transformationDéte
tion d'Altérations Multivariée (MAD) (
f. [Hanaizumi et Fujimura, 1992,Nielsen et al., 1998, Nielsen, 2005℄) est basée sur l'analyse 
anonique de 
orrélations. Elle permetd'organiser les variables originales en deux groupes de 
ombinaisons linéaires de 
es variables :les deux premières 
ombinaisons linéaires 
orrespondent aux variables de plus forte 
orrélation (la
orrélation 
anonique) et les deux se
ondes sont 
elles de plus forte 
orrélation orthogonales auxpremières. La déte
tion de 
hangements est alors fondée sur l'analyse des di�éren
es entre lesvariables de 
es deux 
omposantes. Ce type d'appro
hes permet d'ordonner les di�éren
es au seinde données multivariées tout en préservant leur stru
ture spatiale. 39



Chapitre 2: Méthodes de déte
tion de 
hangementsDans le 
ontexte temporel de l'analyse des 
hangements dans une série d'images mul-titemporelle, l'Analyse en Composantes Prin
ipales (ACP) est utilisée 
omme un outil qui per-met d'obtenir une 
ombinaison linéaire de 
anaux (des dates, des bandes ou des déte
teurs) qui
on
entre l'information de 
hangements [Fung et Le Drew, 1987, Gong, 1993℄. Dans un but devisualisation, la représentation 
olorée de la se
onde 
omposante ave
 les images de référen
epermet par ailleurs une 
artographie e�
a
e des 
hangements au moment de l'a
quisition. Divers
as d'appli
ation de l'ACP sont présentés par [Inglada, 2001℄ en fon
tion des données d'entrée.En parti
ulier, pour la déte
tion entre deux dates au moyen d'images monobandes, on pourraitsupposer que les 
hangements apparaissent dans la deuxième 
omposante. En 
onsidérant que lespixels sans 
hangement sont liés de manière linéaire, le poids des pixels de 
hangements présentsdans l'é
hantillon introduit une déviation lors de l'estimation de la 
omposante prin
ipale. Uneamélioration de la qualité de la déte
tion par ACP ensuite proposée par [Wiemker et al., 1997℄ enintroduisant une 
ertaine régularité spatiale sur l'ensemble des pixels de la deuxième 
omposante.Plus pré
isément, ils suggèrent de diminuer la pondération des pixels appartenant à une zone àforte varian
e par rapport aux zones homogènes, de normaliser l'ensemble des points situés sur ladeuxième 
omposante par la varian
e lo
ale avant de régulariser 
ette deuxième 
omposante demanière à éliminer les pixels isolés, dus probablement au bruit ou à des erreurs de re
alage.En 
e qui 
on
erne l'utilisation de plusieurs dates, 
ertains travaux 
onsidèrent les pixelsde 
hangement d'une séquen
e d'images 
omme des pixels de bruit par rapport aux pixels denon-
hangement. Ces derniers doivent apparaître dans les dernières 
omposantes prin
ipales. Ce-pendant, la notion de bruit est très relative à la quantité de pixels de 
hangement dans l'image.Fa
e au manque de robustesse de 
ette appro
he, d'autres travaux proposent d'appliquer l'ACP àla di�éren
e d'images (
f. [Fung, 1990℄), a�n d'obtenir les pixels de 
hangements sur la première
omposante. La di�éren
e d'images peut être 
onsidérée terme à terme entre dates 
onsé
utivesou relativement à la première date.D'autres méthodes de transformations linéaires ont été proposées dans la littérature,notamment la transformation MAF (Maximum Auto
orrelation Fa
tor) 
apable d'utiliser l'infor-mation spatiale pour favoriser la déte
tion de zones étendues (
f. se
tion 2.4.1). En revan
he,d'après [Coppin et al., 2004℄, les transformations non-linéaires n'ont pas en
ore prouvé leur utilitépour la déte
tion de 
hangements.L'analyse ve
torielle des 
hangementsL'analyse ve
torielle des 
hangements est très pro
he d'une analyse de la di�éren
ed'images qui serait réalisée en plusieurs dimensions (spe
trale ou temporelle). L'analyse ve
to-rielle est très utilisée pour 
omparer la di�éren
e de traje
toire temporelle d'une intensité (parexemple, une mesure multispe
trale, un indi
e biophysique, une mesure d'hétérogénéité, et
) entredeux périodes su

essives. Cette traje
toire temporelle est représentée sous la forme d'un ve
-teur multitemporel (V (x, t))x,t) déterminé en 
al
ulant l'indi
ateur 
hoisi en 
haque pixel x, pourtoutes les dates t de la séquen
e. L'indi
ateur 
onsidéré est multidimensionnel dans le 
as où40



2.3 Les appro
hes pon
tuellesplusieurs bandes spe
trales ou indi
es biophysiques sont utilisés, ou monodimensionnel lorsqu'unseul indi
e ou 
anal est utilisé pour la déte
tion (
f. [Malila, 1980, Lambin et Stralher, 1994℄).Le ve
teur de 
hangements 
orrespond alors simplement au ve
teur de la di�éren
e entre la tra-je
toire temporelle 
orrespondant à la période étudiée et la traje
toire de référen
e, c(x, t) =

V (x, tref) − V (x, t), en 
haque pixel x. Il est généralement utilisé pour son intensité qui traduitl'amplitude des 
hangements mais sa dire
tion peut aussi être exploitée pour dis
riminer les di�é-rents types de 
hangements. L'appro
he 
ouramment adoptée 
onsiste à 
onsidérer que le moduledu ve
teur de 
hangements c est d'autant plus élevé que les 
hangements sont 
onséquents (
f.[Borak et al., 2000, Bruzzone et Prieto, 2002℄). Certains travaux proposent d'appliquer des norma-lisations ou pondérations au ve
teur de 
hangements de façon à rendre les indi
ateurs 
omparablesou à prendre en 
ompte un fa
teur de 
on�an
e. Dans le 
as le plus général, une norme quel
onquepeut être utilisée. D'autres appro
hes proposent d'asso
ier la valeur des 
hangements dans 
haque
omposante à une valeur d'appartenan
e à l'ensemble �ou des 
hangements et d'appliquer ensuitedes méthodes de fusion 
lassiques en logique �oue ou en théorie des 
royan
es de Dempster-Shafer( 
f. [Le Hégarat-Mas
le et Seltz, 2004℄).L'analyse ve
torielle des 
hangements permet don
 de traiter des informations de di�é-rentes sour
es indi�éremment dans un 
adre multitemporel. Cette appro
he multitemporelle est
ependant très sensible aux variations saisonnières, ainsi qu'aux bruits atmosphériques ou bruitsde 
apteurs qui a�e
tent des périodes isolées.Quel que soit le déte
teur 
onsidéré, la déte
tion des 
hangements né
essite la prise d'unedé
ision en 
haque pixel. Pour 
e faire, la se
tion 2.3.2 dé
rit di�érentes appro
hes.2.3.2. La dé
isionLes transformations présentées pré
édemment permettent la 
réation d'une image danslaquelle les 
hangements apparaissent de manière d'autant plus marquée qu'ils sont importants.Cependant, il est alors né
essaire de dé
ider d'un seuil à partir duquel 
onsidérer qu'un 
hangementa eu lieu. Dans 
et obje
tif, 
ertains travaux proposent de �xer un seuil de manière empirique alorsque d'autres se pla
ent dans un 
ontexte statistique. Le 
hoix du seuil de dé
ision est déterminantpour la qualité de la déte
tion.Seuillage empiriqueA partir d'une image de di�éren
e ou de ratio, le seuillage de l'image d'indi
ateur est,dans la plupart des 
as, la te
hnique retenue pour l'obtention d'un masque de 
hangements. Unsimple seuillage est e�e
tivement approprié si la zone de re
ouvrement des histogrammes des
lasses de 
hangements et de non-
hangement n'est pas trop grande et lorsque le seuil (valeurlimite à partir de laquelle 
onsidérer qu'un 
hangement a e�e
tivement eu lieu) est bien 
hoisi.Cependant, 
e 
hoix est déli
at, il dépend nettement de l'appli
ation. Le seuil est souvent 
hoisiempiriquement, même si de nombreux travaux [Smits et Annoni, 2000℄ proposent une manière de41



Chapitre 2: Méthodes de déte
tion de 
hangementsle déterminer dans un 
adre général. Des appro
hes ont été proposées pour le 
hoix automatiqued'un seuil global à partir de di�érents modèles statistiques de l'image [Rosin, 2002℄. Ces travauxsont motivés par l'idée qu'un système de vision robuste et autonome ne peut reposer sur le 
hoixexpérimental d'un tel seuil. Les méthodes bayésiennes non-supervisées dédiées à l'estimation deparamètres permettent également de dis
riminer les 
lasses de 
hangements/non-
hangement àpartir de l'histogramme des images de ratio ou de di�éren
e.De plus, indépendamment du problème du 
hoix du seuil, les opérateurs de di�éren
e etde ratio sont généralement très sensibles au bruit et aux variations d'illumination. Ils né
essitent,par 
onséquent, un traitement préalable pour diminuer le bruit dans les images, i.e. pour diminuerle re
ouvrement des histogrammes des 
lasses de 
hangements et de non-
hangement.
Tests d'hypothèsesLa règle de dé
ision de nombreuses méthodes de déte
tion de 
hangements est baséesur un test d'hypothèse statistique 
lassique [Kay, 1993℄ où l'hypothèse nulle H0 : �le pixel xne 
orrespond pas à un 
hangement�, et l'hypothèse alternative H1 serait du type : �le pixel x
orrespond à un 
hangement�. Une paire d'images est alors modélisée 
omme un 
hamp de ve
teursaléatoires (u1(x), u2(x)), en 
haque pixel x, pour lesquelles la 
onnaissan
e de la loi 
onditionnelle
p(u1(x), u2(x)|H0) permet de 
hoisir l'hypothèse qui dé
rit le mieux le 
hangement d'intensitéen x en utilisant le 
adre 
lassique des tests d'hypothèses. Les méthodes 
lassiques de prise dedé
ision par tests d'hypothèses pour la déte
tion sont dé
rites dans [Konrad, 2000℄.En général, l'hypothèse nulle H0 peut être dé
rite simplement puisque, en l'absen
e de
hangements, la di�éren
e d'intensité entre les images peut être supposée résultant uniquement dubruit. Typiquement, sous hypothèse H0, la di�éren
e peut être 
onsidérée sous la forme d'un bruitgaussien de moyenne nulle et de varian
e σ2, dépendant du système imageur. Un test de signi�
ati-vité sur l'image des di�éren
es permet alors d'évaluer à quel point 
ette hypothèse dé
rit l'observa-tion en 
omparant la probabilité d'observer 
ette di�éren
e sous l'hypothèse H0 au seuil de signi�-
ativité. Ce seuil peut être 
al
ulé, a posteriori, de manière à garantir, par exemple, un taux minimalde fausses alarmes [Hommel, 1988℄ ou de fausses dé
ouvertes [Benjamini et Ho
hberg, 1995℄. Si ladé�nition de l'hypothèse alternative H1 est envisageable, les tests sur le rapport de vraisemblan
epermettent de déte
ter les 
hangements en 
hoisissant l'hypothèse qui maximise la probabilitéa posteriori d'obtenir 
es observations. Si l'on suppose par exemple que la di�éren
e d'intensitésuit une loi uniforme [−L,L] sous l'hypothèse de 
hangement H1, on peut en déduire le seuil,
2σ2 ln 2L√

2πσ2
, sur le 
arré de la di�éren
e d'intensité [Konrad, 2000℄. Cependant, la 
ara
térisationde H1 est généralement di�
ile en pratique, les 
hangements n'étant pas 
onnus a priori ou, s'ilsle sont (appli
ations spé
i�ques), ils sont di�
iles à modéliser. Or la forme et les paramètres deslois de probabilités jouent un r�le 
ru
ial pour les dé
isions.42



2.3 Les appro
hes pon
tuellesRègle de dé
ision bayésienneLa règle de Bayes permet de 
hoisir le seuil optimal, au sens de la minimisation du 
oûtmoyen, qui sépare deux 
lasses en 
onnaissant leurs distributions de probabilités et en fon
tion du
oût asso
ié aux erreurs. La di�
ulté réside alors dans l'estimation de 
es lois de probabilités.[Bruzzone et Prieto, 2000℄ proposent une méthode de séle
tion automatique d'un seuilde dé
ision de manière à minimiser la probabilité d'erreurs de déte
tion à l'é
helle globale sousl'hypothèse selon laquelle les pixels de l'image de di�éren
e sont indépendants les uns des autres.L'image de di�éren
e ID 
onsidérée peut 
orrespondre à la di�éren
e entre deux dates ou deux ve
-teurs de 
hangements (pour les images multi-bandes ou les séquen
es temporelles). Pour 
haquepixel, l'obje
tif est de déterminer s'il appartient à l'ensemble des pixels représentant des 
hange-ments signi�
atifs, ωc, ou de 
eux qui ne représentent pas de 
hangements signi�
atifs, ωn. Laprobabilité d'observer une di�éren
e d'intensité ID, de densité p(ID), peut alors être dé
omposéede la manière suivante.
p(ID) = p(ID|ωc)P (ωc) + p(ID|ωn)P (ωn). (2.3.1)L'algorithme EM est alors utilisé pour estimer les densités p(ID|ωc), p(ID|ωn) et les probabilités

P (ωc) et P (ωn). Il est initialisé à partir des pixels de valeurs extrêmes dans l'image de di�éren
e ID.Sous hypothèse d'indépendan
e spatiale, le seuil optimal de dé
ision qui sépare les deux 
lasses ωcet ωn 
orrespond à la valeur pour laquelle les probabilités de 
hangement/non-
hangement sontégales :
P (c)

P (nc)
=
p(ID|nc)
p(ID|c)

.Dans le 
as envisagé où les probabilités 
onditionnelles sont supposées suivre des lois gaussiennes,le seuil de dé
ision peut être obtenu par résolution d'une équation quadratique simple.Dans 
e même arti
le, les auteurs proposent une autre méthode d'estimation du seuil dedé
ision en se plaçant dans un 
adre markovien, de manière à 
onsidérer la dépendan
e spatialeentre les pixels (
f. se
tion 2.4.2), énergie que l'on peut souvent réinterpréter dans un 
adrebayésien. Dans le même esprit, [Moser et Serpi
o, 2006℄ proposent une méthode de déte
tionautomatique d'un seuil dédiée au 
as d'images SAR, i.e. en 
onsidérant l'image de ratio plut�t quel'image de di�éren
e.2.3.3. Les méthodes à base de 
lassi�
ationsLe problème de la déte
tion de 
hangements peut être envisagé 
omme un problèmede 
lassi�
ation (non supervisée), où il s'agit de dé
ider si 
haque pixel 
onsidéré représente un
hangement ou non. 43



Chapitre 2: Méthodes de déte
tion de 
hangementsLa 
omparaison post-
lassi�
ationLa 
omparaison post-
lassi�
ation fait partie des te
hniques les plus utilisées pour déte
terles 
hangements entre deux dates ou deux périodes données. La façon la plus simple de pro
éder
onsiste à réaliser la 
lassi�
ation de la s
ène étudiée aux deux dates 
onsidérées de manièreindépendante. Les 
hangements apparus entre deux instants peuvent être identi�és en re
her
hantles pixels qui ont 
hangé de 
lasse d'une date à l'autre. La génération de la 
arte de 
hangementss'e�e
tue don
 en 
omparant simplement les deux 
lassi�
ations thématiques obtenues.Les images de 
lasses peuvent être obtenues en utilisant diverses te
hniques de 
lassi�-
ation (déterministe, probabiliste, �oue, et
), monodimensionnelles ou multidimensionnelles. Lesméthodes de 
lassi�
ation multidimensionnelles peuvent être employées pour tenter d'améliorer laqualité de la 
lassi�
ation en utilisant plusieurs bandes spe
trales à une date donnée, plusieurs in-di
es 
omplémentaires (
f. 2.3.1), ou en
ore dans un 
ontexte multitemporel pour la 
omparaisonde séquen
es d'images. La 
omparaison des 
lassi�
ations obtenues peut ensuite être réalisée dedi�érentes manières, en utilisant des algorithmes de dé
ision ou de 
omparaison de l'information.Le traitement indépendant des phases de 
lassi�
ation et de déte
tion présente à la foisdes avantages et des in
onvénients. Parmi les avantages, le fait que les deux a
quisitions soient
lassi�ées indépendamment peut laisser penser que les problèmes de 
alibration et de sensibilitéaux 
onditions atmosphériques entre les dates seront nettement limités. De plus, la déte
tionpeut alors être optimisée par le 
hoix d'une méthode de 
lassi�
ation appropriée en fon
tion del'appli
ation. Parmi les in
onvénients, la qualité de la déte
tion dépend alors largement de la qualitédes 
lassi�
ations à 
omparer. En e�et, la pré
ision de la déte
tion est fortement dépendantede la pré
ision de 
haque 
lassi�
ation obtenue : un pixel peut être attribué à la 
lasse A surl'image I1, puis à la 
lasse B sur l'image I2, et 
e
i pour une faible variation de sa probabilitéd'appartenan
e à la 
lasse A ou B ; un tel 
hangement de 
lasse ne permet pas d'a�rmer que lepixel observé a e�e
tivement 
hangé. De plus, ave
 
ette méthode, les 
lassi�
ations sont réaliséesindépendamment 
e qui implique que le nombre de 
lasses n'est pas né
essairement identique auxdeux instants ou périodes 
onsidérés.La 
lassi�
ation 
onjointeLa déte
tion de 
hangements peut aussi être envisagée sous la forme d'un réel problèmede 
lassi�
ation, pour lequel seules les 
lasses 
hangements et non-
hangements sont 
onsidérées.Dans 
et esprit, la 
lassi�
ation 
onjointe 
onsiste à générer la 
arte des 
hangements à partird'une méthode de 
lassi�
ation 
onjointe (bidimensionnelle) des deux images originales, ou d'uneméthode multitemporelle pour 
omparer deux périodes de temps. Ce type de méthode présentel'avantage prin
ipal de ne pas 
onsidérer les 
hangements en termes de pixels, mais plut�t enterme de 
lasses thématiques, 
'est-à-dire en tant que modi�
ations spatiales et temporelles desdistributions des 
lasses de l'image. En e�et, 
ette stratégie 
onsiste à estimer, au travers d'unalgorithme de 
lassi�
ation ve
toriel, les densités de probabilités bidimensionnelles asso
iées à44



2.4 Les appro
hes 
ontextuelles
ha
une des 
lasses dans les deux images. La déte
tion et la lo
alisation des 
hangements peutalors se faire en étudiant et en 
omparant les distributions marginales bidimensionnelles. Ainsi,une 
lasse ayant des lois marginales di�érentes en termes de forme est sus
eptible de montrer uneévolution entre les deux a
quisitions, et don
 de 
ara
tériser un 
hangement. Un algorithme de
lassi�
ation pseudo-
onjointe basé sur la théorie des ensembles �ous a par ailleurs ré
emment étéproposé dans [Agouris et al., 2000℄. Tout 
omme la 
omparaison post-
lassi�
ation, une di�
ultémajeure asso
iée à 
ette stratégie est le 
hoix du nombre de 
lasses pour la 
lassi�
ation ve
torielle.La fusion de 
lassi�
ationsQuelques te
hniques ré
entes [Eklund et al., 2000, Deer et Eklund, 2002℄ tentent d'ou-trepasser les limites obtenues lors de la 
omparaison de 
lassi�
ations en proposant d'e�e
tuer la
lassi�
ation initiale des images par des méthodes �oues (ave
 un algorithme de type k-moyennes�oues). La prise en 
ompte du �ou dans la 
lassi�
ation des images I1 et I2 permet alors d'améliorerla qualité de la déte
tion de 
hangements. Une di�
ulté majeure asso
iée à 
e type de méthodesdemeure le 
hoix du nombre de 
lasses utilisé pour les 
lassi�
ations initiales. Ce 
hoix requiertdes 
onnaissan
es a priori sur les images, 
onnaissan
es rarement disponibles dans un 
ontexteopérationnel.Ave
 une démar
he un peu di�érente, [Le Hégarat-Mas
le et Seltz, 2004℄ proposent d'amé-liorer la déte
tion de 
hangements par 
omparaison de 
lassi�
ations mono-indi
es par la fusiondes résultats de déte
tion de 
hangements réalisés à partir de di�érents indi
es 
omplémentaires.Cette fusion est réalisée dans le 
adre de la théorie de l'éviden
e de manière à favoriser la priseen 
ompte de l'impré
ision de l'information ou de l'ignoran
e pour la dé
ision entre 
lasses de
hangements ou de non-
hangements.Les masques de déte
tion obtenus en sortie des méthodes de déte
tion pon
tuelles (ana-lyse pixel à pixel) ne sont pas toujours satisfaisants. Ces méthodes sou�rent généralement d'uneprobabilité d'erreurs assez élevée : de petites zones de 
hangements ont tendan
e a être déte
téesessentiellement à 
ause du bruit. Du point de vue des appli
ations, la déte
tion de grandes ré-gions 
onnexes est souvent souhaitable. Dans 
et obje
tif, 
ertains travaux proposent simplementd'appliquer des �ltres morphologiques pour lisser le masque de déte
tion, mais le masque obtenua alors tendan
e à manquer de pré
ision. La se
tion 2.4 présente d'autres appro
hes fondées surla prise en 
ompte de l'information spatiale des images pour la prise de dé
ision.2.4. Les appro
hes 
ontextuellesDans 
ette se
tion, nous présentons les di�érents types de méthodes proposées dans lalittérature pour prendre en 
ompte l'information spatiale des données images en vue de renfor
er la
ohéren
e spatiale du masque de déte
tion. Elles reposent sur l'hypothèse a priori selon laquelle les
hangements sont spatialement étendus. Pour la déte
tion des 
hangements, l'information spatiale45



Chapitre 2: Méthodes de déte
tion de 
hangementspeut être utilisée essentiellement de trois manières : lors de la transformation des données, lors dela prise de dé
ision en se plaçant dans un 
adre markovien (
f. 2.4.2) ou en
ore en utilisant desméthodes de 
lassi�
ation apparentées région.2.4.1. Les transformationsDiverses méthodes ont été proposées, dans la littérature, a�n de prendre en 
ompte l'in-formation spatiale dans la dé�nition des opérateurs simples dé
rits dans la se
tion 2.3.1. Certaines
onsistent à appliquer les opérateurs, non plus pixel à pixel, mais sur les moyennes 
al
ulées dansune fenêtre de régularisation 
entrée sur le pixel d'intérêt. La prise en 
ompte de 
e voisinagepermet de rendre les résultats de 
lassi�
ation plus homogènes. À titre d'exemple, l'utilisationd'une fenêtre de régularisation pour le 
al
ul du déte
teur du ratio permet de réduire 
onsidé-rablement l'in�uen
e du 
hatoiement sur la 
arte de 
hangements de données radar SAR (
f.[Weydahl, 1991℄). De façon générale, les fenêtres 
arrées sont 
ouramment utilisées, leur taille estdéterminée de manière empirique, habituellement de 3× 3 à 15× 15 pixels. Par ailleurs, d'autrestransformations ont été proposées dans le but d'intégrer l'information spatiale avant la prise dedé
ision, telles que le 
al
ul de paramètres texturels ou la transformation MAF.Les paramètres de textureL'information texturelle peut 
onstituer une information dis
riminante pour la déte
tionde 
hangements. Les méthodes de 
ara
térisation des textures sont variées et utilisent générale-ment des 
ara
téristiques spatiales. Certaines 
onstituent en fait une modélisation du signal detexture alors que la plupart des méthodes mesurent simplement quelques attributs dis
riminantsvis-à-vis du problème à résoudre. En pratique, les paramètres obtenus à partir des matri
es de
o-o

urren
e, 
ara
térisant la distribution des niveaux de gris sur di�érents n-uplets de pixelsvoisins, ainsi que les moments statistiques, 
ara
térisant la forme de l'histogramme des niveauxde gris à l'intérieur d'une fenêtre, sont les plus utilisés. Généralement, les attributs texturels sontexploités 
onjointement aux attributs spe
traux pour la déte
tion de 
hangements, plus rarementseuls [Smits et Annoni, 2000℄. En parti
ulier, ils sont très e�
a
es pour la déte
tion de 
hange-ments entre les surfa
es de végétation et de sol nu.La transformation MAFLa transformation MAF (Fa
teurs d'Auto
orrélation Minimum/Maximum) peut être 
onsi-dérée 
omme une extension spatiale de l'analyse en 
omposantes prin
ipales (ACP) [Nielsen et al., 1998℄.Au lieu de maximiser la varian
e des 
omposantes, le but de la transformation MAF est de détermi-ner les 
omposantes qui maximisent l'auto
orrélation entre pixels voisins. Cette transformation est
onstituée de deux 
omposantes : MAF1 et MAF2, où MAF1 
orrespond à la 
ombinaison linéairedes variables originales qui maximisent l'auto
orrélation et MAF2 est alors la 
ombinaison linéaire46



2.4 Les appro
hes 
ontextuellesdes variables originales qui maximisent l'auto
orrélation tout en étant orthogonales à MAF1. Cettetransformation est invariante par transformation a�ne des variables originales (
orre
tions radio-métriques ou atmosphériques linéaires, et
).2.4.2. La dé
isionComme nous l'avons dit pré
édemment, les te
hniques basées sur le 
al
ul d'indi
es pour
haque pixel sont très sensibles au bruit. Une rédu
tion des e�ets du bruit peut être obtenue parlissage des images avant déte
tion ou par lissage des produits de déte
tion. Le problème de 
esappro
hes est que l'on est 
ontraint de dé�nir un voisinage ou une réponse impulsionnelle du �ltrequi peut engendrer des problèmes aux frontières des zones de 
hangements. Cette di�
ulté apparaîtaussi dans le 
hoix des voisinages pour l'estimation des textures ou des moments statistiques.L'appro
he proposée dans [Bruzzone et Prieto, 2000℄ 
onsiste à segmenter les deux images(avant et après) et fusionner les segmentations dans le but d'obtenir une segmentation 
ommuneaux deux images où 
haque par
elle est homogène (par rapport aux 
ritères de segmentation). En-suite, 
haque par
elle est 
ara
térisée par un ve
teur d'indi
es de 
hangements qui permet d'évaluerles 
hangements en restant à la résolution des par
elles. Les résultats obtenus montrent des zonesde 
hangements 
ompa
tes et une faible sensibilité au bruit. Évidemment, 
ette te
hnique ne peuts'appliquer que dans les 
as où la résolution de l'image est su�sament haute relativement à lataille spatiale des 
hangements à déte
ter.Les modèles markoviens sont bien adaptés à la prise en 
ompte d'un 
ontexte spatial,voire temporel, pour la déte
tion de 
hangements. En parti
ulier, dans le 
as de l'étude des 
han-gements à partir de données radar, quelques travaux très ré
ents ont permis de montrer quele problème de la déte
tion de 
hangements pouvait être traité ave
 su

ès par des appro
hesmarkoviennes [Kasetkasem et Varshney, 2002, Carin
otte et al., 2004℄.Dans le 
adre de l'estimation bayésienne d'un seuil optimal de dé
ision (
f. (2.3.1)) ilest possible d'utiliser une modélisation par 
hamps de Markov a�n d'introduire une dépendan
espatiale entre les pixels (
e qui est adapté au 
as de 
apteurs à haute résolution par rapport àla taille des zones de 
hangements) [Bruzzone et Prieto, 2000℄. L'appro
he markovienne permetd'introduire la dépendan
e de la valeur d'un pixel en fon
tion de 
elles de ses voisins. On utilisealors, de même qu'en se
tion 2.3.2, les probabilités 
al
ulées par l'algorithme EM et on pro
ède parla méthode 
lassique fournie par le 
adre markovien : dé�nition de potentiels, puis minimisationde 
eux-
i. Si l'on 
ompare 
ette appro
he ave
 la méthode non-markovienne, on retrouve desrésultats similaires, mais la première (indépendan
e spatiale) est plus sensible au bruit et les zonesdéte
tées apparaissent fragmentées. La prise en 
ompte d'un 
ontexte spatial permet en e�etd'adapter le seuil de déte
tion en fon
tion du voisinage d'un pixel.Parmi les te
hniques de déte
tion portant sur les régions, on re
ense également quelquesméthodes variationnelles ou méthodes de 
ontours a
tifs. Ces méthodes reposent sur la minimisa-tion d'une énergie 
omposée d'un terme d'atta
he aux données et d'un terme de régularisation.47



Chapitre 2: Méthodes de déte
tion de 
hangements2.4.3. Les méthodes à base de 
lassi�
ationsL'appro
he par 
lassi�
ation 
onjointe 
onsiste à générer la 
arte de 
hangements à partirde la 
lassi�
ation 
onjointe des deux images originales, à l'aide d'un algorithme statistique de 
las-si�
ation. Elle présente l'avantage de ne pas 
onsidérer les 
hangements en terme de pixels, maisplut�t en termes de 
lasses thématiques, 
'est-à-dire en tant que modi�
ations spatiales et tem-porelles des distributions des 
lasses de l'image. En e�et, 
ette stratégie vise à estimer, au traversd'un algorithme de 
lassi�
ation ve
toriel, les densités de probabilités bidimensionnelles asso
iéesà 
ha
une des 
lasses dans les deux images. La déte
tion et la lo
alisation des 
hangements peutalors se faire en étudiant et en 
omparant les distributions marginales bidimensionnelles. Ainsi, une
lasse ayant des lois marginales di�érentes en termes de formes est sus
eptible de montrer uneévolution entre les deux a
quisitions et, don
, de 
ara
tériser un 
hangement. Un algorithme de
lassi�
ation pseudo-
onjointe basé sur la théorie des ensembles �ous a par ailleurs ré
emmentété proposé par [Agouris et al., 2000℄. Tout 
omme la 
omparaison post-
lassi�
ation, une di�-
ulté majeure asso
iée à 
ette stratégie vient du 
hoix du nombre de 
lasses dans la 
lassi�
ationve
torielle.Comme nous l'avons remarqué dans la se
tion pré
édente, la méthode de 
omparaisonpost-
lassi�
ation repose sur la 
omparaison de deux 
lassi�
ations d'une même s
ène à deuxdates distin
tes. Plus pré
isément, s'il s'agit de 
omparer une zone géographique à deux intervallesde temps, une 
lassi�
ation est réalisée à l'issue de 
haque période de temps. A�n d'introduirede l'information de nature spatiale, la 
omparaison des 
lassi�
ations peut être réalisée pixel parpixel, telle que dé
rite dans la se
tion 2.3.3, ou région par région pour déte
ter, par exemple,les 
hangements de type de 
ouvert. Cependant, les erreurs de 
lassi�
ation sont fréquentes et
ontribuent à limiter les performan
es de 
e type de méthodes.2.5. Con
lusionAu 
ours de 
e 
hapitre, nous avons présenté un 
ertain nombre de méthodes (
f.[Singh, 1989, Nielsen et al., 1998, Mas, 1999, Smits et Annoni, 2000, Bruzzone et Prieto, 2002,Le Hégarat-Mas
le et Seltz, 2004℄) développées pour déte
ter des 
hangements sur la surfa
e ter-restre à partir d'images haute résolution, 
'est-à-dire ave
 des pixels 
ouvrant une surfa
e infé-rieure à 30 × 30 m2 (Spot/HRV, Landsat/TM) ou, plus généralement, ave
 des images dontles pixels sont homogènes (pixels purs, i.e. 
orrespondant à une seule 
lasse d'objets). Pour 
er-taines études plus globales, à é
helle nationale ou planétaire, les objets d'intérêt peuvent êtrespatialement grossiers (forêt, zones agri
oles, o
éans) et les pixels des images grand 
hamp (basserésolution spatiale) sont alors homogènes à l'é
helle de 
es objets. Dans 
e 
as, les méthodesprésentées dans 
e 
hapitre peuvent être appliquées à des images basse résolution. Par exemple,les méthodes fondées sur l'analyse du ve
teur de 
hangement sont 
ommunément utilisées (
f.[Lambin et Stralher, 1994, Borak et al., 2000℄) pour des appli
ations de suivi de la végétation àl'é
helle globale (à partir d'images basse résolution).48



2.5 Con
lusionCependant, si les études 
entrées sur l'analyse et le suivi de la végétation né
essitentl'utilisation de données grand 
hamp pour leur haute répétitivité (permettant l'a
quisition despro�ls temporels des di�érentes 
lasses), elles né
essitent aussi une bonne lo
alisation des objetsd'intérêt. Pour des appli
ations liées à la 
artographie ou à l'inventaire des 
ultures, les objetsgéographiques tels que les par
elles agri
oles ou les �euves sont souvent d'une taille inférieure à
elle de la surfa
e observée à l'é
helle d'un pixel d'un 
apteur grand 
hamp. Le développement deméthodes 
apables de déte
ter des 
hangements de taille inférieure à la taille du pixel 
onsidéréest alors né
essaire.La déte
tion des 
hangements sous-pixelliques peut être vue 
omme un problème dedéte
tion 
ouplé à un problème de désagrégation des pixels mixtes ou de super-résolution. Jus-qu'à présent, 
ette problématique n'a pas été envisagée dire
tement. En revan
he, de nombreusesappro
hes ont été proposées pour la désagrégation des pixels mixtes ou pour l'amélioration dela résolution (super-résolution). De plus, quelques travaux ré
ents ont proposé des méthodes de
lassi�
ation sous-pixelliques. Dans le 
hapitre 3, nous présentons une revue de l'ensemble desméthodes d'analyse sous-pixellique.
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3. Méthodes d'analyse sous-pixelliqueLes intensités mesurées en 
haque pixel par les 
apteurs satellites résultent sou-vent d'un mélange spe
tral dû aux réponses des di�érentes 
lasses présentes sur la régionobservée. Dans 
e 
hapitre, nous présentons une revue des di�érents types de méthodesreportées dans la littérature et permettant de traiter les images à une é
helle sous-pixellique.3.1. MotivationL'analyse de la surfa
e terrestre et, en parti
ulier, du 
ouvert végétal dépend de l'é
helled'observation (i.e. de la résolution spatiale du 
apteur utilisé) relativement à la taille des élémentsd'intérêt. Dans le 
hapitre 1, nous avons souligné l'intérêt des images satellites à forte répétitivitétemporelle malgré leur résolution spatiale souvent plus grossière que l'étendue des par
elles oumotifs géographiques présents au sol. Le fa
teur d'é
helle entre les données et les objets étudiés
onduit alors à la présen
e de pixels mixtes dans les images, dans le sens où ils 
orrespondent àune réponse spe
trale 
omposite résultant du mélange des réponses spe
trales des di�érents typesde 
ouvert présents au sein du pixel. C'est le 
as notamment des séquen
es d'images a
quises ave
une forte répétitivité et une résolution spatiale grossière. Le mélange des réponses spe
trales depixels frontaliers peut aussi 
onduire à la présen
e de pixels mixtes.L'un des paramètres fondamentaux pour le 
ontr�le de la végétation et l'évaluation dessystèmes agri
oles est l'identi�
ation des di�érents types de 
ulture. Par exemple, les motifs spa-tiaux d'un paysage représentent une variable 
lef pour la gestion et la 
ompréhension de l'environ-nement. L'a

ès à des informations sous-pixelliques est don
 essentiel pour 
e type d'appli
ations(
artographie, suivi des zones urbaines ou des inondations, et
).Dé
rites dans le 
hapitre 2, les méthodes proposées pour la déte
tion de 
hangementsà partir de données de télédéte
tion permettent d'extraire l'information au niveau du pixel. Dèsque le 
hamp de vision d'un pixel est plus grand que les éléments d'intérêt au sol, 
haque pixel
ouvre plus d'un élément géographique (par
elle, plan d'eau, route, et
). Les méthodes d'analyseà l'é
helle du pixel sont alors in
apables d'a

éder aux informations liées à 
es éléments. Demanière générale, nous quali�ons d'analyse sous-pixellique une analyse permettant d'a

éder à desinformations 
on
ernant des éléments de taille inférieure à 
elle du 
hamp de vision du pixel du
apteur 
onsidéré.



Chapitre 3: Méthodes d'analyse sous-pixelliqueDans 
e 
hapitre, nous présentons les di�érents types de méthodes proposées pour l'ana-lyse sous-pixellique, appelée aussi analyse super-résolution dans le sens où il s'agit d'a

éder à uneinformation de résolution plus �ne que la résolution initiale des données exploitées. De nombreusesméthodes de fusion de données multirésolutions ont été proposées dans la littérature, dédiées engénéral à de faibles rapports de résolution (2 ou 4). Elles permettent de re
onstruire des images àrésolution plus �ne et de se ramener à un problème d'analyse 
lassique à la nouvelle résolution dupixel re
onstruit. La se
tion 3.2 présente les prin
ipaux types d'appro
hes ren
ontrés (pyramidesmorphologiques, dé
omposition en ondelettes, et
). Par ailleurs, fa
e au mélange de l'information,les méthodes les plus répandues pour l'analyse sous-pixellique d'images de télédéte
tion reposentsur la désagrégation de l'information. Il s'agit de dé
omposer la mesure spe
trale a
quise en unpixel en fon
tion des di�érentes 
lasses d'objets représentées au sein du pixel. La se
tion 3.3 pré-sente les prin
ipaux travaux réalisés dans 
et obje
tif. Plus ré
emment, d'autres travaux se sontintéressés à la 
lassi�
ation sous-pixellique dans le but d'identi�er les di�érents types d'o

upationdu sol ave
 une résolution plus �ne que 
elle des images exploitées. La se
tion 3.4 en présente unevue d'ensemble.3.2. Les méthodes de fusion de données multi-résolutionsL'obje
tif des méthodes de fusion multirésolution est de re
onstruire des images à hauterésolution en préservant l'essentiel de l'information spatiale provenant de l'image haute résolutionet de l'information spe
trale de l'image basse résolution. Ce type de méthodes permet, notam-ment, d'améliorer les résultats de 
lassi�
ation ou d'autres traitements. L'intérêt de la 
ombinaisond'informations de résolutions di�érentes vient généralement du fait que les images basse résolu-tion fournissent des informations sur les régions homogènes alors que les images haute résolutionpermettent de distinguer les 
ontours prin
ipaux et les bords des stru
tures importantes. La 
om-binaison des deux sour
es d'information est réalisée dans l'obje
tif de réduire la 
omplexité desdonnées tout en 
onservant les informations 
omplémentaires qu'elles fournissent.De nombreuses appro
hes ont été proposées dans la littérature, en parti
ulier fusionnerdes données de type pan
hromatique ave
 des données multispe
trales. Dans 
ette se
tion, nousprésentons su

in
tement les méthodes les plus utilisées en télédéte
tion. Un état de l'art sur lesnombreux problèmes posés par la fusion de données en général, ainsi que les diverses méthodesproposées pour les résoudre, est détaillé dans [Pohl et Van Genderen, 1998℄. Les te
hniques dé-veloppées varient d'une appli
ation à une autre et s'étendent du simple s
héma de fusion parmoyennage des pixels à des s
hémas plus 
omplexes tels que 
eux issus de transformées en onde-lettes [Ran
hin et Wald, 2000℄.Certains travaux proposent simplement de 
ombiner les intensités mesurées par les di�é-rentes données. Par exemple, la 
ombinaison arithmétique de bandes spe
trales ou pan
hromatiqueshaute et basse résolution est souvent utilisée dans un but d'amélioration visuelle des données. Ils'agit simplement, après ré-é
hantillonage des données à la même taille, de mélanger les deux types52



3.2 Les méthodes de fusion de données multi-résolutionsd'images par addition, soustra
tion ou produit (
f. [Carper et al., 1990, Chavez et Anderson, 1991,Filiberti et al., 1994℄). Cependant, l'obje
tif de 
e type d'appro
he est souvent davantage de 
réerdes images satisfaisantes visuellement que de re
onstruire l'information spe
trale ave
 �abilité. Sila 
ombinaison opérée 
onduit à des résultats satisfaisants visuellement, elle risque d'engendrer defortes distorsions spe
trales.Dans l'obje
tif d'amoindrir 
es distorsions, de nombreux travaux ont donné lieu à des mé-thodes de 
hangements d'é
helle permettant de traiter séparément les informations spe
trales etspatiales. Généralement fondées sur la dé
omposition en ondelettes [Sveinsson et Benediktsson, 2000,Tseng et al., 2001, Ran
hin et Wald, 2000℄ ou sur la dé
omposition pyramidale [Aiazzi et al., 1999,Laporterie-Déjean et al., 2003℄, elles o�rent la possibilité d'extraire les éléments à la résolution spa-tiale adéquate. Par exemple, [Ran
hin et Wald, 2000℄ utilisent la transformée en ondelettes pourinje
ter l'information stru
turelle extraite de l'image haute résolution dans le 
anal basse résolu-tion (méthode ARSIS : Augmentation de la Résolution Spatiale par Inje
tion des Stru
tures). Latransformation dans une base d'ondelettes permet de dé
omposer l'image, à un niveau de résolu-tion donné, en une image de détails et une approximation. Le prin
ipe de la méthode ARSIS estde rempla
er les approximations de l'image haute résolution par l'image basse résolution, puis dere
onstruire l'image à l'aide des détails de l'image haute résolution.Dans le même esprit, [Laporterie-Déjean et al., 2003℄ utilisent les pyramides morpho-logiques pour extraire les éléments les plus �ns à 
haque niveau de résolution de la pyramide.Les distorsions spe
trales sont alors amoindries mais 
e type de méthode présente de forteslimites lorsque le fa
teur de résolution augmente. A l'ex
eption de l'appro
he de la méthodede [Laporterie-Déjean et al., 2003℄ qui permet de fusionner des données multispe
trales et grand
hamp dans un rapport de résolution supérieur à 10, les méthodes de fusion ne sont performantesque dans un rapport de résolution inférieur ou égal à 4.Indépendamment de la 
apa
ité de 
es méthodes à traiter de rapports de résolutionélevés et à préserver la qualité spe
trale des informations, les méthodes de fusion peuvent être
onsidérées en tant que prétraitement pour 
réer un jeu de données haute résolution à partir desimages basse résolution. Une méthode de déte
tion de 
hangements telle que 
elles présentées dansle 
hapitre 2 est alors dire
tement utilisable. Cependant, 
es méthodes s'appliquent généralementà des images haute résolution dans un 
ontexte bi-date ou à des images basse résolution dans un
ontexte multitemporel (analyse du ve
teur de 
hangements). L'utilisation de 
es méthodes dansun 
ontexte multitemporel haute résolution risque d'être 
oûteux en temps de 
al
ul, étant donnéla taille des images haute résolution. De plus, il nous semble plus intéressant de réaliser la déte
tionde 
hangements dire
tement à partir d'images basse résolution et d'éviter ainsi d'introduire desdistorsions radiométriques sur les données. 53



Chapitre 3: Méthodes d'analyse sous-pixellique3.3. La désagrégation de l'informationLa désagrégation des pixels mixtes est une méthode très utilisée pour améliorer l'in-terprétation des données à résolution spatiale grossière, relativement aux éléments d'intérêt. Enparti
ulier, 
ette appro
he est 
lassique pour la 
ara
térisation des 
ultures à partir de donnéesgrand 
hamp. Les méthodes de désagrégation peuvent être utilisées aussi bien pour des mélangesspe
traux que pour des mélanges spatiaux d'information.Les prin
ipales te
hniques de désagrégation utilisées pour l'analyse sous-pixellique sontles méthodes �oues du type fuzzy 
-means ou liées à 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 à vastes marges (
f. [Brown et al., 2000℄) et 
elles qui exploitent le modèlelinéaire de mélange ([Settle et Drake, 1993, Uenishi et al., 2005℄). Cha
une de 
es méthodes per-met d'estimer les proportions des di�érents types de 
ouvert présents en 
haque pixel.Les méthodes de désagrégation du type fuzzy 
-means ont tendan
e à faire l'amalgameentre 
oe�
ients d'appartenan
e d'une 
lasse à un pixel et proportion de 
ette 
lasse dans le pixel.Dans un 
ontexte d'appli
ation où la mesure physique est linéaire, l'introdu
tion de l'in
ertitudesemble peu adaptée pour la modélisation du mélange spe
tral alors que le modèle linéaire demélange a fait l'objet de validations physiques dans de nombreux 
as d'appli
ations.C'est pourquoi le modèle linéaire de mélange est très utilisé pour l'analyse de la surfa
e(
f. se
tion 5.1). Il suppose que l'intensité mesurée en un pixel mixte est égale, en espéran
e, à lamoyenne des intensités 
ara
téristiques de 
haque type d'o

upation du sol, pondérée par son tauxd'o

upation au sein du pixel. Ce modèle est utilisé prin
ipalement pour deux types d'appli
ations :� l'estimation des 
ara
téristiques spe
trales des 
lasses à partir des mesures de pixelsmixtes, 
onnaissant les proportions des 
lasses au sein de 
haque pixel (
f. [Faivre et Fis
her, 1997,Van Der Meer, 1999, Zhukov et al., 1999℄) ;� l'estimation des proportions de 
haque 
lasse au sein d'un pixel BR, 
onnaissant les
ara
téristiques spe
trales des 
lasses (
f. [Cardot et al., 2003℄).Lorsque les 
ara
téristiques des 
lasses sont 
onnues, 
e modèle est utilisé pour estimerles proportions de 
haque 
lasse au sein d'un pixel basse résolution. [Cardot et al., 2003℄ réalisent
e type d'estimation en vue de prédire l'état de la surfa
e à partir d'images de télédete
tion. Cetteinformation dé
rit la 
omposition de 
haque pixel en termes des di�érents types d'o

upation du solqui y sont présents mais elle n'apporte au
une indi
ation sur la distribution spatiale de 
es types ausein du pixel. Pour un ensemble de 
artes de proportions données, de multiples 
lassi�
ations hauterésolution sont alors plausibles. Ce type de résultat ne permet don
 pas dire
tement d'a

éder à une
lassi�
ation des types d'o

upation du sol. Cependant, 
ertains travaux proposent de générer une
lassi�
ation à partir des images de proportions en déterminant, par exemple, la 
lasse dominantede 
haque pixel. Une partie de l'information est alors perdue.D'autres méthodes (
f. [Le Hégarat-Mas
le et al., 2005℄) sont 
entrées sur l'estimationjointe des proportions et des moyennes des 
lasses. Lorsque 
es deux paramètres sont in
onnus, des54



3.4 La 
lassi�
ation sous-pixelliqueméthodes dérivées des algorithmes EM (Expe
tation-Maximization, 
f. [Dempster et al., 1977℄) oude l'algorithme ICE (Iterative Conditional Estimation, 
f. [Pie
zynski, 1992℄) proposent, alternati-vement, de �xer un des paramètres pour estimer l'autre.Plus pré
isément, [Le Hégarat-Mas
le et al., 2005℄ proposent de déte
ter les 
hange-ments de types de 
ouvert à partir d'une séquen
es d'images BR, du nombre de 
lasses et dela 
omposition des pixels BR à la date de référen
e (éventuellement déduite d'une 
lassi�
ationHR antérieure). Dans l'esprit des appro
hes de type EM ou ICE, 
ette méthode est basée surl'estimation alternée d'un paramètre 
a
hé (la 
omposition des pixels en termes de 
lasses) etde l'in
onnue (les 
ara
téristiques des 
lasses) à partir d'un sous-ensemble de pixels de l'image.La méthode fon
tionne en deux étapes : la déte
tion de 
hangements et l'estimation des 
han-gements. La première étape permet d'estimer les sous-domaines de l'image 
orrespondant auxpixels de 
hangements et de non-
hangement. A partir de 
ette première estimation, la distribu-tion des 
lasses au sein d'un pixel BR est ré-estimée, puis 
omparée à la première distribution demanière à fournir une estimation de la déte
tion de 
hangements a posteriori. Cette méthode nepeut fon
tionner que si les pixels de 
hangements sont minoritaires dans l'image (moins de 30% del'image). Elle permet, 
ependant, de déte
ter des 
hangements dès qu'ils représentent plus de 30%du pixel BR. En revan
he, elle ne fournit pas d'information quant à la lo
alisation des 
hangementssous-pixelliques dans le pixel impa
té.Mêmes si elles prouvent une 
ertaine e�
a
ité dans la plupart des 
as, 
es méthodes nepermettent pas de 
onnaitre la distribution spatiale des 
lasses au sein du pixel. La désagrégationspe
trale est don
 très utilisée pour évaluer les taux de 
ouverture du sol par les di�érents typesde végétation. Elle permet de traiter de forts rapports de résolution mais, jusqu'à présent, elle aété utilisée essentiellement pour produire des images de proportions dans lesquelles 
haque imagereprésente le pour
entage d'un type d'o

upation du sol donné dans 
haque pixel sans lo
alisationde 
es 
lasses dans le pixel. Ce résultat est parfois quali�é de 
lassi�
ation �oue dans le sens où lalo
alisation spatiale des éléments n'est pas pré
isée. Cependant, 
ertains travaux ont été proposésré
emment pour la 
lassi�
ation d'images à une é
helle sous-pixellique. Ces méthodes, présentéesdans la se
tion 3.4, permettent de 
onsidérer la distribution spatiale des 
lasses présentes au seinde 
haque pixel de manière à produire des 
artes du 
ouvert à une résolution sous-pixellique. Pour
ela, elles utilisent un modèle stru
turel a priori où une image supplémentaire a
quise ave
 unerésolution plus �ne.3.4. La 
lassi�
ation sous-pixelliqueLes images de télédéte
tion peuvent 
ontenir une proportion signi�
ative de pixels re-présentant un mélange de di�érents types de 
ouvert, surtout lorsqu'elles sont a
quises ave
 unerésolution spatiale grossière. L'analyse des pixels mixtes 
onstitue un problème di�
ile pour la 
ar-tographie du 
ouvert puisque leurs 
ara
téristiques spe
trales ne sont pas représentatives d'un seultype de 
ouvert. L'obje
tif des méthodes de 
lassi�
ation sous-pixellique est don
 de permettre à55



Chapitre 3: Méthodes d'analyse sous-pixelliquela fois la distin
tion des di�érents types d'o

upation du sol et leur lo
alisation pour fournir une
arte d'o

upation des sols à une résolution plus �ne que 
elle des données utilisées. En parti
ulier,la résolution de la 
lassi�
ation doit être su�samment �ne pour permettre de distinguer la stru
-ture spatiale de la s
ène observée. Les méthodes de désagrégation présentées dans la se
tion 3.3peuvent être 
onsidérées 
omme des méthodes de 
lassi�
ation �oue dans le sens où elles n'ap-portent pas d'information quant à la lo
alisation des éléments géographiques sous-pixelliques maissimplement les images des proportions en 
haque pixel pour tous les types de 
ouvert. Dans 
ettese
tion, nous quali�ons de 
lassi�
ation sous-pixellique uniquement les méthodes 
apables de pré-
iser la lo
alisation des éléments d'intérêt. Dans la littérature, on trouve prin
ipalement deux typesd'appro
hes : 
elles qui exploitent l'information de voisinnage des images et 
elles qui utilisent uneinformation 
omplémentaire à une é
helle plus �ne (images haute résolution ou modèle stru
turela priori). Certaines méthodes proposent de subdiviser 
haque pixel basse résolution en sous-pixelset de 
lassi�er 
es derniers en maximisant leur auto-
orrélation spatiale (
f [Atkinson, 1997,Atkinson, 2001, Verhoeye et De Wulf, 2002, Mertens et al., 2003℄). Ces méthodes s'appliquent aurésultat préalable d'une 
lassi�
ation �oue fournissant les images de proportion de 
haque type de
ouvert. Elles reposent sur une hypothèse de dépendan
e spatiale entre les sous-pixels et pixels,selon laquelle il est plus vraisemblable qu'une même 
lasse soit représentée par des observationsvoisines plut�t que par des observations séparées.La première méthode permettant de réaliser une 
lassi�
ation sous-pixellique simplementà partir d'une 
lassi�
ation �oue (sans données supplémentaires) a été proposée par [Atkinson, 1997℄.La maximisation de la 
orrélation spatiale entre pixels voisins se fait alors sous 
ontrainte de 
onser-vation des proportions d'origine dans 
haque pixel. Si 
ette méthode a prouvé son e�
a
ité pourdes objets de forme simple, elle est limitée dans le 
as de données réelles, plus 
omplexes, tellesque 
elles a
quises par le 
apteur SPOT/HRV. Un algorithme d'optimisation fondé sur l'é
hangede pixels a ensuite été proposé par [Atkinson, 2001℄ pour la mise en ÷uvre de 
e modèle. L'ar-rangement spatial des valeurs des sous-pixels est modi�ée de manière itérative pour maximiser la
orrélation spatiale entre sous-pixels voisins. Cet algorithme repose sur la dé�nition d'une fon
-tion de poids exponentielle paramétrée empiriquement. [Makido et Shortridge, 2005℄ proposentune amélioration de 
et algorithme par l'emploi d'un re
uit simulé.[Verhoeye et De Wulf, 2002℄ envisagent le problème de la 
lassi�
ation sous-pixelliquesous la forme d'un problème linéaire d'optimisation pour maximiser l'auto
orrélation spatiale. Cetteméthode permet d'obtenir une 
lassi�
ation du 
ouvert sans l'aide de données de résolution plus�ne mais elle n'envisage pas l'existen
e de solutions multiples au problème d'optimisation.[Mertens et al., 2003℄ 
onsidèrent la même formulation du problème mais ils utilisent unalgorithme générique pour la re
her
he des 
artes super-résolution plausibles. [Mertens et al., 2004℄utilisent les ondelettes pour relier la di�éren
e de résolution entre les 
lasses haute résolution etles proportions basse résolution. À une é
helle �ne, un réseau de neurones permet d'estimer les
oe�
ients en ondelettes à partir desquels une 
arte super-résolution est re
onstruite.56



3.5 Con
lusionCe type d'appro
hes permet d'augmenter arti�
iellement la résolution spatiale des don-nées bien que 
ela ne 
orresponde pas réellement à une augmentation de l'information. Le prin
ipede base de 
e type de méthodes est raisonnable tant que les objets d'intérêt sont plus grands quela surfa
e représentée par un pixel ou bien s'ils sont situés simultanément sur deux pixels voisins.En parti
ulier, 
e type de méthode ne permet pas de lo
aliser des objets représentés totalementà l'intérieur d'un pixel. Une manière d'a

éder réellement à une information sous-pixellique, 
ibléeen fon
tion des objets d'intérêt, est d'utiliser des informations haute résolution 
omplémentaires.Dans le but d'a

éder à une information spatiale sous-pixellique, d'autres te
hniques uti-lisent une image à résolution spatiale plus �ne que 
elle de l'image à 
lassi�er. Dans 
et esprit,[Foody, 1998℄ utilise les 
ontours d'une image haute résolution pour pré
iser le résultat d'une 
las-si�
ation �oue dans un 
ontexte de régression. Cependant, les résultats obtenus pour la lo
alisationdes objets se sont révélés limités.La méthode proposée par [Tatem et al., 2002℄ utilise un modèle a priori sur la distribu-tion spatiale des objets pour produire une 
lassi�
ation super-résolution à partir d'une 
lassi�
ation�oue initiale. Elle repose sur l'utilisation d'un réseau de neurones de Hop�eld 
omme outil d'opti-misation d'une fon
tion d'énergie pour prédire le motif spatial des 
ara
téristiques du 
ouvert sous
ertaines 
ontraintes. La première 
ontrainte est donnée par les images des proportions obtenuespar 
lassi�
ation �oue. La deuxième est in
orporée dans la fon
tion d'énergie sous la forme d'unefon
tion de semi-varian
e dé
rivant l'arrangement spatial a priori des di�érentes 
lasses de 
ouvert.Cette méthode s'ins
rit dans la 
ontinuité de [Tatem et al., 2001℄ où l'information a priori étaitréduite à la 
ohéren
e spatiale, i.e. à la propriété de similitude d'objets voisins.[Bou
her et Kyriakidis, 2006℄ proposent d'utiliser un modèle stru
turel a priori pour 
ontraindrel'espa
e des 
on�gurations spatiales possibles et présenter l'ensemble des 
lassi�
ations haute ré-solution plausibles à partir des 
artes des proportions obtenues à basse résolution. En e�et, lesauteurs partent du prin
ipe que, même ave
 un modèle de stru
ture spatiale, plusieurs solutionsde 
lassi�
ation plausibles subsistent et sont à explorer.Par ailleurs, [Kasetkasem et al., 2005℄ proposent d'exploiter le 
adre des 
hamps de Mar-kov pour tenir 
ompte de la dépendan
e spatiale entre les pixels. L'image basse résolution estd'abord utilisée pour générer une 
lassi�
ation �oue initiale qui est, ensuite, ra�née en tenant
ompte de la dépendan
e spatiale des pixels voisins. Si 
ette méthode permet de réduire signi�-
ativement le nombre de pixels isolés dans le résultat de 
lassi�
ation, les fa
teurs de résolutiontraités doivent être su�samment faibles pour que les objets d'intérêt soient situés, au moins, surdeux pixels voisins.3.5. Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté une revue des méthodes d'analyse sous-pixelliqueren
ontrées dans la littérature. Les méthodes de fusion de données multi-résolution sont nombreuseset de plus en plus performantes. Cependant, elles traitent généralement de faibles fa
teurs de57



Chapitre 3: Méthodes d'analyse sous-pixelliquerésolution. De plus, leur utilisation en tant que prétraitement pour la déte
tion de 
hangements oula 
lassi�
ation dans un 
ontexte multitemporel 
onduirait à de forts volumes de données di�
ilesà traiter. Sans information 
omplémentaire, les méthodes de désagrégation de l'information nepermettent pas réellement d'obtenir des informations à une é
helle sous-pixellique. Cependant,elles permettent de prendre en 
ompte la mixité de la mesure en 
haque pixel pour élaborerune 
lassi�
ation dite �oue, 
apable de pré
iser les proportions des di�érentes 
lasses en 
haquepixel sans lo
alisation spatiale. Les méthodes de 
lassi�
ation sous-pixellique, développées plusré
emment, 
her
hent à pré
iser la distribution spatiale des di�érentes 
lasses sous-pixelliques.Dans 
et obje
tif, 
ertains travaux reposent sur une hypothèse de dépendan
e spatiale entre pixelset sous-pixels voisins. Dès que l'objet d'intérêt est totalement in
lus dans le pixel, la lo
alisationn'est alors plus possible. Par 
onséquent, d'autres travaux proposent d'exploiter une information
omplémentaire, de résolution plus �ne, pour pré
iser la lo
alisation des di�érentes 
lasses. Cetteinformation 
omplémentaire est souvent 
onsidérée sous la forme d'une image haute résolution ouun modèle stru
turel haute résolution.Parmi 
es méthodes d'analyse, très peu de travaux se sont intéressés à la déte
tion de
hangements. Une 
omparaison post-
lassi�
ation des 
lassi�
ations sous-pixelliques est parfoisréalisée pour déte
ter les 
hangements, mais 
ette appro
he dépend largement des qualités desméthodes de 
lassi�
ation utilisées, du nombre de 
lasses et de la bonne 
orrespondan
e des 
lassesentre les deux 
lassi�
ations. Si les travaux ré
ents de [Le Hégarat-Mas
le et al., 2005℄ ont proposéune méthode de déte
tion des 
hangements sous-pixelliques par désagrégation de l'information etestimation alternée des paramètres de proportions et des 
ara
téristiques des 
lasses, le problèmede la déte
tion de 
hangements à une é
helle sous-pixellique reste une question ouverte.
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4. ProblématiqueAu terme de 
ette partie, nous avons abordé l'ensemble des éléments qui nous ont 
onduità dé�nir la problématique de la déte
tion de 
hangements dans le 
ontexte du suivi de la surfa
e
ontinentale. Si l'information spatiale est importante pour la lo
alisation des 
hangements, l'in-formation temporelle est essentielle non seulement pour la régularité du suivi mais aussi pourpermettre la dis
rimination des di�érentes espè
es de végétation. A
tuellement, les 
apteurs satel-lites 
apables de fournir des mesures multispe
trales de la surfa
e ave
 une �ne résolution spatialesont nombreux. Cependant, le 
ompromis entre résolution spatiale et fréquen
e temporelle est in-évitable, intrinsèque aux propriétés physiques des 
apteurs (
f. se
tion 1.2). Cette dualité in
ite audéveloppement de méthodes 
apables d'exploiter 
onjointement des images haute résolution (dutype SPOT/HRVIR) et des séquen
es d'images moyenne ou basse résolution (du type MeRIS ouSPOT/VGT). En e�et, les images haute résolution spatiale fourniraient alors l'information spa-tiale (géométrique) de la surfa
e géographique observée et les séquen
es d'images basse résolutionapporteraient des mesures spe
trales 
iblées ave
 une fréquen
e temporelle adaptée à l'appli
ation.Si des méthodes de déte
tion de 
hangements ont déjà été proposées dans le 
ontextedu suivi de la surfa
e 
ontinentale, elles s'ins
rivent généralement dans un s
héma basse résolution(
f. analyse des ve
teurs de 
hangements 2.3.1). Dans un s
héma multidates, la 
omparaison deve
teurs de 
hangements peut 
onduire à des déte
tions simplement par
e que le 
y
le phéno-logique de 
ertaines espè
es a subi un dé
alage d'une année à l'autre en raison de la variabilitéinter-annuelle des saisons. Au-delà des problèmes engendrés par 
e type de méthodes pour le 
hoixde la mesure à 
onsidérer et du seuil de déte
tion, 
es méthodes ne permettent pas de déte
ter des
hangements 
on
ernant des éléments de taille inférieure à la surfa
e représentée dans un pixel.La 
omparaison de 
lassi�
ations sous-pixelliques pourrait être une solution pour la déte
-tion des 
hangements lorsqu'ils sont de taille inférieure à 
elle du pixel basse résolution. Cependant,les méthodes de déte
tion par 
omparaison de 
lassi�
ations sont généralement très limitées à lafois par la qualité des 
lassi�
ations utilisées et par le fait de 
omparer des 
lasses qui ne sont pasné
essairement 
omparables. En e�et, lorsque les 
lassi�
ations sont générées indépendammentles unes des autres, les 
lasses obtenues sont di�érentes à 
haque date 
onsidérée et les di�éren
esentre les 
lassi�
ations peuvent résulter simplement des variations de l'algorithme de 
lassi�
ation.En dehors des appro
hes liées à la 
lassi�
ation, les méthodes développées reposentgénéralement sur la 
omparaison des valeurs radiométriques (ou dérivées) obtenues en un pixelà deux dates di�érentes. Elles né
essitent alors un interétalonnage des images avant de pouvoirles 
omparer et restent, 
ependant, sensibles aux variations des 
onditions d'a
quisition et, en



Chapitre 4: Problématiqueparti
ulier, d'illumination.Fa
e aux problèmes relatifs à la variabilité intrinsèque des images et à 
eux posés parles 
onditions d'a
quisitions, nous proposons de déte
ter les 
hangements par 
omparaison d'uneséquen
e d'images (ou image) à une 
lassi�
ation de référen
e. La 
lassi�
ation joue alors le r�led'un masque permettant d'étudier la 
ohéren
e spatiale de la séquen
e d'images. En e�et, 
etteappro
he repose alors sur la 
omparaison entre une valeur obtenue pon
tuellement, en un pixel,et une mesure intégrée à l'é
helle de l'image qui serait 
ara
téristique de la 
lasse 
orrespondante.Finalement, sous 
et angle de vue, l'apparition de 
hangements serait alors déte
tée si la 
ohéren
einterne d'une séquen
e d'images ne suit pas 
elle di
tée par la 
lassi�
ation de référen
e. Cettedémar
he permet, en parti
ulier, de nous a�ran
hir des problèmes d'interétalonnage d'une date àl'autre. D'autre part, 
ompte tenu des propriétés des données et dans l'obje
tif d'un suivi régulierde la surfa
e 
ontinentale, la question de la déte
tion des 
hangements se pose à une é
hellesous-pixellique. Pour 
ela, nous proposons de déte
ter des 
hangements d'o

upation du sol en
omparant une séquen
e d'images basse résolution à une 
lassi�
ation haute résolution de lamême s
ène à la date de référen
e de manière à être 
apable de déte
ter les 
hangements quiapparaissent sur la surfa
e même lorsqu'ils ne tou
hent qu'une partie du pixel basse résolution.Dans 
e 
ontexte, nous nous intéressons aussi au problème de la 
lassi�
ation de lasurfa
e 
ontinentale, à une é
helle sous-pixellique. Par 
onséquent, dans la partie II, nous abordonsle problème de la 
lassi�
ation haute résolution à partir d'une séquen
e d'images basse résolution.En partie III, nous proposons une méthode de déte
tion de 
hangements fondée sur la 
omparaisond'une séquen
e d'images basse résolution à une 
lassi�
ation haute résolution de référen
e. Cesdeux méthodes pourront alors être utilisées indépendamment ou 
onjointement, notamment pourla mise à jour de 
artographies.
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Deuxième partie .Classi�
ation sous-pixelique del'o

upation du sol





Introdu
tionComme nous l'avons souligné dans la se
tion 1.3, une bonne fréquen
e d'a
quisitionde l'information est né
essaire pour 
ara
tériser les di�érents types d'o

upation du sol. Comptetenu des 
ara
téristiques des 
apteurs satellites, un 
ompromis est alors inévitable entre hauterésolution spatiale et temporelle. Si la haute résolution spatiale permet une bonne lo
alisation desobjets d'intérêt, elle peut ne pas su�re - même 
ouplée à une résolution spe
trale adaptée - à ladis
rimination des di�érents types de 
ouvert. La haute fréquen
e temporelle, en revan
he, permetde 
ara
tériser l'o

upation du sol grâ
e à l'évolution radiométrique temporelle qui est souventdis
riminante pour les di�érents types de végétation. De plus, les images a
quises ave
 une hautefréquen
e temporelle béné�
ient d'un grand 
hamp de vision parti
ulièrement adapté aux étudesà é
helle régionale voire globale, au détriment d'une résolution spatiale moyenne ou grossière (del'ordre de 300m ou 1km).L'obje
tif de 
ette partie est de développer un outil de 
lassi�
ation à partir de sériestemporelles d'images grand 
hamp, 
apable de lo
aliser les objets à une é
helle sous-pixellique. Ladé�nition suivante pré
ise la notion de 
lassi�
ation telle que nous l'entendons.Dé�nition 4.0.1 (
lassi�
ation) Etant donné un ensemble de 
lasses (représentant une ou plu-sieurs 
ara
téristiques), une appli
ation du domaine de l'image dans l'ensemble des 
lasses quiasso
ie une 
lasse à 
haque pixel du domaine est appelée 
lassi�
ation. En pratique, l'image des
lasses qui résulte de 
ette appli
ation est aussi appelée 
lassi�
ation.Dans 
e do
ument, nous distinguons les 
lasses des labels qui leur sont asso
iés : une 
lasse désigneune entité en elle-même, i.e. un type d'o

upation du sol (ex : forêt, blé, eau, et
.), alors que lelabel est un numéro attribué pour représenter une 
lasse donnée (ex : 1 pour forêt, 2 pour blé,et
). Ave
 
ette terminologie, une 
lassi�
ation est une labellisation 
ouplée à une interprétationthématique des di�érents labels.Dans la littérature, les travaux antérieurs proposent des solutions souvent partielles pourla 
lassi�
ation sous-pixellique (
f. 
hapitre 3). En e�et, les méthodes de 
lassi�
ation dites �ouesne permettent pas la lo
alisation des di�érentes 
lasses au sein d'un pixel basse résolution et lesméthodes qui reposent sur la prise en 
ompte des intera
tions spatiales entre pixels voisins (parexemple, ave
 une hypothèse de 
hamps de Markov) ne sont pas adaptées aux forts rapports derésolution, tels que 
eux dé�nis par l'utilisation 
onjointe des 
apteurs SPOT/HRV et MeRIS(rapport de 15×15) ou SPOT/HRV et SPOT/VGT (rapport de 50×50), où la taille des objetsd'intérêt est trop petite relativement au 
hamp de vision d'un pixel.



L'appro
he que nous proposons repose sur la théorie bayésienne, ave
 le 
ritère du Maxi-mum A Posteriori et suppose que la stru
ture spatiale de la s
ène étudiée est invariante au 
oursde la période 
onsidérée. Ave
 
ette hypothèse, l'information spatiale de la s
ène peut être extraiteà un instant donné de la période d'observation, par exemple en segmentant une image HR. Unetelle hypothèse est réaliste pour une période de temps telle qu'une année agri
ole, en parti
uliersi l'image HR est sur-segmentée de sorte à favoriser la dis
rimination de toutes les par
elles de lazone d'intérêt.Néanmoins, 
ette hypothèse de stationnarité devient 
ontraignante lorsque des 
hange-ments surviennent au 
ours de la période d'intérêt. La partie III, 
entrée sur le problème de ladéte
tion de 
hangements, pourra alors être utilisée en 
ollaboration ave
 la 
lassi�
ation, parexemple pour un traitement 
omplet de mise à jour de 
lassi�
ation.Dans le 
hapitre 5, nous proposons un modèle pour la 
lassi�
ation HR à partir de l'infor-mation radiométrique temporelle dé
rite par une séquen
e d'images BR et de l'information spatialefournie par une segmentation HR. Dans 
et obje
tif, le modèle linéaire de mélange (
f. se
tion 5.1)est utilisé pour dé
rire l'intensité mesurée à basse résolution en fon
tion de 
elle des di�érentesrégions représentées dans le pixel basse résolution. L'utilisation du 
ritère du Maximum A Posteriori(se
tion 5.2) nous permet ensuite de dé�nir une fon
tion d'énergie dont la minimisation 
onduit àl'élaboration d'une 
lassi�
ation haute résolution. En faisant une hypothèse supplémentaire, 
etteénergie peut être simpli�ée dans l'obje
tif de développer une méthode numériquement plus rapide.La stabilité de 
ette dernière énergie est étudiée dans la se
tion 5.4.La mise en ÷uvre de 
ette méthode et l'analyse de ses performan
es sont ensuite dé
ritesdans le 
hapitre 6. Dans la se
tion 6.1, nous dé
rivons l'algorithme de re
uit simulé utilisé pourminimiser l'énergie 
onsidérée. La simulation des données et la démar
he adoptée pour valider laméthode et générer une 
lassi�
ation de référen
e sont ensuite pré
isées dans les se
tions 6.2 et 6.3.En�n, nous présentons les premiers résultats obtenus sur des séquen
es d'images (se
tion 6.4) avantd'analyser empiriquement la 
onvergen
e de l'algorithme (se
tion 6.5) ainsi que la sensibilité de laméthode vis-à-vis du rapport de résolution 
onsidéré (se
tion 6.6).
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5. Un modèle bayésien pour la
lassi�
ationDans 
e 
hapitre, nous proposons un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationde l'o

upation du sol à une é
helle sous-pixellique, dans un 
ontexte multi-temporel.Dans 
et obje
tif, le modèle linéaire de mélange est utilisé pour dé
rire la séquen
ed'images basse résolution en termes du mélange des di�érentes régions de la segmenta-tion 
ontenues dans 
haque pixel. La règle de Bayes et le 
ritère du Maximum A Posteriori
onduisent ensuite à la dé�nition d'une fon
tion d'énergie dont le minimum 
orrespondà la 
lassi�
ation re
her
hée.5.1. Modélisation du problèmeLa prin
ipale di�
ulté liée à l'utilisation d'images de résolution moyenne ou grossière telleque 
elles provenant des 
apteursMeRIS ou SPOT/VGT vient de la taille du 
hamp de vision d'unpixel relativement à la taille des objets d'intérêt. En e�et, lorsqu'un pixel représente 300 × 300mou 1km2, plusieurs par
elles sont alors sus
eptibles d'être représentées au sein de 
e pixel. Enprésen
e de pixels mixtes (i.e. 
ontenant plusieurs objets 
lasses di�érentes, par opposition auxpixels purs), et sans information 
omplémentaire, une séquen
e temporelle BR peut 
ontraindrela solution (
lassi�
ation) uniquement en terme du pour
entage des 
lasses représentées au seinde 
haque pixel basse résolution. La lo
alisation spatiale des objets à l'intérieur du pixel BR n'estalors pas a

essible.Dans le 
as des zones agri
oles, l'information spatiale 
orrespond essentiellement à lastru
ture géométrique de la s
ène (par
ellaire, 
adastre), qui peut être 
onsidérée 
omme relati-vement invariante au 
ours du temps. Nous supposons, dans 
ette partie, l'information spatiale
onstante au 
ours d'une année agri
ole et entièrement représentée sous la forme, par exemple,d'une segmentation ou d'un 
adastre. En a

ord ave
 
ette hypothèse, nous proposons d'aborderle problème de la 
lassi�
ation en exploitant la ri
hesse de l'information spatiale des images HRpour extraire les éléments géométriques (géographiques) d'une s
ène avant d'utiliser l'informationtemporelle des séquen
es d'images BR pour regrouper les di�érentes régions spatiales qui évoluentselon un même pro�l, 
ara
téristique d'un type d'o

upation du sol. Pour 
ela, nous dé
omposonsle problème de la 
lassi�
ation en deux problèmes su

essifs : la segmentation de la s
ène qui viseà en extraire les 
ara
téristiques spatiales et sa labellisation.



Chapitre 5: Un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationLe problème de la segmentation a donné lieu à de nombreux travaux en analyse d'images,il n'est pas l'objet de 
ette étude. Par 
onséquent, nous 
onsidérons qu'une segmentation HRou un 
adastre (par exemple, de la base de données Corine land 
over) est disponible. Dans le
as 
ontraire, nous supposons qu'une image HR, au moins, est disponible et qu'une méthodede segmentation nous fournit des régions spatialement homogènes. I
i, nous utilisons une mé-thode de 
roissan
e des régions [Koep�er et al., 1994℄ (module seg
t du logi
iel http://
mla.ens-
a
han.fr/Cmla/Megawave) permettant de fournir une partition de l'image ave
 un uniqueparamètre : le nombre de régions re
her
hées (ou la longueur des bords). Elle repose sur la fon
-tionnelle de [Mumford et Shah, 1989℄ et sur un algorithme multi-é
helle et pyramidal qui semblentbien adaptés à un grand nombre d'images satellitaires.Soit DHR le domaine haute résolution spatiale, nous 
onsidérons la dé�nition 5.1.1.Dé�nition 5.1.1 (Segmentation) Une segmentation du domaine DHR en S régions homogènesest une appli
ation s, 
onstante par mor
eaux, dé�nie par
s : DHR → S = {1, ..., S}

x 7→ s(x).Ave
 
ette partition de l'image en régions homogènes, notre obje
tif est alors d'exploiter l'infor-mation radiométrique temporelle de la séquen
e BR pour dis
riminer les types d'o

upation du solreprésentés dans 
haque région. La dé�nition 5.1.2 dé
rit le pro
essus de labellisation.Dé�nition 5.1.2 (Labellisation) On appelle labellisation λ une appli
ation qui asso
ie un label(pris dans l'ensemble prédé�ni des labels L) à toute région de la segmentation, soit
λ : S → L = {1, ..., L}

k 7→ λk. (5.1.1)On note λ = (λ1, . . . , λS) où, pour tout k ∈ S, λk désigne le label de la région k.En pratique, la segmentation et la labellisation font aussi référen
es, respe
tivement, à l'image desrégions et des labels qui dé
oulent de 
es appli
ations.Soit T = {1, · · · , T} l'ensemble des dates d'a
quisition, la séquen
e d'images BR obser-vée est notée sous la forme d'un ve
teur d'images v = (v1, . . . , vT ) où, pour tout t ∈ T , l'image
vt est dé�nie sur DBR. De manière analogue, une séquen
e d'images HR non-observée est notée
u = (u1, . . . , uT ) où, pour tout t ∈ T , l'image ut est dé�nie sur DHR.Dans un premier temps, nous nous intéressons à la des
ription des relations entre unelabellisation HR est une série d'observations BR. Pour 
ela, supposons que pour toute date t, uneimage BR vt 
orrespond à la moyenne par blo
s d'une image HR, ut, de la même s
ène. Pourtout y ∈ DBR, l'intensité mesurée à basse résolution vaut alors

vt(y) =
1

N

∑

{x∈y}
ut(x) , (5.1.2)66



5.1 Modélisation du problèmeoù {x ∈ y} représente l'ensemble des pixels haute résolution x ∈ DHR 
ontenus dans le pixel basserésolution y et N = |DHR|/|DBR| est le nombre de pixels haute résolution 
ontenus dans un pixelbasse résolution (N est supposé entier). Si la labellisation est 
onnue, remarquons que (5.1.2) peutalors être dé
omposée sous la forme
vt(y) =

1

N

∑

l∈L

∑

{x ∈ y}

λs(x) = l

ut(x), (5.1.3)où λs(x) représente le label du pixel x. La mesure basse résolution est alors dé
omposée par label.Soit Nl(y) le nombre de pixels haute résolution de label l représentés au sein du pixel y. Laproportion du label l dans le pixel y vaut alors
αl(y) =

Nl(y)

N
, (5.1.4)ave
 la 
ontrainte, pour tout y ∈ DBR, que

∑

l∈L
αl(y) = 1. (5.1.5)Dans un 
ontexte probabiliste, les observations u et v sont 
onsidérées 
omme des réali-sations, respe
tivement, des 
hamps aléatoires U et V où U = (U1, . . . , UT ), V = (V1, . . . , VT ),et quelque soit t ∈ T , Ut = (Ut(x))x∈DHR et Vt = (Vt(y))y∈DBR . De plus, une labellisa-tion λ = (λ1, . . . , λS) est 
onsidérée en tant que réalisation du 
hamp aléatoire des labels

Λ = (Λ1, . . . ,ΛS). Ave
 
es notations et d'après (5.1.3), la variable aléatoire (Vt(y)|Λ = λ)véri�e alors, pour tout t ∈ T et y ∈ DBR,
(Vt(y)|Λ = λ) =

∑

l∈L

Nl(y)

N

∑

x ∈ {x ∈ y}

λs(x) = l

(Ut(x)|Λ = λ)

Nl(y)

=
∑

l∈L
αl(y)

∑

{x ∈ y}

λs(x) = l

(Ut(x)|Λ = λ)

Nl(y)
. (5.1.6)Dans la 
ommunauté de télédéte
tion, l'équation (5.1.6) qui dé
rit la mesure observéeen un pixel en fon
tion des di�érents types d'o

upation du sol qui y sont représentés et de leurtaux d'o

upation est 
onnue sous le nom de modèle linéaire de mélange. Ce modèle, introduitpar [Horwitz et al., 1971℄ dans l'obje
tif initial d'estimer les proportions des di�érents objets repré-sentés au sein d'un seul pixel, a�rme que l'intensité observée en un pixel mixte peut être estiméepar la moyenne des intensités qui auraient été mesurées dans un pixel pur représentant 
haque typede 
ouvert, pondérées par leur taux d'o

upation dans le pixel. Plus pré
isément, pour toute date

t ∈ T , si la séquen
e d'images BR v représente une surfa
e 
ontenant au plus L types de 
ouvertdé
rits par l'ensemble L, le modèle linéaire de mélange permet d'exprimer l'intensité mesurée entout pixel y ∈ DBR à partir des proportions et intensités 
ara
téristiques de 
haque 
omposantesous la forme
vt(y) =

∑

l∈L
αl(y)mt(l) , (5.1.7)67



Chapitre 5: Un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationoù mt(l) représente l'intensité 
ara
téristique du type de 
ouvert l à la date t. En pratique, l'in-tensité utilisée pour 
ara
tériser les di�érents types de 
ouvert est souvent une intensité moyenne,et la relation obtenue par le modèle physique (5.1.7) revient à 
elle obtenue ave
 hypothèse demoyennage (5.1.6).Dans la littérature, 
e modèle est généralement appliqué à des images BR, dans un
ontexte où soit les proportions αl(y), soit les intensités 
ara
téristiquesmt(l) sont in
onnues. Cer-tains travaux l'utilisent pour estimer les proportions 
onnaissant un a priori ([Horwitz et al., 1971,Settle et Drake, 1993℄) et d'autres pour estimer les intensités 
ara
téristiques de 
haque type de
ouvert 
onnaissant les proportions ([Cross et al., 1991℄). D'autres travaux, plus ré
ents, 
onsidé-rent alternativement les proportions α et les intensités 
ara
téristiques m 
omme in
onnues, demanière à estimer 
es deux paramètres par un algorithme de type EM ou ICE (
f. se
tion 3.3).Dans le 
as général, les valeurs des images BR sont obtenues par une Fon
tion deTransfert de Modulation (FTM) qui ne 
orrespond pas à une fon
tion �porte� dans le domainespatial 
omme le suppose l'hypothèse de moyennage. Cependant, un 
ertain nombre de travauxexpérimentaux montrent, en pratique, que le modèle linéaire de mélange est raisonnable pour denombreuses appli
ations. Notamment, [Kerdiles et Grondona, 1995, Small, 2001℄ ont montré quel'utilisation de la 
ombinaison linéaire des valeurs de NDVI, bien que non linéaires, engendrait deserreurs mineures. Par la suite, le modèle linéaire de mélange fera référen
e à 
ette relation, qu'elleprovienne de l'hypothèse de moyennage ou du modèle physique. Cependant, une approximationplus �ne de la FTM d'un 
apteur donné serait possible par un modèle linéaire dé�ni en prenant en
ompte les re
ouvrements de spe
tre.En 
onsidérant que la valeur radiométrique mesurée à un instant donné dépend desréponses spe
trales des di�érents types d'o

upation du sol représentés au sein du 
hamp devision, le problème de la labellisation peut être envisagé, dans un 
adre probabiliste, sous la formed'un problème d'estimation d'une réalisation non-observée du 
hamp aléatoire des labels à partirde l'observation de données bruitées. Dans 
et obje
tif, nous nous plaçons dans un 
adre bayésienet nous 
onsidérons le 
ritère du Maximum A Posteriori (MAP). Cet estimateur repose sur unefon
tion de 
oût de type 0 − 1, i.e. pour laquelle toutes les 
on�gurations sont pénalisées dela même manière sauf la labellisation 
orre
te. Ave
 
ette fon
tion de 
oût, la labellisation quiminimise le 
oût moyen est alors 
elle qui maximise la probabilité a posteriori d'obtenir une 
ertaine
on�guration de labels 
onnaissant la série temporelle observée. Cette probabilité a posteriori peutêtre exprimée, ave
 la règle de Bayes, en fon
tion de la probabilité d'observer une séquen
e d'imagesétant donnée une labellisation et de la probabilité a priori d'obtenir une 
ertaine labellisation.Dans la se
tion 5.2, une hypothèse gaussienne sur la distribution des observations 
ondi-tionnellement à une labellisation permet de déterminer la probabilité 
onditionnelle a priori. Le
al
ul 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.68



5.2 Maximum a posteriori5.2. Maximum a posterioriDans 
ette se
tion, notre obje
tif est de déterminer la probabilité a posteriori d'obtenirune 
ertaine labellisation étant donnée une séquen
e d'images observée à basse résolution et unesegmentation haute résolution. La maximisation de 
ette probabilité permettra alors de générerune labellisation sous-pixellique (à haute résolution spatiale).Ave
 le modèle linéaire de mélange (
f. Se
tion 5.1), la mesure observée au sein d'unpixel basse résolution est exprimée en fon
tion du taux d'o

upation de 
haque label dans le pixeld'intérêt et des moyennes 
ara
téristiques des di�érents labels. Dans l'obje
tif d'attribuer un labelà 
haque région de la segmentation, 
onsidérons βk(y) la proportion de la région k représentéepar le pixel y. Pour tout label l ∈ L, la proportion du label l dans le pixel y est alors égale à lasomme des proportions de toutes les régions de label l présentées dans le pixel y, soit
αl(y) =

∑

k ∈ S

λk = l

βk(y) , (5.2.8)où S représente le nombre de régions existantes dans la segmentation et λk le label de la région k.Nous supposons que le nombre L des di�érents types d'o

upation du sol présents sur la surfa
egéographique étudiée est 
onnu.La probabilité d'observer v sa
hant la labellisation λ dé
rit les pro
essus d'observation etd'a
quisition des données. Pour la déterminer, nous supposons que, pour tout t, le 
hamp aléatoire
Ut sur le domaine haute résolution DHR est gaussien 
onditionnellement à la labellisation hauterésolution. Pour toute date t, le type d'o

upation du sol de label l est alors 
ara
térisé par unedistribution gaussienne de moyenne mt(l) et de varian
e vart(l). La varian
e vart(l) modélise lavariabilité intrinsèque d'une 
lasse donnée. Cette hypothèse est 
ouramment utilisée dans le 
as desdonnées de télédéte
tion optiques. Les mesures a
quises par les 
apteurs haute et basse résolutionétant liées par un opérateur de moyennage (i.e. l'image Vt 
orrespond à la moyenne par blo
s del'image Ut), la variable aléatoire Vt(y) est aussi gaussienne 
onditionnellement à la labellisation.En général, les images a
quises à basse résolution 
omportent de nombreux pixels mixtes,la taille des objets d'intérêt étant souvent plus petite que la surfa
e représentée dans le 
hamp devision d'un pixel. Il est alors di�
ile de faire une hypothèse de régularité spatiale entre pixels BRvoisins. Par 
onséquent, nous supposons que les observations BR sont spatialement indépendantes
onditionnellement à la labellisation. Les observations HR, quant à elles, ne sont pas 
onsidéréesdire
tement mais uniquement à travers les mesures BR. Elles sont don
 à leur tour supposéesindépendantes 
onditionnellement à la labellisation. La distribution de la loi a priori est alorsdéterminée par la proposition 5.2.1.Proposition 5.2.1 Soient s une segmentation et (βk)k∈S les images de proportions BR asso
iées.Supposons que, pour toute date t ∈ T et tout pixel x ∈ DHR, la variable aléatoire Ut(x) suit,
onditionnellement à une labellisation Λ = λ, une loi normale de moyenne mt(λs(x)) et de varian
e69
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vart(λs(x)). Sous hypothèse d'indépendan
e des variables (Ut(x))x∈DHR , la densité a priori de Vt(y)
onditionnellement à Λ = λ vaut alors

fVt(y)|Λ(vt(y)|λ) =
1

σt(λ, y)
√

2π
exp

(

−(vt(y)− µt(λ, y))
2

2σ2
t (λ, y)

)

, (5.2.9)densité gaussienne de moyenne
µt(λ, y) =

∑

l∈L

∑

k ∈ S

lk = l

βk(y)mt(l) , (5.2.10)et de varian
e
σ2

t (λ, y) =
1

N

∑

l∈L

∑

k ∈ S

lk = l

βk(y)vart(l) . (5.2.11)Démonstration.En supposant que, pour tout t ∈ T et x ∈ DHR, la variable aléatoire (Ut(x)|Λ = λ) suit une loi nor-male de moyenne mt(λs(x)) et de varian
e vart(λs(x)), alors le modèle linéaire de mélange (5.1.7)permet d'exprimer l'intensité observée sous la forme :
(Vt(y)|Λ = λ) =

∑

l∈L
αl(y)

∑

{x ∈ y}

λs(x) = l

(Ut(x)|Λ = λ)

Nl(y)
, (5.2.12)où Nl(y) représente le nombre de pixels x ∈ DHR de label l présents dans le pixel basse résolution

y et {x ∈ y} désigne l'ensemble des pixels haute résolution représentés au sein du pixel y. Lavariable (Vt(y)|Λ = λ) est don
 gaussienne en tant que mélange de variables gaussiennes. Samoyenne vaut
E [(Vt(y)|Λ = λ)] = E











∑

l∈L
αl(y)

∑

{x ∈ y}

λs(x) = l

(Ut(x)|Λ = λ)

Nl(y)











=
∑

l∈L
αl(y)

∑

{x ∈ y}

λs(x) = l

E [(Ut(x)|Λ = λ)]

Nl(y)

=
∑

l∈L
αl(y)

∑

{x ∈ y}

λs(x) = l

mt(l)

Nl(y)

=
∑

l∈L
αl(y)mt(l) 
ar Nl(y) = |{{x ∈ y}, λs(x) = l}|

=
∑

l∈L

∑

k ∈ S

lk = l

βk(y)mt(l) , (par (5.2.8)). (5.2.13)
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5.2 Maximum a posterioriDe même, la varian
e est 
al
ulée à partir de l'équation (5.1.6) et, grâ
e à l'hypothèse d'indépen-dan
e des variables (Ut(x))x∈DHR , elle vaut, pour toute date t et tout pixel y,
σ2

t (λ, y) =
∑

l∈L
α2

l (y)Nl(y)

(

1

Nl(y)

)2

vart(l)

=
1

N

∑

l∈L
αl(y)vart(l)

=
1

N

∑

l∈L

∑

k ∈ S

lk = l

βk(y)vart(l). (5.2.14)
2Remarquons que les moyenne et varian
e dépendent alors du pixel basse résolution 
onsidéré,à travers sa 
omposition en terme des di�érents types d'o

upation du sol. La dépendan
e à lalabellisation se manifeste alors uniquement par l'expression du mélange des labels au sein des pixelsbasse résolution.Supposons, de plus, l'indépendan
e temporelle des observations 
onditionnellement à lalabellisation. Si 
ette hypothèse semble peu réaliste, elle est 
ourante dans la littérature dans lamesure où l'estimation des 
orrélations 
roisées entre les di�érentes dates 
onsidérées est di�
ileà réaliser et né
essiterait une phase d'apprentissage ou la prise en 
ompte d'un a priori sur le pro�ltemporel des di�érents types d'o

upation du sol. D'un point de vue théorique la prise en 
omptedes 
orrélations temporelles n'engendre pas de di�
ulté parti
ulière. Elle se manifeste simplementsous la forme d'une matri
e de 
ovarian
e non diagonale. Cependant, l'estimation des termesde 
ovarian
e temporelle risque alors de sou�rir du phénomène de Hughes selon lequel, pour unnombre limité d'é
hantillons, la qualité de l'estimation dé
roît lorsque la dimension augmente. Dansnotre 
as, le nombre de termes de 
ovarian
e à estimer devient rapidement très grand relativementà la taille de l'é
hantillon 
onstitué par les images BR. Si l'estimation d'un plus grand nombrede paramètres (les termes non-diagonaux) permet de diminuer le biais de l'estimateur, elle enaugmente la varian
e (i.e. l'erreur sto
hastique). Il est don
 né
essaire de faire un 
ompromisentre 
es deux types d'erreurs.Sous 
es hypothèses, la densité de probabilité d'observer une mesure v est déterminée,
onditionnellement à la labellisation, par

fV |Λ=λ(v|λ) =
∏

t∈T

∏

y∈DBR fVt(y)|Λ=λ(vt(y)|λ) . (5.2.15)La moyenne du 
hamp aléatoire V 
onditionnellement à la labellisation est alors, pour tout pixel
y, notée µ(λ, y). Elle 
orrespond au ve
teur des moyennes (µt(λ, y))y,t. Quant à la matri
e de
ovarian
e, elle est diagonale grâ
e à l'hypothèse d'indépendan
e temporelle et elle peut s'é
riresous la forme σ2(λ, y)IT , où σ2(λ, y) =

(

σ2
t (λ, y)

)

y,t
et IT désigne la matri
e identité en dimension

T . 71



Chapitre 5: Un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationNous proposons de 
onsidérer le 
ritère du Maximum A Posteriori pour estimer la 
on�-guration optimale du 
hamp des labels Λ 
onnaissant la séquen
e d'observation v. Notons λ∗ =

(λ∗1, . . . , λ
∗
S) la labellisation optimale, où la kième 
oordonnée représente le label de la kièmerégion. En l'absen
e d'information 
ontextuelle liée à la s
ène observée, nous supposons que tousles labels ont la même probabilité d'o

uren
e. En pratique, 
ette hypothèse est peu réaliste. Parexemple, un label représentant une 
lasse telle que l'eau est généralement très minoritaire dans unes
ène rurale. Dans la littérature, un formalisme markovien pour le 
hamp des labels est souventadopté pour modéliser les intera
tions entre pixels voisins sous la forme d'énergies lo
ales dansl'obje
tif de favoriser l'exploration de 
ertaines solutions qui 
orrespondent à un a priori sur l'imagedes labels (
f. [Geman et Geman, 1984, Kasetkasem et al., 2005℄). Dans notre 
as, une hypothèsede régularité spatiale est di�
ile à envisager puisque les pixels basse résolution 
ontiennent a prioriplus d'un objet d'intérêt (pixels mixtes). Cependant, l'utilisation d'une segmentation HR permetde 
ontraindre l'exploration des 
hamps de labels.Ces hypothèses permettent d'obtenir, ave
 la proposition 5.2.2, l'expression de la label-lisation optimale en fon
tion de l'observation, des moyennes et varian
es de 
haque label et destaux d'o

upation de 
haque région au sein de 
haque pixel.Proposition 5.2.2 Sous les hypothèses de normalité et d'indépendan
e de la proposition 5.2.1,la labellisation optimale au sens du Maximum A Posteriori est déterminée par

λ∗ = arg min
λ∈LS

∑

t∈T

∑

y∈DBR((vt(y)− µt(λ, y))
2

σ2
t (λ, y)

+ ln(σ2
t (λ, y))

) (5.2.16)Démonstration.D'après la règle de Bayes, la densité de probabilité a posteriori s'é
rit
fΛ|V =v(λ | v) =

fV |Λ(v |λ) fΛ(λ)

fV (v)
. (5.2.17)La densité fV est une 
onstante pour le problème de maximisation 
onsidéré. De plus, l'hypo-thèse d'équidistribution des labels dans l'image implique que fΛ ne joue alors pas de r�le sur lamaximisation. Par 
onséquent,

arg max
λ∈LS

fΛ|V =v(λ| v) = arg max
λ∈LS

fV |Λ=λ(v|λ) (5.2.18)et la labellisation optimale est alors déterminée par
λ∗ = arg max

λ∈LS
fV |Λ=λ(v|λ)

= arg max
λ∈LS

∏

t∈T

∏

y∈DBR fVt(y)|Λ=λ(vt(y)|λ)

= arg max
λ∈LS

∏

t∈T

∏

y∈DBR 1

σt(y, l)
√

2π
exp

(

−(vt(y)− µt(λ, y))
2

2σ2
t (y, l)

)

= arg min
λ∈LS

∑

t∈T

∑

y∈DBR((vt(y)− µt(λ, y))
2

σ2
t (λ, y)

+ ln(σ2
t (λ, y))

)

.72



5.2 Maximum a posteriori
2Ave
 l'hypothèse d'équidistribution des labels dans l'image, remarquons que le 
ritère du MAP estéquivalent au 
ritère du maximum de vraisemblan
e. La résolution du problème (5.2.16) 
onduitalors à une labellisation optimale au sens du Maximum A Posteriori ou du maximum de vrai-semblan
e. Elle est, 
ependant, 
onditionnée par la 
onnaissan
e des moyennes et varian
es 
a-ra
téristiques des di�érentes 
lasses d'o

upation du sol présentes sur la surfa
e 
onsidérée. Enpratique, si les moyennes et varian
es 
ara
téristiques des 
lasses sont 
onnues a priori, une so-lution de (5.2.16) peut être obtenue par un pro
essus d'optimisation global. On parle alors deméthode de 
lassi�
ation supervisée. Lorsqu'elles sont in
onnues, elles peuvent être estimées au�l du pro
essus d'optimisation grâ
e au modèle linéaire de mélange, au prix d'un temps de 
al
ulplus important.En général, les 
ara
téristiques des 
lasses sont in
onnues : elles dépendent des datesd'a
quisition, des 
onditions atmosphériques, de la 
roissan
e de la végétation à une é
helle lo-
ale (le 
y
le phénologique d'une même 
ulture n'est pas né
essairement identique sur deux sitesgéographiques distin
ts), et
. Une méthode de 
lassi�
ation non-supervisée semble alors plus ap-propriée. Les 
ara
téristiques des 
lasses peuvent alors être estimées à partir du modèle linéaire demélange, 
onnaissant les proportions des di�érentes 
lasses au sein de 
haque pixel. Cependant,si les moyennes des 
lasses peuvent être estimées en un temps raisonnable lors du pro
essus deminimisation, par exemple au moyen d'une régression linéaire, l'estimation des varian
es de 
lassesest plus sensible et 
oûteuse en temps de 
al
ul.Par 
onséquent, pour une appro
he non-supervisée, nous proposons de nous a�ran
hir duproblème de l'estimation des varian
es des 
lasses et de sa robustesse en supposant une varian
e,

σ2, égale pour toutes les 
lasses. Cette hypothèse 
onduit à une varian
e 
onstante pour tout pixelbasse résolution. Le 
orollaire 5.2.3 permet de déterminer la labellisation optimale 
orrespondante.Corollaire 5.2.3 Sous les hypothèses pré
édentes, la labellisation optimale au sens du MaximumA Posteriori est déterminée par
λ∗ = arg min

λ∈LS

∑

t∈T

∑

y∈DBR(vt(y)− µt(λ, y))
2. (5.2.19)Démonstration.Si les varian
es de tous les labels sont égales, alors la varian
e d'un pixel basse résolution vaut

σ2
t (λ, y) =

1

N

∑

l∈L
αl(y)σ

2

=
σ2

N

∑

l∈L
αl(y)

=
σ2

N
. 73



Chapitre 5: Un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationD'après la proposition 5.2.2, la labellisation optimale vaut alors
λ∗ = arg min

λ∈LS

∑

t∈T

∑

y∈DBR(Nσ2
(vt(y)− µt(λ, y))

2 + ln(
σ2

N
)

)

= arg min
λ∈LS

∑

t∈T

∑

y∈DBR (vt(y)− µt(λ, y))
2 .

2Par la suite, on note
Ev(λ) =

∑

t∈T

∑

y∈DBR(vt(y)− µt(λ, y))
2 , (5.2.20)l'énergie asso
iée à une labellisation λ et une séquen
e d'images v 
onsidérée dans le problème (5.2.19).D'après quelques statistiques e�e
tuées sur des données réelles (SPOT/HRV), 
ette hypothèsene semble pas aberrante dans la mesure où les di�érentes 
lasses sont généralement de varian
epro
he à l'ex
eption de la 
lasse 'eau' dont la varian
e est très faible. Cependant, la 
lasse 'eau'peut être nettement distinguée des autres 
lasses par sa radiométrie et une sur-estimation de lavarian
e n'est alors pas nuisible à la labellisation.Dans la se
tion 5.3, nous étudions les solutions du problème (5.2.19) et nous nous inté-ressons à l'in�uen
e de la basse résolution sur 
es solutions.5.3. In�uen
e de la basse résolutionDans 
ette se
tion, notre obje
tif est d'évaluer la perte d'information résultant de l'uti-lisation de données basse résolution par rapport à l'utilisation de données haute résolution en
onsidérant le problème (5.2.19).Dans un 
ontexte non-supervisé, les moyennes 
ara
téristiques des 
lasses sont in
onnues.Le problème (5.2.19) peut alors être utilisé 
onjointement pour l'estimation des moyennes et de lalabellisation. Pour simpli�er les é
ritures, nous adoptons i
i les notations matri
ielles suivantes :� A ∈ R

|DHR| le ve
teur des données HR (u(x))x∈DHR ,� B ∈ M(|DBR|, |DHR|) l'opérateur de moyennage par blo
s reliant les images HR etBR,� R ∈M(|DHR|, S) la matri
e qui 
orrespond à la segmentation : le terme en (i, j) vaut
1 si le pixel i appartient à la région j et 0 sinon,� C ∈M(S,L) la matri
e qui 
orrespond à la labellisation : le terme en (i, j) vaut 1 sila région i est de label j, 0 sinon,� M ∈ R

L le ve
teur des moyennes des 
lasses.Ave
 
es nouvelles notations, le problème 
onsidéré par (5.2.19) s'é
rit sous la forme
inf
C,M
||B(RCM −A)||2 , (5.3.21)74



5.3 In�uen
e de la basse résolutionet le problème analogue sans hypothèse de mélange est dé�ni par
inf
C,M
||RCM −A||2 . (5.3.22)Remarquons que pour une labellisation �xée, les problèmes des moindres 
arrés (5.3.21) et (5.3.22)admettent 
ha
un au moins une solution.Proposition 5.3.1 Soit C ∈M(S,L) une labellisation �xée.� Il existe au moins un ve
teur M ∈ R

L tel que
||RCM −A|| = inf

X∈RL
||RCX −A||2 . (5.3.23)Cette solution est unique si et seulement si l'appli
ation qui 
orrespond à la matri
e

RC est inje
tive.� Il existe au moins un ve
teur M ∈ R
|DHR| tel que

||B(RCM −A)|| = inf
X∈RL

||B(RCX −A)||2 . (5.3.24)Cette solution est unique si et seulement si l'appli
ation qui 
orrespond à la matri
e
BRC est inje
tive.Démonstration.Les deux points de la proposition dé
oulent dire
tement du théorème de proje
tion (
f. [Ciarlet, 1982℄).Théorème 5.3.2 (théorème de proje
tion) Soit U un sous-ensemble non vide, 
onvexe, fermé,d'un espa
e de Hilbert V . Etant donné un élément quel
onque w ∈ V , il existe un et un seulélément Pw tel que

Pw ∈ U et ||w − Pw|| = inf
u∈U
||w − u||. (5.3.25)Considérons le problème

inf
X∈RL

||RCX −A||2 , (5.3.26)où la matri
e RC ∈M(|DHR|, L) et le ve
teur A ∈ R
|DHR| sont donnés. Le sous-espa
e ve
toriel

Im(RC) = {RCX ∈ R
|DHR| ;X ∈ R

L} est fermé. Le théorème de proje
tion entraîne alorsl'existen
e et l'uni
ité d'un élément Y tel que Y ∈ Im(RC) et ||Y −A|| = infZ∈Im(RC) ||Z−A||.Le problème (5.3.23) admet don
 au moins une solution : un ve
teurM ∈ R
L tel que RCM = Y .L'ensemble des solutions est alors dé�ni par {M + e, e ∈ Ker(RC)}. Le problème (5.3.23) admetdon
 une solution unique si et seulement si Ker(RC) = 0, 
'est à dire si et seulement si l'appli
ationreprésentée par la matri
e RC est inje
tive. De même pour le problème (5.3.24) en 
onsidérant lamatri
e BRC et le ve
teur BA. 2Dans notre 
as, la matri
e RC 
orrespond à l'appli
ation qui permet de re
onstruire une image HRoù la valeur en 
haque pixel est la valeur moyenne asso
iée au label de 
e pixel. Par 
onséquent, tout75



Chapitre 5: Un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationélément de Im(RC) a au plus un anté
édent par l'appli
ation RC et, en général, l'appli
ation quenous 
onsidérons est inje
tive. Dans le 
ontexte que nous nous sommes �xé, les problèmes (5.3.23)et (5.3.24) admettent don
 une solution unique.La 
omparaison des ve
teurs de moyennes solutions des problèmes (5.3.24) et (5.3.23)nous permet d'évaluer, dans un 
adre théorique, la perte d'information due à l'utilisation de donnéesbasse résolution plut�t que de données haute résolution.Proposition 5.3.3 Soit R ∈M(|DHR|, S) la matri
e asso
iée à la segmentation et C ∈M(S,L)la matri
e asso
iée à une labellisation �xée. Supposons que les matri
es RC et BRC soient derang L. Si les ve
teurs M, M ′ ∈ R
L sont solutions, respe
tivement, des problèmes des moindres
arrés (5.3.23) et (5.3.24), ils véri�ent

||M −M ′||2 ≤ ||(I − tBB)A||2
L
∑

i=1

1

d2
i

(5.3.27)et
||M −M ′||2 ≤

(

1− 1

N

)2

||A||2
L
∑

i=1

1

d2
i

(5.3.28)où |||.||| est la norme matri
ielle subordonnée à la norme ve
torielle ||.|| et (di)i=1...L représentel'ensemble des valeurs singulières de la matri
e RC.Démonstration.La dé
omposition en valeurs singulières de la matri
e RC permet de l'exprimer sous la forme
RC = OD tW . (5.3.29)où O est une matri
e orthogonale de taille |DHR| × L, W est une matri
e orthogonale de taille

L × L et D = (di)i est une matri
e diagonale de taille L × L 
ontenant les valeurs singulièresde RC sur la diagonale. Comme le rang de RC vaut L, les valeurs singulières de RC sont toutesnon-nulles. Notons O = (O1, . . . , OL) et W = (W1, . . . ,WL) où pour i = 1 . . . L, les termes Oiet Wi désignent, respe
tivement, les ve
teurs 
olonnes des matri
es O et W . Pour tout X ∈ R
L,on a alors

RCX =

L
∑

i=1

di < X,Wi > Oi. (5.3.30)Par 
onséquent, la solution de (5.3.23) (unique d'après la proposition 5.3.1) est dé�nie par
M =

L
∑

i=1

1

di
< A,Oi > Wi (5.3.31)et la moyenne M ′, solution du problème (5.3.24), s'é
rit alors

M ′ =

L
∑

i=1

1

di
< BA,BOi > Wi

=

L
∑

i=1

1

di
< tBBA,Oi > Wi. (5.3.32)76



5.3 In�uen
e de la basse résolutionDon

||M −M ′||2 = ||

L
∑

i=1

1

di
< A− tBBA,Oi > Wi||2

≤
L
∑

i=1

1

d2
i

< A− tBBA,Oi >
2

≤
L
∑

i=1

1

d2
i

||A (I − tBB)||2 (5.3.33)
≤

L
∑

i=1

1

d2
i

|||I − tBB|||2 ||A||2. (5.3.34)(5.3.35)Remarquons que la matri
e
B =













1
N
· · · 1

N
0 · · · 0

0 1
N
· · · 1

N
· · · 0... ... ...

0 0 · · · 1
N
· · · 1

N











où N = |DHR|
|DBR| et la valeur 1

N
apparaît N fois 
onsé
utives sur 
haque ligne. La matri
e tBB, detaille |DHR| × |DHR|, vaut alors 1

N2JN où JN =









1 · · · 1... ...
1 · · · 1









. Par 
onséquent,
|||I − tBB||| = 1− 1

N2
+
N − 1

N2
= 1− 1

Net
||M −M ′||2 ≤

(

1− 1

N

)2

||A||2
L
∑

i=1

1

d2
i

. (5.3.36)
2D'après l'équation (5.3.32), remarquons le ve
teur des moyennes obtenu à partir d'une observationBR 
orrespond au ve
teur qu'on aurait obtenu en observant tBBA. L'image tBBA représentel'image HR moyennée par blo
s de taille N × N (où N = |DHR|

|DBR|). Pour une labellisation �xée,
ette é
riture permet de remarquer que si l'image BR zoomée est égale à l'image HR, alorsles problèmes (5.3.23) et (5.3.24) admettent la même solution. Cette situation se produit, enparti
ulier, dans le 
as où tous les pixels basse résolution sont purs.De manière plus générale, l'inégalité (5.3.27) permet d'évaluer le gain apporté par l'uti-lisation de données BR. En e�et, le terme ||(I − tBB)A||2) 
orrespond à l'erreur quadratiqueréalisée en observant tBBA plut�t que A. Il peut être 
al
ulé pour une observation et un fa
teur77



Chapitre 5: Un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationde résolution donnés. Lorsque les matri
es R et C sont �xées, le terme ∑L
i=1

1
d2

i

peut aussi êtredéterminé, 
ha
une des valeurs propres di de la matri
e t(RC)(RC) étant égale au nombre totalde pixels de label i. Pour un jeu de données �xé, une majoration de l'erreur quadratique entre lesve
teurs M et M ′ peut don
 être obtenue, permettant ainsi d'évaluer l'erreur introduite par laprise en 
ompte de données BR.L'inégalité (5.3.28) permet d'évaluer l'erreur engendrée par l'exploitation de données BRen fon
tion du rapport de résolution N 
onsidéré. En e�et, pour une observation HR donnée,le terme ||A||2 peut être 
al
ulé dire
tement. Lorsque les matri
es R et C sont �xées, le terme
||A||2∑L

i=1 est alors 
onstant et seul le terme (1− 1
N

)2 varie en fon
tion du rapport de résolution
N . Il est 
ompris entre 0 et 1 et 
roit ave
 le rapport de résolution.Ces résultats permettent de 
omprendre l'in�uen
e de la basse résolution sur le problèmede l'estimation des moyennes par label et d'évaluer le poids de 
ette in�uen
e en fon
tion dufa
teur de résolution 
onsidéré même si, en pratique, les problèmes que nous 
onsidérons sont plus
ompliqués puisque les matri
es C et M sont toutes deux in
onnues. Il s'agit alors de re
her
herles matri
es CM solutions des problèmes (5.3.21) et (5.3.22). Remarquons qu'une matri
e CMest de taille S × L et ses 
oe�
ients admettent au plus L valeurs. L'espa
e de 
es solutions esttrès 
ombinatoire et son étude est don
 di�
ile.Dans la se
tion 5.4, nous nous intéressons à la probabilité d'obtenir une erreur de label-lisation en résolvant le problème (5.3.21). Cette analyse permet, en parti
ulier, de 
onsidérer lesaspe
ts multitemporels et leur in�uen
e sur 
ette probabilité.5.4. Analyse d'erreurs et aspe
ts multitemporelsAvant de nous intéresser à la mise en oeuvre du modèle de labellisation, nous proposonsd'analyser l'apparition d'erreurs de labellisation en résolvant le problème (5.2.19). Pour 
ela, nous
al
ulons la probabilité, sous les hypothèses du 
orollaire 5.2.3, d'attribuer un label in
orre
t à unerégion de la segmentation. Rappelons que v(y) = (vt(y))t∈T désigne le ve
teur des observationsBR en un pixel y, réalisation du pro
essus aléatoire V (y) = (Vt(y))t∈T et m(λk) = (mt(λk))t∈Tle ve
teur temporel des moyennes asso
iées au label de la région k. Pour 
al
uler la probabilité defaire une erreur de labellisation, 
onsidérons l'énergie (5.2.20) du problème (5.2.19) asso
iée à lavariable aléatoire V :

EV (λ) =
∑

y∈DBR ‖V (y)−
∑

k∈S
βk(y)m(λk)‖

2
, (5.4.37)où ‖.‖ désigne la norme eu
lidienne.Dé�nition 5.4.1 Soit λ = (λ1, . . . , λS) la labellisation 
orre
te. Une labellisation λ′ = (λ′1, . . . , λ

′
S)est dite 1-optimale si elle véri�e. ∀k 6= k0, λ

′
k = λk ,. λ′k0

6= λk0 ,78



5.4 Analyse d'erreurs et aspe
ts multitemporelsoù la région k0 est entièrement 
ontenue dans un pixel BR y0. On note βk0(y0) le taux d'o

upationde la région k0 dans le pixel y0.La proposition 5.4.2 détermine la probabilité qu'une labellisation 1-optimale soit préférée à lalabellisation 
orre
te.Proposition 5.4.2 Soit V un 
hamp aléatoire gaussien véri�ant les hypothèses du 
orollaire 5.2.3.La probabilité pour qu'une labellisation 1-optimale λ′ soit préférée à la labellisation optimale λsatisfait
P
(

(E(λ)− E(λ′)) ≥ 0
)

= G

(

−
√
N‖δ(y0)‖

2σ

)

, (5.4.38)où
‖δ(y0)‖ = βk0(y0) ‖m(λk0)−m(λ′k0

)‖, (5.4.39)et
∀x ∈ R, G(x) =

1√
2π

∫ x

−∞
e−

t2

2 dt (5.4.40)est la fon
tion de répartition d'une loi normale N (0, 1).Démonstration.La di�éren
e d'énergie entre la labellisation 
orre
te λ et une labellisation 1-optimale λ′ est nullepartout sauf sur la région k0, 
ontenue dans le pixel y0, don

E(λ)− E(λ′) = ‖V (y0)−

∑

k∈S
βk(y0)m(λk)‖

2 − ‖V (y0)−
∑

k∈S
βk(y0)m(λ′k)‖

2

= ‖V (y0)−
∑

k∈S
βk(y0)m(λk)‖

2 − ‖V (y0)−
∑

k∈S
βk(y0)m(λk) + δ(y0)‖

2
,où δ(y0) = (δt(y0))t∈T et, pour tout t ∈ T ,

δt(y0) = βk0(y0)(mt(λk0)− mt(λ
′
k0

)). (5.4.41)Pour toute date t ∈ T et pour tout pixel y ∈ DBR, dé�nissons la variable aléatoire
V t(y) = Vt(y)−

∑

k∈S
βk(y)mt(λk) . (5.4.42)Elle est gaussienne en tant que 
ombinaison linéaire des variables aléatoires gaussiennes Vt(y), demoyenne

E
[

Vt(y)
]

= E

[

Vt(y)−
∑

k∈S
βk(y)mt(λk)

]

= E [Vt(y)]−
∑

k∈S
βk(y)mt(λk)

= 0 d'après l'hypothèse (5.1.7), (5.4.43)79



Chapitre 5: Un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationet de varian
e
V
[

V t(y)
]

= V

[

Vt(y)−
∑

k∈S
βk(y)mt(λk)

]

= V [Vt(y)]

=
σ2

N
. (5.4.44)Le ve
teur aléatoire V (y) =

(

V t(y)
)

t∈T est don
 un ve
teur gaussien 
entré et de matri
e de
ovarian
e σ2

N
IT , où IT représente la matri
e identité en dimension T (sous hypothèse d'indépen-dan
e des dates entre elles et d'égalité des varian
es des 
lasses). Ave
 
es notations, la di�éren
ed'énergie entre les labellisations λ et λ′ vaut alors

E(λ)− E(λ′) = ‖V (y0)||2 − ||V (y0) + δ(y0)‖2. (5.4.45)La quantité δ(y0) étant 
onstante, le ve
teur aléatoire V (y0) + δ(y0) est gaussien, de moyenne
δ(y0) et de matri
e de 
ovarian
e σ2

N
IT . La probabilité qu'une labellisation 1-optimale �xée soitpréférée à la labellisation 
orre
te vaut alors

P
(

E(λ) − E(λ′) ≥ 0
)

= P

(

‖V (y0)‖2 − ‖V (y0) + δ(y0)‖2 ≥ 0
)

= P

(

‖V (y0)‖2 ≥ ‖V (y0) + δ(y0)‖2
)

= P

(

‖V (y0)‖2 ≥ ‖V (y0)‖2 + 2 < V (y0), δ(y0) > +‖δ(y0)‖2
)

= P

(

2 < V (y0), δ(y0) >

‖δ(y0)‖2
≤ −1

)

. (5.4.46)Or,
E
[

< V (y0), δ(y0) >
]

=
∑

t∈T
δt(y0)E

[

V
t
(y0)

]

= 0 (5.4.47)et
V
[

< V (y0), δ(y0) >
]

= tδ(y0)V
[

V (y0)
]

δ(y0)

= tδ(y0)
σ2

N
IT δ(y0)

=
σ2

N
‖δ(y0)‖2. (5.4.48)Don
 la variable aléatoire

< V (y0), δ(y0) >∼ N (0,
σ2

N
‖δ(y0)‖2) (5.4.49)et, en posant

X =
2 < V (y0), δ(y0) >

‖δ(y0)‖2
, (5.4.50)80



5.4 Analyse d'erreurs et aspe
ts multitemporelsla variable aléatoire X suit une loi normale 
entrée, de varian
e 4σ2

N‖δ(y0)‖2 . Finalement, en notant
Z =

√
N‖δ(y0)‖

2σ
X, la variable aléatoire Z est 
entrée réduite, i.e. Z ∼ N (0, 1).La probabilité d'erreur sur la région k0, d'après (5.4.46), s'é
rit alors

P
(

E(λ) − E(λ′) ≥ 0
)

= P(X ≤ −1)

= P

(

Z ≤ −
√
N‖δ(y0)‖

2σ

)

. (5.4.51)Soit G la fon
tion de répartition d'une loi normale N (0, 1), dé�nie par
G(x) =

1√
2π

∫ x

−∞
e−

t2

2 dt. (5.4.52)La probabilité qu'une labellisation 1-optimale soit préférée à la labellisation 
orre
te vaut alors
P
(

E(λ)− E(λ′) ≥ 0
)

= G

(

−
√
N‖δ(y0)‖

2σ

)

, (5.4.53)où ‖δ(y0)‖ = βk0(y0)‖m(λk0)−m(λ′k0
)‖. 2Cette probabilité dépend du rapport de résolution N 
onsidéré, du taux d'o

upation de la régionerronée au sein du pixel basse résolution 
on
erné, de l'erreur moyenne engendrée et de l'é
art-typeinter-
lasses σ (supposé égal pour 
haque 
lasse). Le 
orollaire 5.4.3 donne un en
adrement dela probabilité en supposant que toutes les régions de la segmentation ne sont pas trop petitesrelativement au pixel basse résolution.Corollaire 5.4.3 Si toutes les régions de la segmentation o

upent une surfa
e en proportionsupérieure à n/N d'un pixel basse résolution, alors la probabilité de préférer une labellisation

1-optimale λ′ à la labellisation 
orre
te λ véri�e les deux inégalités suivantes :
P
(

(E(λ)− E(λ′)) ≥ 0
)

≤ G

(

−
√
N

2

n

N

minλ6=λ′ ‖m(λ) −m(λ′)‖
σ

)

, (5.4.54)et
P
(

(E(λ) −E(λ′)) ≥ 0
)

≥ G

(

−
√
N

2

maxλ6=λ′ ‖m(λ)−m(λ′)‖
σ

)

. (5.4.55)Démonstration.D'après la proposition 5.4.2,
P
(

(E(λ) − E(λ′)) ≥ 0
)

= G

(

−
√
Nβk0(y0) ‖m(λk0)−m(λ′k0

)‖
2σ

)

. (5.4.56)Si toutes les régions de la segmentation impa
tent un pixel basse résolution en proportion supérieureà n
N
, alors

βk0(y0) ‖m(λk0)−m(λ′k0
)‖ ≥ n

N
min
λ6=λ′
‖m(λk0)−m(λ′k0

)‖. (5.4.57)81



Chapitre 5: Un modèle bayésien pour la 
lassi�
ationDe plus, la fon
tion x 7→ G(x) est une fon
tion 
roissante de x, don

P
(

(E(λ) −E(λ′)) ≥ 0
)

≤ G

(

−
√
N

2

n

N

minλ6=λ′ ‖m(λ)−m(λ′)‖
σ

)

. (5.4.58)Inversement, quelque soient k0 et y �xés, βk0(y) ≤ 1 don

βk0(y0) ‖m(λk0)−m(λ′k0

)‖ ≤ max
λ6=λ′
‖m(λ) −m(λ′)‖,don


P
(

(E(λ) − E(λ′)) ≥ 0
)

≥ G

(

−
√
N

2

maxλ6=λ′ ‖m(λ) −m(λ′)‖
σ

)

. (5.4.59)
2Ce résultat donne un intervalle de �abilité en fon
tion de la taille des pixels basse résolution, de lataille minimale d'une région relativement à un pixel basse résolution et du rapport minλ 6=λ′ ‖m(λ)−m(λ′)‖

σ
.Remarquons que 
e dernier rapport s'apparente à une mesure de 
ontraste, on note

c =
minλ6=λ′ ‖m(λ)−m(λ′)‖

σ
. (5.4.60)La �gure 5.1 tra
e les valeurs de 
e majorant en fon
tion du 
ontraste de l'image, pour desrégions de taille minimale n

N
(ave
 di�érentes valeurs de n

N
). Remarquons notamment qu'unelabellisation 1-optimale réalisée à partir d'une image de 
ontraste supérieur à 1 a une probabilitéin�me d'être préférée à la labellisation 
orre
te si toutes les régions de la segmentation représententune proportion supérieure à 30 du pixelBR. De plus, la probabilité de faire une erreur de labellisationsur une région 
ontenue dans un pixel basse résolution est d'autant plus faible que le 
ontraste estfort. Le 
orollaire 5.4.3 soulève le problème de la taille des régions d'une segmentation rela-tivement à l'é
helle d'observation. Dans la se
tion 6.6, nous présentons une analyse empirique dela sensibilité de la méthode au fa
teur de résolution. A 
e titre, nous évoquons la question de lataille minimale des régions distinguables.Par ailleurs, dans l'hypothèse où l'utilisateur souhaite se restreindre à l'utilisation de θdates de l'ensemble T , le résultat 5.4.2 di
te une manière de les 
hoisir. En e�et, bien que le 
al
ulde la probabilité d'erreur ne soit fait que dans le 
as pré
is où seule une région est erronée, ildonne une idée des paramètres qui in�uent sur les performan
es. En parti
ulier, remarquons que le
ontraste, dé�ni par la distan
e minimale entre les moyennes des 
lasses normalisée par la varian
e,a un e�et non négligeable sur la probabilité de mal labelliser une région. Une manière de 
hoisir θdates dans T tout en minimisant les erreurs de labellisation serait alors de résoudre le problème

max
t1<...<tθ

min
λ6=λ′

θ
∑

i=1

|mti(λ)−mti(λ
′)|2. (5.4.61)La re
her
he d'une solution au problème (5.4.61) peut se faire en explorant tous les sous-ensemblesde θ parmi T , mais 
ette exploration de Cθ

T possibilités est rapidement très 
oûteuse en temps82
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Fig. 5.1.: Majorant de la probabilité de préférer une labellisation 1-optimale à la labellisation
orre
te lorsque la région mal labellisée représente une proportion supérieure à n/Nd'un pixel basse résolution. La valeur du majorant est tra
ée en fon
tion du niveau
ontraste de l'image. L'axe des abs
isses représente le niveau de 
ontraste c et l'axe desordonnées le majorant de la probabilité. Chaque 
ourbe 
orrespond à une proportion
n/N �xée, allant de 0.4% à 74.6%.de 
al
ul. Dans 
ette thèse, nous ne développons pas 
e point mais il pourra faire l'objet detravaux 
omplémentaires dans la mesure où le 
hoix des dates d'a
quisition 
onstitue un problèmeimportant pour la qualité d'une 
lassi�
ation ainsi que pour le temps de 
al
ul.Dans le 
hapitre 6, nous dé
rivons un algorithme de re
uit simulé pour résolution duproblème (5.2.19). Il permet d'obtenir une labellisation et d'estimer les moyennes des 
lasses àpartir d'une séquen
e d'images BR et d'une segmentation HR. La 
onvergen
e de 
et algorithmeest ensuite étudiée de manière expérimentale avant d'analyser la sensibilité de la méthode enfon
tion du fa
teur de résolution.
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6. Algorithmes et performan
es empiriquesCe 
hapitre est 
entré sur la mise en oeuvre du modèle bayésien dé
rit dansle 
hapitre 5 pour la 
lassi�
ation HR de l'o

upation du sol à partir d'une séquen
ed'images BR et d'une segmentation HR. Dans un premier temps, nous dé
rivons l'algo-rithme de re
uit simulé utilisé pour trouver une solution. Puis nous analysons les perfor-man
es de l'algorithme et de la méthode vis-à-vis des prin
ipaux paramètres 
onsidérés.6.1. Algorithme de re
uit simuléLa minimisation des énergies (5.2.19) ou (5.2.16) est un problème 
ombinatoire di�
ileà résoudre. En e�et, 
ompte tenu de la taille de l'espa
e des solutions (LS), une re
her
he sys-tématique du minimum n'est pas envisageable. Nous proposons d'adopter un algorithme de typere
uit simulé pour résoudre le problème 5.2.19, i.e.
λ∗ = arg min

λ∈LS

∑

t∈T

∑

y∈DBR(vt(y)− µt(λ, y))
2 ,où

µt(λ, y) =
∑

l∈L

∑

k ∈ S

lk = l

βk(y)mt(l) .Les algorithmes de re
uit simulé sont inspirés du re
uit en physique statistique qui 
onsiste à
hau�er (jusqu'à fusion) puis laisser refroidir un métal dans le but d'améliorer ses qualités, et 
esu�sament lentement pour ne pas le bloquer dans un état instable 
orrespondant à un minimumlo
al d'énergie. L'utilisation du re
uit simulé est destinée aux problèmes de minimisation di�
iles(
f. [Y
art, 2002℄), i.e. lorsqu'une re
her
he systématique est rendue impossible par la taille de l'es-pa
e, et lorsque la fon
tion à minimiser a un grand nombre de minima lo
aux qui perturbent l'a

èsau minimum global. [Geman et Geman, 1984℄ ont été les premiers à utiliser un algorithme de re
uitsimulé en traitement d'images, pour minimiser 
e type d'énergies. Le prin
ipe de l'algorithme estpro
he de 
elui d'une des
ente de gradient, dont les pas de des
ente sont 
al
ulés automatique-ment en fon
tion de la température et pour lequel des remontées d'énergie sont autorisées ave
une 
ertaine probabilité.Dans un 
ontexte non-supervisé, l'algorithme prend en entrée une segmentation HR, uneséquen
e d'images BR de la même s
ène, et le nombre de labels L re
her
hé. Il permet d'obtenir,en sortie, une labellisation qui 
orrespond à une solution appro
hée du problème (5.2.19) ainsi



Chapitre 6: Algorithmes et performan
es empiriquesque l'estimation des moyennes 
ara
téristiques des 
lasses asso
iées à la labellisation obtenue. Apartir d'une initialisation aléatoire de la labellisation et de la température initiale 
al
ulée à partirdu diamètre du graphe, 
haque étape de l'algorithme 
onsiste à modi�er aléatoirement le labeld'une région de la segmentation puis à 
al
uler la di�éren
e d'énergie engendrée de manière àdéterminer si 
ette modi�
ation fait dé
roitre l'énergie ou non. Dans un 
ontexte non-supervisé,nous utilisons l'algorithme 1. Pour 
onsidérer le problème (5.2.16), i.e. sans hypothèse d'égalité desvarian
es des 
lasses, il su�t d'insérer l'estimation des varian
es des 
lasses après 
haque estimationdes moyennes des 
lasses dans l'algorithme 1. En pratique, nous préférons nous restreindre auxstatistiques du premier ordre en raison du 
oût en temps de 
al
ul important engendré par 
esestimations dans un algorithme itératif.� Cal
uler, ∀y ∈ DBR, les proportions des régions (βk(y))y,k,� Initialiser aléatoirement le 
hamp des labels, λ,� Estimer les moyennes asso
iées à 
haque label (par régression linéaire),� Cal
uler l'énergie Eλ asso
iée à la labellisation λ,� Initialiser la température θ au diamètre du graphe,� Initialiser le nombre de tests rejetés su

essivement, nr = 0,� Tant que nr ≤ a× S fois, faire :� pour i = 0 à S,� séle
tionner aléatoirement une région k et un label l pour 
ette région,� ré-estimer les moyennes asso
iées à 
haque label,� 
al
uler la di�éren
e d'énergie ∆E = Eλ − Eλprev , où λprev est la labellisation obtenue àl'itération pré
édente,� si ∆E ≤ 0, a

epter le 
hangement de label, nr = 0� sinon, le rejeter ave
 une probabilité exp (−∆E/θ), nr + +.
θ ← qθ .Algorithme 1: Algorithme de re
uit simulé pour la labellisation d'une segmentation HR à partird'une séquen
e d'images BR.D'un point de vue théorique, la 
onvergen
e des algorithmes de re
uit est très étudiéedans la littérature. En parti
ulier, le théorème de Hajek (1988) prouve, sous 
ertaines 
onditions,la 
onvergen
e d'un algorithme de re
uit simulé pour un s
héma de température 
orrespondant àune dé
roissan
e logarithmique. De plus, des résultats théoriques tels que [Catoni, 1998℄ dis
utentdu problème du test d'arrêt. En pratique, 
ompte tenu de la taille des images 
onsidérées etdu nombre de régions de la segmentation, une des
ente logarithmique n'est pas envisageablepour des questions de temps de 
al
ul. En revan
he, une dé
roissan
e géométrique de raison

q = 0.999 et un test d'arrêt �xé par nr = 400 ont montré, empiriquement, de bons résultats dansles expérien
es réalisées. Dans la se
tion 6.5, une série d'expérien
es nous permet d'analyser leserreurs de labellisation obtenues dans le but de déterminer si elles proviennent d'un problème de
onvergen
e de l'algorithme ou de la modélisation.86



6.2 Algorithme de programmation dynamiqueLorsque les moyennes 
ara
téristiques des 
lasses sont 
onnues a priori, une version super-visée de l'algorithme s'obtient dire
tement à partir de l'algorithme 1, non-supervisé, en supprimantles phases d'estimation et de ré-estimation des moyennes asso
iées à 
haque label. La versionsupervisée prend alors en entrée une segmentation haute résolution, une séquen
e d'images BRet les 
ara
téristiques des 
lasses. Dans 
e 
as, l'algorithme peut dire
tement résoudre le pro-blème (5.2.16) en 
onsidérant l'énergie qui lui est asso
iée. En sortie, il fournit la labellisationoptimale au sens du maximum a posteriori. L'estimation des moyennes des 
lasses, à 
haque ité-ration, est une tâ
he 
oûteuse en temps de 
al
ul. La suppression de 
ette étape 
onduit don
 àun algorithme nettement plus rapide que la version non-supervisée.6.2. Algorithme de programmation dynamiqueLa question de la validation d'une méthode, pour 
e type d'appli
ations, est une questiondéli
ate puisqu'une 
arte de référen
e n'est pas toujours a

essible et, même si elle l'est, elle n'estpas toujours �able. L'obje
tif que nous visons est, par 
onséquent, d'être 
apable d'obtenir unelabellisation à partir d'images BR qui soit aussi pro
he que possible de 
e qu'on obtiendrait ave
des images HR.L'algorithme de re
uit simulé présenté dans la se
tion 6.1 peut être appliqué dire
tement àdes images ou séquen
es d'images HR. La solution à laquelle il permet d'a

éder est une estimationdu minimum de l'énergie dans un 
ontexte sto
hastique. Pour l'élaboration d'une 
lassi�
ation deréféren
e, nous proposons dans 
ette se
tion un algorithme de programmation dynamique 
apablede déterminer pré
isément une solution à partir d'images HR.A haute résolution, les pixels d'une image sont 
onsidérés 
omme purs : 
haque pixel nereprésente qu'un seul type d'o

upation. A partir d'une segmentation et d'une séquen
e de mêmerésolution, l'algorithme de programmation dynamique 2 permet alors de regrouper les S régionsautour de L labels, pour un nombre de labels L �xé (
f. �gure 6.1). Cet algorithme est déterministeet garantit d'a

éder au minimum de l'énergie.
+Fig. 6.1.: Entrées et sortie de l'algorithme : à partir d'une segmentation (300 régions) et d'uneimage de même résolution, l'algorithme permet d'obtenir une 
lassi�
ation pour unnombre de labels �xé (i
i, L = 8).
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Chapitre 6: Algorithmes et performan
es empiriquesA partir d'une segmentation 
ontenant S régions et d'une image observée, la valeurradiométrique moyenne de 
haque région s'obtient dire
tement. Pour toute région, notons mi lamoyenne asso
iée à la région i et Ni sa taille (en nombre de pixels). Le prin
ipe de l'algorithmerepose sur le tri des régions selon leur valeur moyenne. Supposons, par 
onséquent, que les régionssoient indi
ées selon leur valeur moyenne, par ordre 
roissant : m1 ≤ m2 ≤ · · · ≤ mn. On note
Sl l'ensemble des moyennes de toutes les régions de label l. L'obje
tif est alors de regrouper 
es
S régions autour de L labels (L < S).A haute résolution, l'énergie 
onsidéré par le problème (5.2.19) peut s'é
rire sous la forme

E(λ) =
∑

l∈L

∑

k; lk=l

∑

x; s(x)=k

(u(x)− µl)
2, (6.2.1)où µl =

P

k Nkmk
P

k Nk
. En développant, 
ette énergie s'é
rit aussi sous la forme
E(λ) =

∑

x

u(x)2 +
∑

l

∑

k

(−2Nkmkµl +Nkµ
2
l )

=
∑

x

u(x)2 +
∑

l

∑

k

Nk(mk − µl)
2 −

∑

k

Nkm
2
k, (6.2.2)où∑x u(x)

2 et∑kNkm
2
k sont des termes 
onstants. Pour une famille de moyennes Sl, asso
iéesau label l, on note

Σλ(Sl) =
∑

k

Nk(mk − µl)
2. (6.2.3)L'énergie (6.2.1) s'é
rit alors

∑

l∈L
Σλ(Sl). (6.2.4)Ave
 
es notations, si les régions sont indi
ées par moyennes 
roissantes, la labellisationqui minimise (6.2.1) s'obtient dire
tement en regroupant des régions d'indi
es 
onsé
utifs. Pluspré
isément, l'obje
tif est de trouver l'appli
ation f : {1, ..., L} → {1, ..., S} 
roissante, véri�ant

f(1) = 1, f(L) = S, (6.2.5)et telle que ∑L
i=1 Σλ(Si) soit minimale. Cette fon
tion permet de dé
rire l'ensemble Si desmoyennes des régions de label i par

Si = {mf(i), mf(i)+1, · · · ,mf(i+1)−1}. (6.2.6)Il s'agit alors de déterminer les indi
es f(l), où l = {1, . . . , L}, qui indiquent la première région dulabel l dans le ve
teur ordonné. Pour 
ela, 
onsidérons les fon
tions dé�nies, pour k ∈ {1, . . . , S}et l ∈ {1, . . . , L}, par
ϕ(k, l) = min

k=f(l)≤···≤f(L)=n

L
∑

i=l

Σλ(Si), (6.2.7)88



6.2 Algorithme de programmation dynamiqueet
ψ(k, l) = arg min

k=f(l)≤···≤f(L)=n

L
∑

i=l

Σλ(Si). (6.2.8)La programmation dynamique repose sur le fait que la fon
tion ϕ s'é
rive de manière ré
ursive(équation de Bellman). En e�et, pour tout k ∈ {1, ..., n},
ϕ(k, l) = min

i∈[k+1,n]
{Σ λ{mk,mk+1, · · · ,mi−1}+ ϕ(i, l + 1) }. (6.2.9)Dans le 
as où l = L, pour tout k ∈ {1, ..., n}, on obtient

ψ(k, L) = arg min
f ; k=f(l)

L
∑

i=L

Σλ(Si) (6.2.10)
= Σλ{mk,mk+1, · · · ,mn} . (6.2.11)Pour tout k, 
es relations permettent de déterminer ϕ(k, L − 1) à partir de ϕ(k, L) et, ré
ursi-vement, tous les termes jusqu'à ϕ(k, 1). L'appli
ation f re
her
hée 
orrespond alors à l'argumentdu minimum de ϕ(1, 1), i.e. ψ(1, 1). Etant donnée une segmentation 
ontenant S régions et uneimage HR u, l'algorithme 2 dé
rit la re
her
he de la labellisation λ qui 
orrespond au minimumde l'énergie.� ∀k ∈ S, 
al
uler la taille Nk de la région k.� ∀k ∈ S, 
al
uler la moyenne mk de la région k.� Trier le ve
teur (mk)k∈S selon l'ordre 
roissant, pk désigne alors la région de rang k.� ∀(i, j) ∈ S2, 
al
uler var(i, j) =

∑j
k=iNk

(

mk −
Pj

l=i Nlml
Pj

l=i Nl

)2.� ∀k ∈ S, 
al
uler ϕ(k, L) = var(k, S).� Pour l = (L− 1) . . . 1� Pour k = (S − 1) . . . 1� 
al
uler ϕ(k, l) = mini∈{k+1,...,S−1} var(k, i − 1) + ϕ(i, L+ 1),� ψ(k, l) = arg mini∈{k+1,...,S−1} var(k, i− 1) + ϕ(i, L + 1).� Initialiser f(0) = 0.� Pour l = 1 . . . (L− 1), f(l) = ψ(f(l), l) et f(l) = S.� Pour l = 1 . . . L, pour j = f(l) . . . f(l+ 1)− 1, le label de la région pj vaut l.Algorithme 2: Algorithme de programmation dynamique pour la labellisation optimale d'unesegmentation HR à partir d'une image HR.Cet algorithme permet de déterminer le minimum de l'énergie (6.2.1) de manière exa
te,à partir d'une image haute résolution. Pour les expérien
es qui suivent, 
ette labellisation est
onsidérée en tant que référen
e et les résultats obtenus à partir d'images BR sont 
omparés à
eux qu'on obtiendrait ave
 des images HR. 89



Chapitre 6: Algorithmes et performan
es empiriques6.3. Simulation des donnéesDans 
ette se
tion, nous dé
rivons la manière dont les images sont simulées pour évaluerla méthode de 
lassi�
ation proposée et, en parti
ulier, permettre une analyse quantitative etqualitative des di�érents types d'erreurs et des performan
es.Pour respe
ter la stru
ture globale des images en observation de la Terre ainsi que leurdynamique, les images ont été simulées à partir de 
ara
téristiques extraites sur des images réelles.Plus pré
isément, nous avons 
onstitué un jeu de données de 165 images de taille 300×300 pixelsextraits de la séquen
e d'images réelles HR de la série ADAM1 (Plaine du Danube, Roumanie).Ces images ont été segmentées arbitrairement en 100 régions (S = 100), ave
 le module seg
tdu logi
iel http://
mla.ens-
a
han.fr/Cmla/Megawave, de manière à respe
ter globalement lastru
ture spatiale de l'image, puis labellisées pour L = 5 labels ave
 l'algorithme de programmationdynamique (
f. 6.2) en vue de 
onstituer des labellisations de référen
e.
Fig. 6.2.: Exemples de labellisations simulées ave
 5 labels.Les moyennes et varian
es asso
iées à 
haque label sont alors utilisées pour simulerdes données par mélange de gaussiennes : pour 
haque labellisation de référen
e, une image HRest simulée en tirant 
haque pixel suivant une loi gaussienne paramétrée selon les moyennes etvarian
es réelles asso
iées au label 
orrespondant. Les images BR sont alors 
réées par moyennagedes images HR simulées (ave
 les fa
teurs de résolution N = 15, 30, 50.)

Fig. 6.3.: Images BR simulées à partir des labellisations 
i-dessus, ave
 fa
teurs de résolution, degau
he à droite, N = 15, 30, 50.1Projet européen d'agro-modélisation. Images mises à disposition par le CNES.90



6.4 Exemples d'appli
ationAvant d'analyser empiriquement les performan
es de la méthode sur un grand jeu dedonnées simulées, la se
tion suivante présente quelques résultats de labellisation obtenus à partirde séquen
es d'images BR simulées. En parti
ulier, elle illustre la prise en 
ompte de l'informationspatiale pour la labellisation.6.4. Exemples d'appli
ationDans 
ette se
tion, nous présentons les premiers résultats obtenus sur des séquen
esd'images simulées (
f. se
tion 6.3) dans l'obje
tif d'illustrer la 
apa
ité de la méthode de 
lassi�-
ation à exploiter l'information temporelle.Les premières expérien
es ont été réalisées dans l'obje
tif de présenter l'apport d'in-formations redondantes pour la qualité de la labellisation. Pour 
ela, trois images sont simuléesselon les mêmes 
ara
téristiques (moyennes et varian
es par label) mais les labels auxquels 
es
ara
téristiques ont été asso
iées ont été permutés entre les di�érentes images de manière 
e quela séquen
e d'images 
ontienne, pour 
haque label, des informations redondantes. La �gure 6.4montre, sur un exemple donné, que les erreurs de labellisation obtenues sont de moins en moinsnombreuses lorsqu'on augmente le nombre d'images utilisées. Cette expérien
e permet d'illustrerl'apport d'informations redondantes sur la qualité de la labellisation.La �gure 6.5 présente la même expérien
e réalisée ave
 des images simulées de manièreà 
e que 
haque image 
omporte deux 
lasses 
onfondues. Le pour
entage de pixels mal labelliséspasse de 1.12% lorsque deux images sont utilisées à 0.09% pour trois images. La 
omplémentaritédes informations apportées par une séquen
e d'images favorise nettement la distin
tion des 
lasses.L'expérien
e suivante illustre l'intérêt d'informations 
omplémentaires pour la labellisation. Lesimages sont simulées de telle sorte que plusieurs 
lasses soient 
onfondues à une date donnée maisque l'ensemble des 
lasses soit séparables sur l'ensemble des dates. Les pro�ls d'évolutions tempo-relles des moyennes utilisés sont présentés �gure 6.6 en (a), et les images (b à f) 
orrespondentaux images BR obtenues par moyennage d'un fa
teur 15 des images simulées par tirage gaussienrespe
tivement selon les moyennes 
ara
téristiques asso
iées aux dates 1 à 5. La labellisation ob-tenue ave
 
es 5 images est présentée �gure 6.6 (i). Elles 
ontient 5 régions mal labellisées, qui
orrespondent à seulement 0.28% des pixels de l'image.Les expérien
es présentées dans 
ette se
tion 
on�rment, d'un point de vue qualitatif,l'importan
e de l'information temporelle pour dis
riminer les di�érents types d'o

upation. Si l'ap-port d'informations redondantes 
ontribue à distinguer les 
lasses, l'information 
omplémentaireapportée à 
haque date est essentielle dans le 
ontexte du suivi des surfa
es 
ontinentales. Ene�et, l'intensité asso
iée à plusieurs types de végétation étant généralement 
onfondue à une date�xée, seule son évolution temporelle permet de les séparer. Dans la se
tion suivante, nous nousintéressons aux di�érents types d'erreurs de labellisation que l'on peut obtenir ave
 la méthodenon-supervisée : les erreurs dues à la non-
onvergen
e de l'algorithme et 
elles propres à l'énergie
onsidérée. 91



Chapitre 6: Algorithmes et performan
es empiriques

(a) Segmentation. (b) Image BR. (
) Labellisation obtenueave
 l'image BR (b). (d) Erreurs de labellisa-tion : 12 régions sontmal labellisées, 2.68% despixels.
(e) Labellisation obtenueave
 2 images BR. (f) Erreurs de labellisa-tion : 7 régions sontmal labellisées, 0.6% despixels. (g) Labellisation obtenueave
 3 images BR. (h) Erreurs de labellisa-tion : 5 régions sontmal labellisées, 0.38% despixels.Fig. 6.4.: Labellisation pour 10 labels de la segmentation présentée en (a) à partir de l'imageBR (b) (rapport de résolution N = 15), puis à partir d'une séquen
e basse résolution
ontenant 2 images ((b) et une autre image similaire), et en�n à partir de 3 images. Leserreurs de labellisation diminuent lorsqu'on augmente le nombre d'images exploitées.
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6.4 Exemples d'appli
ation

(a) Segmentation. (b) Image BR simuléepour 10 labels dont 2 demême moyenne. (
) Image BR simuléepour 10 labels dont 2 la-bels di�érents du (b), demême moyenne. (d) Image BR simuléepour 10 labels dont 2 la-bels di�érents des (b) et(
), de même moyenne.
(e) Labellisation obtenuepour les 2 premièresimages. (f) Erreurs de labellisa-tion : 6 régions sontmal labellisées, 1.12% despixels. (g) Labellisation obtenuepour les 3 images présen-tées. (h) Erreurs de labellisa-tion : 3 régions sontmal labellisées, 0.09% despixels.Fig. 6.5.: Labellisation pour 10 labels de la segmentation présentée en (a) à partir de la séquen
eBR 
omposée des images (b) et (
) (rapport de résolution N = 15), puis à partirdes images (b), (
) et (d). Les erreurs de labellisation diminuent ave
 lorsque desinformations redondantes sont utilisées.
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 1  2  3  4  5  6  7  8  9  10(a) Evolutions temporelles des moyennes utilisées pour simuler la séquen
ed'images BR : 
haque 
ourbe 
orrespond à un label di�érent. L'é
hellede temps est représenté en abs
isses et les valeurs moyennes des 
lasses(fra
tion de 
ouvert) en ordonnées.
(b) Date 1. (
) Date 2. (d) Date 3. (e) Date 4. (f) Date 5.

(g) Segmentation HR. (h) Labellisation obtenue pourla séquen
e BR 
omposée desimages (b) à (f). (i) En blan
, erreurs de labelli-sation : 5 régions sont mal la-bellisées, 0.28% des pixels.Fig. 6.6.: Labellisation obtenue en mode non-supervisé, ave
 une séquen
e de 5 images BR,simulées à partir des pro�ls temporels (a) et ave
 un fa
teur de résolution de 15 parrapport à la résolution de la segmentation (g). La 
arte des erreurs (i) montre que 5régions ont été mal labellisées, elles représentent 0.28% des pixels de l'image.
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6.5 Analyse des erreurs6.5. Analyse des erreursDans 
ette se
tion, nous limitons l'étude au 
as monotemporel puisque notre obje
tif estsimplement de tester la 
onvergen
e de l'algorithme de re
uit simulé en analysant les di�érentstypes d'erreurs obtenus. Le tableau 6.1 présente les résultats obtenus globalement par les appro
hessupervisées et non-supervisées sur un jeu de 165 images simulées.Tab. 6.1.: Résultats obtenus pour l'ensemble des 165 images simulées ave
 un rapport de réso-lution |DHR|
|DBR| = 15× 15. Pixels mal labellisés Régions mal labellisées(% moyen) (% moyen)Version supervisée 0.87 23.6Version non-supervisée 4.35 31.5Les résultats obtenus pour la méthode supervisée, sur les 165 images simulées, sont trèssatisfaisants puisque moins de 1% des pixels, en moyenne, ont été mal labellisés. Si le pour
entagemoyen de régions mal labellisées, quant à lui, semble très élevé, il résulte simplement de la présen
ede petites régions dans la segmentation puisque le pour
entage de pixels 
on
ernés est très faible.Pour éviter 
e type d'artéfa
ts, un seuil sur la taille des régions pourrait être imposé lors de lasegmentation. Ce type de pré-traitement était déjà suggéré par le 
orollaire 5.4.3 qui donne unemajoration de la probabilité d'erreur de labellisation en fon
tion de 
e seuil et du niveau de 
ontrastede l'image. Bien que les erreurs de labellisation soient, en moyenne, plus nombreuses ave
 la versionnon-supervisée, elles restent raisonnables ave
 moins de 5% des pixels mal labellisés. Les résultatsrestent don
 plut�t 
onvain
ants, sa
hant que la valeur médiane des erreurs est de 2%.Le premier obje
tif de 
ette analyse est de mettre en éviden
e les erreurs qui résultentd'un problème d'optimisation, montrant que l'algorithme n'a pu atteindre le minimum global. Pourlimiter les sour
es d'erreurs, nous nous plaçons dans un 
ontexte supervisé et nous 
onsidéronsl'énergie dé�nie par la proposition 5.2.2 :
Eλ(v) =

∑

t∈T

∑

y∈DBR((vt(y)− µt(λ, y))
2

σ2
t (λ, y)

+ ln(σ2
t (λ, y))

)

. (6.5.12)Pour séparer les erreurs d'optimisation des autres types d'erreurs, nous 
omparons lavaleur de l'énergie, notée E0(v), asso
iée à la labellisation de référen
e (pour une image v �xée)à la valeur de l'énergie, notée Ek(v), asso
iée à une labellisation qui serait égale en tout pointà la labellisation de référen
e sauf sur la région k. Nous 
al
ulons la di�éren
e Ek(v) − E0(v)su

essivement pour toutes les régions k mal labellisées par l'algorithme.A titre de 
omparaison, nous nous intéressons à la distribution des variations d'énergiequ'engendrerait l'attribution d'un mauvais label à une région. La �gure 6.7 (a) présente l'histo-95



Chapitre 6: Algorithmes et performan
es empiriquesgramme des variations d'énergies normalisées ((Ek(v) − E0(v))/E0(v)) 
al
ulées pour toutes lesrégions de S labellisées su

essivement ave
 tous les labels, à l'ex
eption du label 
orre
t. Pourson interprétation, il est né
essaire de pré
iser que, en pratique, E admet des valeurs négatives. Sila plus petite valeur de di�éren
e d'énergie obtenue est −1567, pour plus de lisibilité la �gure 6.7ne présente que les o

uren
es majoritaires, situées entre −8 et 0.1 (en fait, elles sont surtout
on
entrées entre −2 et 0.1). Remarquons que presque 50% des o

uren
es se réfèrent à des dif-féren
es d'énergie 
omprises entre −0.1 et 0. De plus, remarquons la présen
e de valeurs positives,inférieures à 0.004, pour environ 10% des o

uren
es, 
as que nous étudierons plus loin.
-8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0

0

1

2

3

4

5

energy diff.

1/10 times % occurence

.(a) -0.004 -0.003 -0.002 -0.001 0.000 0.001 0.002 0.003 0.004
0

417

833

1250

1667

2083

2500

energy diff.

100 times % occurence

.(b)Fig. 6.7.: (a) Histogramme de la di�éren
e d'énergies normalisée (Ek(v)− E0(v))/E0(v) 
al
uléepour toutes les régions de la segmentation labellisées su

essivement ave
 tous les labelsin
orre
ts. (b) Histogramme de la di�éren
e d'énergies normalisée (Ek(v)−E0(v))/E0(v)
al
ulée pour toutes les erreurs obtenues ave
 l'algorithme supervisé. La 
omparaison de
es histogrammes montre, notament, que les erreurs de labellisation dues à un problèmede 
onvergen
e sont asso
iées à des di�éren
es d'énergies très faibles par rapport à 
ellesqu'on obtiendrait ave
 d'autres labels inexa
ts).La �gure 6.7 (b) représente l'histogramme des di�éren
es d'énergies 
al
ulées pour toutesles labellisations 
ontenant exa
tement une région mal labellisée parmi toutes les labellisations in-
orre
tes obtenues. Les valeurs négatives 
orrespondent typiquement à un problème de 
onvergen
ede l'algorithme. En e�et, E0 étant négative, (Ek(v)− E0(v))/E0(v) est négative si Ek(v) ≥ E0(v).L'attribution du label in
orre
t 
onsidéré a don
 bien engendré une 
roissan
e de l'énergie maisl'algorithme n'a pas été 
apable de sortir du minimum lo
al pour atteindre le minimum global. Ceproblème de 
onvergen
e de l'algorithme représente 41.3% des o

uren
es. Cependant, remarquonsque les valeurs des di�éren
es d'énergies obtenues sont nettement plus faibles que 
elles obtenuesdans le 
as de la �gure 6.7 (a) (environ 1000 fois plus faibles). Les erreurs de 
onvergen
e sont, par
onséquent, limitées au 
as de minima lo
aux très pro
hes des minima globaux. Une améliorationde l'algorithme pourrait être obtenue en modi�ant le pas ou la loi de des
ente en température(pour un pas plus �n ou une loi logarithmique). Toutefois, il est né
essaire de faire un 
ompromis96



6.6 Sensibilité au fa
teur de résolutionentre temps de 
al
ul et performan
e des résultats.De plus, les di�éren
es d'énergie positives qui apparaissent dans l'histogramme (�gure 6.7 (b))
orrespondent à des o

uren
es où la valeur Ek(v) ≤ E0(v), i.e. l'énergie asso
iée à la labellisationerronée est meilleure que 
elle asso
iée à la labellisation de référen
e. Ces o

uren
es peuventêtre expliquées essentiellement par deux types de phénomènes. D'une part, nous avons observéque les régions de petite taille risquent d'être mal labellisées lorsque leur taux d'o

upation ausein d'un pixel basse résolution est trop faible pour apporter une 
ontribution positive à l'énergie.Dans 
ertains 
as, un label erroné peut être attribué à une petite région de manière à 
ompenserl'erreur signée dûe à la 
ontribution des autres régions (
orre
tement labellisées) présentes dansle pixel basse résolution. D'autre part, puisque les distributions gaussiennes des 
lasses que nous
onsidérons se re
ouvrent partiellement, une o

uren
e dans la queue de distribution d'une 
lassedonnée risque d'avoir une probabilité supérieure d'appartenir à la 
lasse adja
ente et, par 
onsé-quent, de se voir attribuer un label in
orre
t. L'utilisation de données multitemporelles, 
ommedans le 
as réel, pourrait réduire 
e type d'erreurs puisque l'information temporelle rend les 
lassesplus séparables.6.6. Sensibilité au fa
teur de résolutionLes méthodes sous-pixelliques sont souvent très limitées (
f. 
hapitre 3) par le fa
teurd'é
helle 
onsidéré. La méthode que nous proposons a été développée dans l'obje
tif de traiter deforts rapports de résolution, tels que 15×15 pour l'utilisation 
ouplée des 
apteurs SPOT/HRVIRet MeRIS ou 50× 50 pour SPOT/HRVIR et SPOT/VGT. Dans 
ette se
tion, nous proposonsd'analyser l'évolution des performan
es de la méthode en fon
tion du rapport de résolution et dela taille des régions relativement au pixel basse résolution.Soit N = |DHR|
|DBR| le rapport de résolution entre les images haute et basse résolution
onsidérées. A partir du jeu de 165 images HR simulées (
f. se
tion 10.2), les images BR ont étésimulées pour les rapports de résolution suivants : 15× 15, 30× 30 et 50× 50.Compte tenu des limites naturelles qu'engendrent la présen
e de �trop� petites régionsdans la segmentation, nous 
al
ulons le taux d'o

upation de toutes les régions mal labellisées.La �gure 6.8 (a)-(
) présente l'histogramme du taux d'o

upation des régions mal labellisées pourdes fa
teurs de résolution de 15 × 15, 30 × 30 et 50 × 50. Remarquons que 
es histogrammessont très pro
hes, montrant ainsi que la performan
e de l'algorithme dépend de la taille relativedes régions par rapport aux pixels basse résolution mais pas du fa
teur de résolution en lui-même.De plus, 
es histogrammes montrent un pi
 d'o

uren
es pour les régions o

upant une surfa
einférieure à 1% du pixel basse résolution. Cette observation pourrait être exploitée pour 
ontraindrela segmentation à la 
réation de régions représentant plus de 1% du pixel basse résolution. Unpré-traitement de 
e type 
onduirait probablement à diminuer de moitié les erreurs de labellisation.Par ailleurs, il semble raisonnable de ne pas s'intéresser à des objets de si petite taille devantl'é
helle d'observation. 97



Chapitre 6: Algorithmes et performan
es empiriques
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) N = 50 × 50Fig. 6.8.: Histogramme du taux d'o

upation des régions mal labellisées au sein des pixels basserésolution pour di�érents fa
teurs de résolution. L'axe des abs
isses représente le tauxd'o

upation d'une région mal labellisée au sein d'un pixel basse résolution et l'axe desordonnées représente le pour
entage d'o

uren
e.Le tableau 6.9 présente des statistiques réalisées sur le taux d'o

upation des régionsmal labellisées dans le pixel basse résolution, selon le fa
teur de résolution 
onsidéré. RemarquonsN 10 ème per
entile médiane 70 ème per
entile 80 ème per
entile 90 ème per
entile
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 39.8Fig. 6.9.: Statistiques du taux d'o

upation d'une région mal labellisée dans un pixel basse réso-lution en fon
tion du fa
teur de résolution 
onsidéré (N).que 50% des régions représentent moins de 2% du pixel basse résolution. Dans la littérature, laplupart des méthodes qui traitent des images BR dans le but d'estimer les proportions des 
lassesd'o

upation du sol 
onsidèrent des par
elles représentant plus de 5% du pixel basse résolution(
f. [Le Hégarat-Mas
le et al., 2005℄).En 
e qui 
on
erne la performan
e de la méthode en fon
tion du fa
teur de résolution
onsidéré, la �gure 6.10 montre que les pour
entages d'erreurs de labellisation sont assez étalés.Cette variabilité peut être attribuée au fait que les expérien
es ont été réalisées dans un 
ontextemonotemporel alors que les 
ara
téristiques de 
ertaines 
lasses sont parfois très pro
hes. De plus,la ligne médiane montre de bons résultats pour un fa
teur de résolution allant jusqu'à 30×30, aussibien pour la version supervisée que pour la version non-supervisée (ave
 moins de 5% de pixelsmal labellisés pour N = 30×30). Au-delà, les performan
es diminuent ave
 environ 20% de pixelsmal labellisés pour un fa
teur de résolution 50 × 50. La dégradation des performan
es lorsque lefa
teur de résolution augmente est don
 manifeste, non-linéaire. Notons, 
ependant, que le nombred'expérien
es réalisées pour la �gure 6.10(b) est moins 
onséquent que 
elui utilisé pour 6.10(a) enraison du temps de 
al
ul né
essaire à l'algorithme non-supervisé, nettement supérieur à la version98



6.6 Sensibilité au fa
teur de résolutionsupervisée. Ce graphe est don
 di�
ile à interpréter, en parti
ulier pour le rapport de résolution
N = 50× 50 où les résultats sont très hétérogènes.Remarquons que, 
ontrairement au 
as étudié �gure 6.8 où la taille des régions était
onsidérée en termes de pour
entage d'o

upation dans un pixel BR, la �gure 6.10 présente lespour
entages d'erreurs de labellisation obtenues en fon
tion du rapport de résolution N . L'analyse
ouplée des �gures 6.8 et 6.10 permet de mettre en éviden
e le fait que les performan
es de lalabellisation se dégradent prin
ipalement lorsque le rapport de résolution augmente, par
e que laproportion d'une région donnée dans un pixel BR est d'autant plus faible que 
e rapport est grand.Les limites observées �gure 6.10 lorsque N ≥ 30 ne 
onstituent pas des limites absolues de laméthode. Elles 
orrespondent à un jeu de données simulées à partir d'extraits d'images réellesde la Plaine du Danube, où les par
elles sont de petite taille 
ontrairement, typiquement, à unpar
ellaire améri
ain où les par
elles sont souvent vastes.
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(b) version non-supervisée.Fig. 6.10.: Chaque 
roix représente le pour
entage des pixels mal labellisés obtenus pour un jeude données et un rapport de résolution �xé ave
 la version supervisée (a) et ave
 laversion non-supervisée (b). Le rapport de résolution N est représenté en abs
isses etle pour
entage en ordonnées. La ligne verte superposée 
orrespond à la médiane de
es valeurs de pour
entage.Les résultats présentés dans 
ette se
tion, dans un 
ontexte monotemporel, montrent une
ertaine robustesse de la méthode vis-à-vis du rapport de résolution. En e�et, lorsque 
e rapportaugmente, les résultats semblent stables en terme de taille des régions relativement à la taille despixels BR. Cependant, pour le jeu de données 
onsidéré, la �gure 6.10 montre que la segmentationest trop �ne pour l'utilisation de données BR ave
 un rapport de résolution N = 50 × 50. Pouraméliorer 
es résultats, la segmentation utilisée pourrait être 
ontrainte selon la grille de pixelsBR, de manière à 
e que toutes les régions de la segmentation o

upent plus de 10% environ(d'après la �gure 6.8) des pixels BR. Les résultats seraient alors optimisés en fon
tion du rapportde résolution 
onsidéré.Pour �nir, nous proposons d'analyser les performan
es de la méthode en fon
tion du99



Chapitre 6: Algorithmes et performan
es empiriquesrapport de résolution dans un 
adre simple d'appli
ation aux données réelles. Dans 
et obje
tif, laméthode de labellisation est appliquée à des images pseudo-réelles dans un 
ontexte monotemporelsupervisé. Nous utilisons les mêmes extraits de la base de données ADAM que 
eux utilisés dansla se
tion 6.3, avant simulation, soit 165 images réelles HR. Ces images réelles (SPOT/HRV)sont moyennées par blo
s de taille 5× 5 à 50× 50 pour 
réer des images BR dites pseudo-réelles.La �gure 6.11 présente le pour
entage de pixels mal labellisés en fon
tion du rapport de résolution
onsidéré. Elle montre, 
omme dans le 
as des données simulées, que le pour
entage d'erreursobtenu présente une 
ertaine variabilité. Cependant, les pour
entages d'erreurs sont signi�
ative-ment plus importants que dans le 
as simulé. En e�et, la labellisation à partir de données réelles
omprend, en médiane, 4.5% d'erreurs pour un rapport de résolution de 152 alors que, dans le
as de données simulées, seules 0.3% d'erreurs ont été observées (en médiane). Cette di�éren
e
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Fig. 6.11.: Pour
entage des pixels mal labelisés obtenus ave
 l'algorithme supervisé, à partird'images réelles monotemporelles.signi�
ative peut être attribuée au fait que les images réelles monotemporelles ne sont pas toujoursbien modélisées par l'hypothèse gaussienne. De plus, le jeu de données utilisé 
ontient des imagesa
quises en hiver, période où la réponse spe
trale des sols nus peut être très spé
i�que (modélisablepar une densité de probabilité parti
ulière).Ces expérien
es réalisées sur 165 extraits d'images pseudo-réelles en utilisant la versionsupervisée de l'algorithme de labellisation montrent que, pour une segmentation donnée, la qualitéde la labellisation est très limitée lorsque le rapport de résolution 
onsidéré est supérieur à 30.En parti
ulier, pour un rapport N = 50 × 50, 30% des pixels sont alors mal labellisés. Cesrésultats montrent que la méthode ne permet une labellisation satisfaisante, sur 
es données, quesi N ≤ 20 × 50.

100



Troisième partie .Déte
tion de 
hangements àl'é
helle sous-pixelique





7. Un modèle a 
ontrario pour la déte
tionde 
hangementsDans 
e 
hapitre, nous présentons une méthode de déte
tion de 
hangementsbasée sur la 
omparaison entre une séquen
e d'images BR (basse résolution) et une
lassi�
ation HR (haute résolution) dé
rivant un état antérieur de la même s
ène. Toutes
es images sont supposées géométriquement géoréféren
ées entre elles, i.e. l'ensemble despixels HR 
orrespondants à 
haque pixel BR est 
onnu. La méthode développée est baséesur l'élaboration d'un 
ritère probabiliste 
apable d'évaluer le degré de 
ohéren
e d'uneséquen
e d'images vis-à-vis d'une 
lassi�
ation. Elle ne repose pas sur la modélisation apriori des données mais, au 
ontraire, sur le rejet d'un modèle non stru
turé, dit modèle a
ontrario, par l'observation de données stru
turées.7.1. Modélisation du problèmeNotre obje
tif, dans 
ette partie, est de déte
ter l'ensemble des pixels pour lesquels uneséquen
e temporelle d'images BR ne 
orrespond plus à la 
lassi�
ation HR de référen
e. Cette
lassi�
ation, qui peut être vue 
omme une labellisation asso
iée à une interprétation de 
ha
undes labels, n'est utilisée i
i que pour sa labellisation. En e�et, 
e qui nous intéresse est davantagele fait que di�érentes régions aient le même type d'o

upation du sol que leur type d'o

upationen lui-même. La labellisation, notée λ, dé
rit la s
ène observée à une date t0 donnée, date deréféren
e pour la déte
tion de 
hangements. Formellement, il s'agit d'une appli
ation λ : DHR →
L = {1, ..., L} qui asso
ie à 
haque pixel du domaine DHR un label appartenant à L qui représenteson type d'o

upation du sol. Dans le but de déte
ter les 
hangements qui apparaissent au 
oursd'une période donnée (séquen
e d'images BR) par rapport à la date de référen
e (labellisation
λ), nous proposons, dans 
ette se
tion, de 
ommen
er par modéliser le problème 
onsidéré. Poursimpli�er, nous le présentons dans le 
as parti
ulier d'une séquen
e d'images réduite à une seuleimage BR, notée v. Le 
as général s'en déduit dire
tement en 
onsidérant un ve
teur d'imagesBR. Selon la labellisation λ, 
haque pixel du domaine DHR est �pur�, i.e. représente un seultype d'o

upation du sol. L'image BR, en revan
he, est 
onstituée prin
ipalement de pixels dits�mixtes� puisque la surfa
e représentée dans un pixel basse résolution est généralement 
om-posée de plusieurs par
elles, éventuellement d'o

upation du sol di�érentes. En e�et, ave
 les



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangements
apteurs que nous 
onsidérons pour 
ette appli
ation, un pixel basse résolution peut 
ouvrirune surfa
e allant de 300 × 300 m2 à 1km2. Dans 
e 
as, l'intensité moyenne mesurée en unpixel basse résolution est déterminée par des réponses spe
trales des di�érents types d'o

u-pation du sol qui y sont représentés. Comme dans la partie II, nous supposons que 
ette in-tensité moyenne est égale à la somme des valeurs 
ara
téristiques (moyenne, en général) de
haque type d'o

upation du sol pondérée par leur taux de représentation au sein du pixel.Cette hypothèse, 
ouramment appelée modèle linéaire de mélange, est très souvent utilisée pourle problème de la désaggrégation de pixels mixtes [Faivre et Fis
her, 1997℄, [Faivre et al., 2000℄,[Cardot et al., 2003℄, [Settle et Campbell, 1998℄ mais aussi pour le mélange de plusieurs bandesspe
trales [Van Der Meer, 1999℄, [Zhukov et al., 1999℄. Soit y un pixel appartenant au domainebasse résolution DBR et αl(y) la proportion du pixel y o

upée par le label l. Par dé�nition,pour tout pixel y, la somme des proportions de 
haque label vaut 1, i.e. ∑l∈L αl(y) = 1. Si
µ = (µ(l))l∈L représente l'intensité moyenne 
ara
téristique de la 
lasse de label l, le modèlelinéaire de mélange permet alors d'estimer l'intensité d'un pixel basse résolution y à partir desproportions de 
haque 
lasse et de leur intensité moyenne par

v̂(y, µ) =
∑

l∈L
αl(y)µ(l). (7.1.1)Dans 
ette étude, 
'est la moyenne statistique 
orrespondant à 
haque label qui est 
onsidérée
omme intensité moyenne 
ara
téristique. Nous dé�nissons à présent la distan
e entre l'intensitéobservée v(y) en un pixel y et son estimation v̂(y, µ), pour tous les pixels d'un sous-domaine

D de DBR. Supposons que l'image BR v soit une réalisation d'un 
hamp aléatoire V . Par sou
ide simpli
ité, notons vD = (v(y))y∈D et VD = (V (y))y∈D les restri
tions au sous-domaine D,respe
tivement, de l'image observée et du 
hamp aléatoire dont elle est une réalisation. Cettedistan
e résiduelle peut être mesurée par la norme eu
lidienne
δµ(vD) = ‖(v(y) − v̂(y, µ))1D(y)‖2, (7.1.2)

=

√

∑

y∈D

(v(y)− v̂(y, µ))2. (7.1.3)Dans le 
ontexte que nous nous sommes �xé, les moyennes 
ara
téristiques des 
lasses µ(l) sontin
onnues. Elles peuvent, par exemple, être estimées par régression linéaire, i.e. en 
her
hant lafamille µ qui minimise δµ(vD). Soit, dans le 
as monodimensionnel,
δ(vD) = min

µ∈RL
δµ(vD), (7.1.4)la distan
e minimale mesurée sur un sous-domaine D de DBR.Le 
hoix de la norme eu
lidienne pour mesurer la distan
e entre l'intensité observée etl'intensité estimée est naturel dans un 
ontexte de régression linéaire. Cependant, la norme sup aaussi été envisagée mais le fait qu'elle 
onduise automatiquement à rejeter les événements raresn'in
ite pas à l'utiliser pour 
e type d'appli
ations. En e�et, il est généralement fa
ile de diminuer104



7.2 Déte
tion a 
ontrarioune distan
e dé�nie par la norme sup en éliminant quelques é
hantillons, qui 
orrespondent proba-blement à la queue de distribution. De plus, les moyennes µ étant in
onnues en pratique, le 
hoixde 
ette norme est dire
tement asso
ié à 
elui de l'estimateur. Les estimateurs dé�nis à partir dela norme sup étant parmi les moins robustes, nous ne 
onsidérons pas davantage 
ette possibilité.A 
e stade, la prin
ipale di�
ulté de la déte
tion est alors la dé�nition d'un seuil apriori sur l'erreur résiduelle δ(vD), seuil au-delà duquel dé
ider de l'apparition de 
hangementssur le sous-domaine D ∈ DBR. Dans la se
tion 7.2, nous 
onstruisons un modèle de déte
tion a
ontrario permettant de 
ombiner les di�érents paramètres en un seul 
ritère probabiliste 
apablede déte
ter le sous-domaine sur lequel une image est 
ohérente ave
 une labellisation tout en
ontr�lant le nombre moyen de fausses alarmes attendu. Le 
omplémentaire de 
e sous-domainereprésente alors l'ensemble des pixels sus
eptibles de représenter des 
hangements.7.2. Déte
tion a 
ontrarioLe prin
ipe de déte
tion a 
ontrario, introduit en analyse d'images par [Desolneux et al., 2000℄,permet de 
al
uler un niveau de signi�
ativité sans avoir à modéliser les 
hangements, ni à quanti-�er les é
arts attendus (bruit, distortions, variabilité intrinsèque, et
.), i.e. en introduisant très peud'information a priori. Cette appro
he systématique est basée sur un prin
ipe simple de per
eptionattribué à Helmholtz. Selon 
e prin
ipe, notre per
eption repose sur la déte
tion de stru
tures quis'opposent au hasard. Il suggère don
 de déte
ter des stru
tures (lignes, 
ourbes, et
.) en tantqu'événement rare par rapport à un modèle naïf, aléatoire (non stru
turé). Cette idée est essen-tielle pour la généri
ité des modèles a 
ontrario puisqu'elle permet de déte
ter des stru
tures sans
her
her à les modéliser pré
isément. Formellement, l'appro
he a 
ontrario repose sur une mesurede la signi�
ativité d'une déte
tion par l'espéran
e du nombre de fausses alarmes plut�t que la pro-babilité d'une fausse alarme 
omme pour les appro
hes statistiques 
lassiques [Bonferroni, 1936℄,[Hommel, 1988℄.Dé�nition 7.2.1 Soit E l'ensemble des événements potentiellement déte
tables, et P la probabi-lité sur E d'apparition des événements. A tout événement e ∈ E est asso
ié son nombre de faussesalarmes, dé�ni par
NFA(e) = |E| · P(e) (7.2.5)et pour tout réel ε > 0, e est dit ε−signi�
atif si et seulement si

NFA(e) ≤ ε. (7.2.6)Cette dé�nition ne peut être utilisée qu'après avoir dé�ni un modèle naïf suivant le prin
ipe deHelmholtz, modèle permettant de donner un sens à la probabilité P(e). Une telle dé�nition permetde garantir que l'espéran
e du nombre de fausses alarmes soit inférieur à ε (
f. preuve de laproposition 7.2.4). L'utilisation de l'espéran
e permet de s'a�ran
hir du fait que les déte
tionsmultiples ne soient pas indépendantes pour déterminer le domaine de déte
tion de manière absolue.105



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsIl permet de 
ontr�ler le nombre moyen de fausses déte
tions et de déterminer automatiquementle seuil de déte
tion en 
onséquen
e. La méthode est alors réduite à un seul paramètre : le nombrede fausses alarmes.Pour �xer les idées sur le prin
ipe de 
ette appro
he et l'avantage d'utiliser des es-péran
es plut�t que des probabilités, reprenons l'exemple des dates d'anniversaire proposé par[Desolneux et al., 2006℄. Dans un groupe de N personnes, supposons que deux d'entre elles ontla même date d'anniversaire. Cet événement est-il signi�
atif, i.e. est-il possible que 
e soit arrivépar hasard ou y a-t-il une raison à 
ela ? En a

ord ave
 le prin
ipe de Helmholtz, supposons,en négligeant les années bissextiles, que toutes les dates d'anniversaire aient la même probabi-lité d'o

uren
e 1/365. Pour évaluer la signi�
ativité de l'événement 
onsidéré, nous avons deuxpossibilités :1. Cal
uler la probabilité que deux personnes, au moins, aient la même date d'anniversaire :
1− 1 ·

(

1− 1

365

)

·
(

1− 2

365

)

· · ·
(

1− N − 1

365

)

. (7.2.7)Une tabulation est alors né
essaire pour savoir si 
ette probabilité est inférieure à ε.2. Suivant la dé�nition 7.2.5, 
onsidérons l'ensemble E des événements ekl = "les personnes
k et l ont la même date d'anniversaire�, ave
 1 ≤ k < l ≤ N , et la mesure µ dé�nie par
µ(ekl) = 1 si les dates d'anniversaire des personnes k et l sont les mêmes et µ(ekl) = 0 sinon.Le 
ardinal de E vaut N(N−1)

2 et la probabilité P(µ(ekl) = 1) vaut 1
365 . Par 
onséquent,l'évènement µ(ekl) = 1 est ε-signi�
atif si

NFA(ekl) =
N(N − 1)

2
· 1

365
≤ ε . (7.2.8)Ce 
ritère est beau
oup plus simple que (7.2.7) puisqu'il relie quadratiquement N à ε.Ré
emment, [Grosjean et Moisan, 2006℄ ont proposé la dé�nition suivante du nombre de faussesalarmes dans un 
adre plus général.Dé�nition 7.2.2 Soit (Xi)1≤i≤N un ensemble de variables aléatoires. Une fon
tion F (i, x) estun NFA (nombre de fausses alarmes) pour les variables aléatoires (Xi) si

∀ε, E [|{i, F (i,Xi) ≤ ε}|] ≤ ε. (7.2.9)Ave
 
ette dé�nition, si une fon
tion F véri�e (7.2.9), alors la famille de tests F (i,Xi) ≤ εgarantit un nombre moyen de fausses alarmes inférieur à ε. Le prin
ipe de la déte
tion a 
ontra-rio permet don
 une 
ertaine obje
tivité dans la mesure où il utilise très peu d'information apriori. Il permet aussi de réduire tous les paramètres né
essaires à la déte
tion à un seul 
ritère :l'espéran
e du nombre de fausses alarmes. Ce dernier point est essentiel puisque, en pratique,il rend la déte
tion entièrement automatique en �xant le nombre attendu de fausses alarmes à
1 par exemple. Ce type de déte
tion a déjà été appliqué, notamment, à la déte
tion d'aligne-ments [Desolneux et al., 2000℄, de bords 
ontrastés [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℄.106



7.2 Déte
tion a 
ontrarioLe problème de la déte
tion de 
hangements sur la surfa
e terrestre à partir de données detélédete
tion doit tenir 
ompte d'un 
ertain nombre de fa
teurs spé
i�ques qui rendent ine�
a
esnombre de méthodes d'analyse d'images multitemporelles utilisées habituellement pour d'autresappli
ations. Par exemple, les variations d'illumination et d'humidité du sol, les di�éren
es de 
ali-bration du 
apteur entre les dates 
onsidérées, l'absen
e d'information a priori sur les 
hangementsattendus, ou les imperfe
tions de re
alage sont autant de fa
teurs à prendre en 
ompte, mêmes'ils donnent lieu en général à une série de prétraitements spé
i�ques (
orre
tions radiométriques,re
alage, et
.). Les 
hangements sus
eptibles de se produire sur la surfa
e terrestre tels que, parexemple, les rotations de 
ulture, la 
ontamination de par
elles agri
oles, les 
oupes de forêt ou lesin
endies, peuvent être de taille et d'intensité radiométrique très variées. Dans l'obje
tif d'élaborerune méthode générique de déte
tion de 
hangements, il n'est don
 pas envisageable de lister tousles 
hangements possibles pour dé�nir un modèle a priori des 
hangements. De plus, les pro�lsd'évolution temporelle des di�érents types d'o

upation du sol sont variables d'une année à l'autre,et d'une zone géographique à une autre. Un modèle a priori sur les non-
hangements semble alorsaussi di�
ile à dé�nir physiquement.Nous proposons de nous pla
er dans le 
adre de la modélisation a 
ontrario pour déte
terun sous-domaine de l'image en tant que grande déviation à partir d'un modèle générique. Etantdonnée une labellisation λ (image HR 
onstante par mor
eaux) dé
rivant l'état de la surfa
eétudiée à une date t0 �xée , et une image BR de la même s
ène a
quise ultérieurement à unedate t (t > t0), nous proposons de déte
ter dans quel sous-domaine spatial D la labellisation
λ est en
ore 
orre
te à la date t. L'ensemble des pixels BR 
orrespondant à un 
hangement detype d'o

upation du sol est alors le 
omplémentaire de D. Dans 
et obje
tif, nous introduisonsune mesure de 
ohéren
e entre la labellisation haute résolution et l'image BR observée fondée surle degré de 
ontradi
tion qu'elle implique en référen
e à un modèle non stru
turé, dit modèle a
ontrario. La méthode que nous proposons repose don
 sur la dé�nition d'un modèle naïf, dit a
ontrario.Dé�nition 7.2.3 (modèle a 
ontrario pour la BR) Le modèle a 
ontrario (H0(m)) pour l'imagebasse résolution est un 
hamp aléatoire V de |DBR| variables gaussiennes i.i.d. N (m,σ2I|DBR|) où
m ∈ R

|DBR| et σ > 0 sont �xés.Le 
hoix des paramètres du modèle naïf est dis
uté dans la se
tion 7.3. L'é
art-type σ est 
onsidéré
omme �xé, et nous étudierons plusieurs possibilités pour le ve
teur des moyennes. Avant dedis
uter les valeurs de 
es paramètres, poursuivons la des
ription du modèle de déte
tion dans le
as général.Suivant le prin
ipe de Helmholtz, dé
rit pour la première fois en analyse d'images par[Lowe, 1985℄, deux éléments peuvent être groupés si leur position a une probabilité très faiblede résulter d'un arrangement a

identel ; nous nous intéressons aux sous-domaines de l'imagepour lesquels l'erreur quadratique mesurée entre l'image et son estimée est trop petite pour êtreraisonnablement expliquée par le hasard. En fait, il s'agit de s'étonner que l'intensité observée sur107



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsun sous-domaine de DBR soit parti
ulièrement pro
he, pour une 
ertaine famille de valeurs µ, del'intensité estimée à partir des proportions de 
haque label et de la famille µ. Une des prin
ipalesdi�
ultés est alors la dé�nition obje
tive et automatique d'un seuil a priori à partir duquel l'erreur
δ(vD) n'est plus 
onsidérée 
omme a

eptable. Un seuil de déte
tion δD pourrait être 
hoisi demanière à garantir que

P(∃D, δ(VD) ≥ δD) ≤ ε, (7.2.10)où ε est un paramètre �xé (par exemple 10−3) et δ(VD) l'erreur quadratique obtenue en 
onsidérantle 
hamp aléatoire V dé
rit par le modèle a 
ontrario (image de bruit blan
 gaussien). Le paramètre
ε permet de 
ontr�ler la �abilité du test. En e�et, plus ε est petit, plus le test est exigeant et�able. Cependant, les dépendan
es entre les variables aléatoires (δ(VD))D∈DBR sont très di�
ilesà estimer, 
e qui rend impossible le 
al
ul expli
ite de P(∃D, δ(VD) ≥ δD).Suivant les travaux [Desolneux et al., 2000, Desolneux et al., 2001, Desolneux et al., 2003℄,nous proposons de mesurer l'espéran
e du nombre de fausses déte
tions plut�t que de 
ontr�lerla probabilité de fausses déte
tions. Le 
ritère que nous proposons permet d'établir une mesure de
ohéren
e pour un sous-domaine vis-à-vis d'une labellisation. Il est modélisé de manière à garantirque le nombre de déte
tions obtenues sur des données aléatoires soit aussi faible que souhaité. Pour
ela, une quanti�
ation du nombre de tests (nombre de sous-domaines étudiés) est né
essaire.Le nombre de tests η est un 
oe�
ient de pondération 
apable de 
ontr�ler le nombremoyen de fausses déte
tions et, par la même o

asion, d'éviter l'introdu
tion d'un seuil de dé-te
tion. Cette dé�nition est guidée non seulement par la 
ontrainte de ne pas déte
ter à tort,mais aussi par 
elle d'obtenir une méthode à un paramètre unique : le nombre moyen de faussesalarmes a

eptable. En pratique, il su�t de le �xer à 1 pour obtenir une méthode automatique.Les méthodes statistiques 
lassiques sont aussi, typiquement, dépendantes d'un seul paramètremais il s'agit en général du seuil de dé
ision sur la probabilité maximale. Ce type de seuil est trèsdépendant du 
ontexte et des images utilisées. Dans l'obje
tif de 
ontr�ler le nombre de faussesalarmes, [Desolneux et al., 2000℄ ont introduit la notion d'événements ε-signi�
atifs permettant dedéterminer automatiquement le seuil de déte
tion en fon
tion d'un unique paramètre : le nombremaximal de fausses déte
tions autorisé.Proposition 7.2.4 (nombre de fausses alarmes) Soient η : N→ N et, pour tout sous-domaine
D ⊂ DBR, PH0[δ(VD) ≥ δ(vD)] la probabilité d'observer une erreur minimale inférieure à δ(VD)sous l'hypothèse H0(m). La relation

NFA(D, δ(vD), σ,m) = η(|D|) · PH0 [δ(VD) ≥ δ(vD)] (7.2.11)dé�nit un nombre de fausses alarmes dès que
∑

D∈DBR 1

η(|D|) ≤ 1.Soit ε > 0, un sous-domaine D de DBR est dit ε-signi�
atif si NFA(D, δ(vD), σ,m) ≤ ε.108



7.2 Déte
tion a 
ontrarioDémonstration.D'après la dé�nition 7.2.2,
NFA(D, δ(vD), σ,m) = η(|D|) · PH0[δ(VD) ≥ δ(vD)] (7.2.12)dé�nit un nombre de fausses alarmes si, pour tout ε > 0, l'espéran
e du nombre de domaines

ε-signi�
atifs, sous H0(m), est inférieure à ε. Notons χD la variable aléatoire binaire qui vaut 1 sile sous-domaine D de DBR est ε-signi�
atif, 0 sinon, i.e.
χD =

{

1 si NFA(D, δ(vD), σ,m) ≤ ε
0 si NFA(D, δ(vD), σ,m) > ε.La variable aléatoire NDSε =

∑

D⊂DBR χD représente alors le nombre de sous-domaines ε-signi�
atifs dans DBR. Par linéarité, l'espéran
e du nombre de sous-domaines ε-signi�
atifs est
E [NDSε] =

∑

D∈DBR E [χD]

=
∑

D∈DBR P(χD = 1)Soit I un intervalle fermé de R tel que pour tout sous-domaine D, δ(vD) ∈ I. Pour tout Dsous-domaine de DBR, notons δ∗ε (D) le résidu minimal sur D tel que le sous-domaine D soit
ε-signi�
atif :

δ∗ε(D) = min

{

δ ∈ I, PH0(δ(VD) ≥ δ) ≤ ε

η(|D|)

}

. (7.2.13)Montrons que 
ette valeur est bien dé�nie. Pour 
ela, 
onsidérons la fon
tion f : I → [0, 1] dé�niepour tout δ ∈ I par f(δ) = PH0[δ(VD) ≥ δ]. La variable aléatoire δ(VD) est une variable à densitépuisqu'elle est dé�nie par
δ2(VD) = min

µ∈RL

∑

y∈D

(V (y)− v̂(y, µ))2, (7.2.14)où, pour tout y, la variable aléatoire V (y) est à densité et v̂(y, µ) est déterministe (
f. (7.1.1)).Don
 (V (y) − v̂(y, µ))2 est une variable aléatoire à densité ainsi que δ2(VD) en tant que sommede variables aléatoires indépendantes à densité. La fon
tion de répartition d'une variable à densitéétant 
ontinue, la fon
tion f est 
ontinue de I dans [0, 1]. Par 
onséquent,
{

δ ∈ I, PH0(δ(VD) ≥ δ) ≤ ε

η(|D|)

}

= f−1

([

0,
ε

η(|D|)

])

, (7.2.15)où f−1 est 
ontinue en tant que fon
tion ré
iproque d'une fon
tion 
ontinue et monotone (lafon
tion f : δ 7→ PH0 [δ(VD) ≥ δ] est dé
roissante). Ainsi, {δ ∈ I, PH0(δ(VD) ≥ δ) ≤ ε
η(|D|)

}est un ensemble fermé et borné en tant qu'image ré
iproque d'un intervalle fermé et borné par unefon
tion 
ontinue et sa borne inférieure est atteinte.Don
 l'espéran
e du nombre de domaines ε-signi�
atifs satisfait
∑

D∈DBR P(χD = 1) =
∑

D∈DBR PH0(δ(VD) ≥ δ∗ε(D)) ≤
∑

D∈DBR ε

η(|D|) . (7.2.16)109



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsDon

E [NDSε] ≤

∑

D∈DBR ε

η(|D|) , (7.2.17)et
E [NDSε] ≤ ε (7.2.18)dès que
∑

D⊂DBR 1

η(|D|) ≤ 1. (7.2.19)Il su�t don
 de 
hoisir η véri�ant 
ette inégalité pour garantir un nombre moyen de fausses alarmesinférieur à ε. 2Le 
hoix le plus naturel pour le nombre de tests est de 
onsidérer l'ensemble de tous les sous-domaines de DBR, soit
η(|D|) = |{D,D ⊂ DBR}| = 2|DBR|. (7.2.20)Remarquons que ∑D⊂DBR 1

2|DBR| = 1, don
 
e nombre de tests garantit, en moyenne, au plus εfausses déte
tions. De plus, il permet de répartir le risque uniformément sur tous les sous-domainesde DBR (quelque soit leur taille et même s'ils se re
ouvrent). En e�et, pour tout sous-domaine Dde DBR, la probabilité de déte
ter D par erreur (i.e. que D soit ε-signi�
atif sous l'hypothèse H0)vaut alors
PH0(δ(VD) ≥ δ(vD)) =

ε

2|DBR| , (7.2.21)où le membre de droite ne dépend pas de D. Un sous-domaine de 
ardinal k est alors pénalisé de lamême manière qu'un sous-domaine de 
ardinal k′ 6= k. Par hasard, les domaines de tailles moyennesvont don
 être davantage déte
tés par hasard (i.e. sous H0)que 
eux de tailles extrèmes puisqu'ilssont plus nombreux. Ave
 
e nombre de tests, le même poids est attribué à tous les sous-domainesalors qu'intuitivement, pour l'appli
ation 
onsidérée, on souhaiterait béné�
ier d'une estimationplus robuste sur les grands sous-domaines que sur les petits. De plus, il 
orrespond au 
al
ul dunombre total de sous-domaines de l'image, de nombreux re
ouvrements des sous-domaines sontalors pris en 
ompte.Le répartition des tests est �nalement 
hoisie ave
 une 
ertaine liberté, elle peut êtrevue 
omme une fon
tion de poids permettant d'exprimer un a priori pour la déte
tion. En 
e qui
on
erne l'appli
ation visée, nous sommes tentés de favoriser la déte
tion des sous-domaines degrande taille. Nous proposons don
 une alternative en déterminant un nombre de tests qui tienne
ompte de la taille des sous-domaines 
onsidérés et qui soit inférieur à 2|DBR|. Pour 
ela, nous
onsidérons une répartition du risque 
apable de 
onserver un nombre de domaines ε-signi�
atifsuniforme sur la taille du sous-domaine : pour tout D, sous-domaine de DBR,
PH0(δ(VD) ≥ δ∗ε(D)) =

ε

|DBR| · |{D′; |D′| = |D|}|
=

ε

|DBR| · C |D|
|DBR| .110



7.2 Déte
tion a 
ontrarioIl su�t alors de 
onsidérer le nombre de tests
η(|D|) = |DBR|C |D|

|DBR|, (7.2.22)qui véri�e
∑

D∈DBR 1

η(|D|) =
∑

D∈DBR 1

|DBR|C |D|
|DBR|

=

|DBR|
∑

k=1

∑

|D|=k

1

|DBR|C |D|
|DBR|

=

|DBR|
∑

k=1

C
|D|
|DBR| 1

|DBR|C |D|
|DBR|

= |DBR| 1

|DBR|
= 1.Ce 
hoix satisfait don
 la proposition 7.2.4. Il garantit un nombre moyen de domaines ε-signi�
atifsinférieur à ε tout en répartissant le risque en fon
tion du 
ardinal des sous-domaines 
onsidérés.Cette répartition, symétrique, traite de la même façon les domaines de tailles extrèmes (petitset grands) de l'image. Si elle permet de ré-équilibrer le risque en faveur des domaines de grandetaille, elle agit de même sur les domaines de petite taille 
e qui n'est pas parti
ulièrement re
her
hé.Cependant, en pratique, les 
hangements ont tendan
e à a�e
ter plut�t une partie minoritaire del'image (< 50%) don
 
'est 
e nombre de tests que nous 
onsidérons dans la suite de l'étude.Le paramètre ε permet de �xer le nombre moyen de fausses déte
tions autorisé. Enpratique, nous 
hoisissons de poser ε = 1 de sorte à garantir, en moyenne, une fausse déte
tion.Par ailleurs, une fois 
e paramètre �xé, la méthode est alors entièrement automatique.Ainsi dé�ni, plus le NFA est faible, plus le sous-domaine D est 
ohérent ave
 le modèlede l'image. Plusieurs stratégies sont alors envisageables. Par exemple, nous pourrions dé
ider dere
her
her le sous-domaine D de taille maximale et tel que le nombre de fausses alarmes qui lui estasso
ié soit inférieur à un seuil NFAmin. Cependant, nous pouvons 
onsidérer que la formulationdu nombre de fausses alarmes adoptée prend déjà en 
ompte la taille du domaine étudié et, pourdes questions de robustesse, nous préférons retenir le domaine le plus signi�
atif. Nous proposons,par 
onséquent, de re
her
her le sous-domaine D qui minimise le nombre de fausses alarmes. Ave
l'hypothèse a 
ontrario donnée par la dé�nition 7.2.3, le NFA peut être 
al
ulé expli
itement.Théorème 7.2.5 Ave
 l'hypothèse a 
ontrario donnée par H0(m), quelque soit m ∈ R

|DBR|, lenombre de fausses alarmes asso
ié à un sous-domaine D d'une image v est déterminé par
NFA(D, δ(vD), σ,m) = η(|D|) · f(|D| − |L|, δ(vD), σ,m), (7.2.23)où η(|D|) = |DBR|C |D|

|DBR| représente le nombre de tests, |L| le nombre de labels et, pour tout
q = |D| − |L|,

f(q, δ, σ,m) =
1

σq(2π)
q
2

∫

(x1,...,xq)∈Bq(δ)
e−

1
2

Pq
i=1(

xi−mi
σ

)2dx1...dxq, 111



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsoù Bq(δ) représente la boule de 
entre 0 et de rayon δ dans R
q.Démonstration.Sous l'hypothèse H0, le nombre de fausses alarmes est dé�ni (
f. proposition 7.2.4) par

NFA(D, δ(vD), σ,m) = η(|D|) · PH0[δ(VD) ≥ δ(vD)]. (7.2.24)Pour déterminer expli
itement le nombre de fausses alarmes, il faut, étant donné δ(vD), 
al
ulerla probabilité
PH0 [δ(VD) ≥ δ(vD)]. (7.2.25)L'erreur δ mesurée sur un sous-domaine D dépend de la labellisation à travers les proportions

αl(y) de 
haque label l dans un pixel y de D. Soit AD la matri
e des proportions extraite sur unsous-domaine D, elle est dé�nie par AD = (αl(y))y∈D. Remarquons que l'erreur résiduelle
δ(VD) = min

µ∈RL

√

√

√

√

∑

y∈D

(

V (y)−
∑

l∈L
αl(y)µ(l)

)2 (7.2.26)peut être interprétée en termes de distan
e du ve
teur VD à l'espa
e image de la matri
e desproportions AD, noté ImAD. La distan
e minimale est alors la norme de la proje
tion orthogonalede VD sur l'espa
e (ImAD)⊥, i.e.
δ(VD) = ‖p(ImAD)⊥(VD)‖. (7.2.27)Soit n = |D|, d'après l'hypothèse a 
ontrario, le ve
teur VD suit une loi normale N (mD, σ

2In),où mD représente la restri
tion du ve
teur m, vu 
omme une appli
ation, au sous-domaine D.Soit P la matri
e de proje
tion orthogonale de p(ImAD)⊥ alors
P[δ(VD) ≥ δ(vD)] = P[‖p(ImAD)⊥(VD)‖geqδ(vD)]

= P[‖PVD‖ ≥ δ(vD)]. (7.2.28)Comme R
n = ImAD

⊥
⊕ (ImAD)⊥, il existe une base e = (e1, ..., en) dans laquelle les q premiersve
teurs forment une base de ImAD et les n − q suivants une base de (ImAD)⊥. Dans 
ettenouvelle base, la matri
e de proje
tion P est de la forme

Mate(p(ImAD)⊥) =

(

Iq 0

0 0n−q

)où q = dim(ImAD) et n − q = dim(ImAD)⊥. Dans le 
ontexte que nous nous sommes �xé,
dim(ImAD) = |L| = n− q, i.e. q = |D| − |L|.La probabilité pour que la variable aléatoire PVD soit dans une boule Bq(δ) de (ImAD)⊥ ∼
R

q, de rayon δ, véri�e
P(PVD ∈ Bq(δ)) = P(VD ∈ P−1(Bq(δ))). (7.2.29)112



7.2 Déte
tion a 
ontrarioOr P−1(Bq(δ)) = Bq(δ) × R
n−q, et, d'après le modèle a 
ontrario, le ve
teur aléatoire VD suitune loi normale de moyenne mD ∈ R

|D| et de varian
e σ2I|D|. Don

P(VD ∈ P−1(Bq(δ)))

=
1

(2π)
n
2

√

det(σ2In)

∫

(x1,...,xq)∈Bq(δ)

∫

(xq+1,...,xn)∈Rn−q

e−
1
2

Pn
i=1(

xi−mi
σ

)2dx1...dxn

=
1

σn(2π)
n
2

∫

(x1,...,xq)∈Bq(δ)
e−

1
2

Pq
i=1(

xi−mi
σ

)2dx1...dxq

∫

(xq+1,...,xn)∈Rn−q

e−
1
2

Pn
i=q+1(

xi−mi
σ

)2dxq+1...dxn.Remarquons que
1

σn(2π)
n
2

=
1

σq(2π)
q
2

× 1

σn−q(2π)
n−q

2et l'intégrale de la gaussienne en dimension n− q
1

σn−q(2π)
n−q

2

∫

(xq+1,...,xn)∈Rn−q

e−
1
2

Pn
i=q+1(

xi−mi
σ

)2dxq+1...dxn = 1.Don
, �nalement,
P(PVD ∈ Bq(δ)) =

1

σq(2π)
q
2

∫

(x1,...,xq)∈Bq(δ)
e−

1
2

Pq
i=1(

xi−mi
σ

)2dx1...dxq. (7.2.30)Le ve
teur aléatoire PVD est don
 gaussien de moyenne (m1, ...,mq) et de 
ovarian
e σ2Iq surl'espa
e ImP , et la probabilité PH0[δ(VD) ≥ δ(vD)] est déterminée par la fon
tion
f(q, δ, σ,m) =

1

σq(2π)
q
2

∫

Bq(δ)
e−

1
2

Pq
i=1(

xi−mi
σ

)2dx1...dxq. (7.2.31)
2La distribution obtenue est 
elle du χ2 à q degrés de liberté. Rappelons qu'une variable χ2 
orres-pond à la somme des 
arrés de variables aléatoires normales 
entrées réduites. Ave
 l'hypothèse a
ontrario sur les variables (V (y))y∈D, la variable aléatoire

δ2(VD) =
∑

y∈D

(V (y)− V̂ (y, µ))2
orrespond à la somme de |D| variables aléatoires normales 
entrées mais non-réduites, elle ne
orrespond don
 pas dire
tement à un χ2. En revan
he, la variable δ2(VD)
σ2 est un χ2 don
 laprobabilité à laquelle nous nous intéressons (7.2.25) véri�e

P(δ2(VD) ≥ δ2) = P(σ2χ2 ≥ δ2)

= P(χ2 ≥ δ2

σ2
). (7.2.32)La loi du χ2 est utilisée pour de nombreuses appli
ations, aussi bien dans le 
adre des testsd'adéquation d'observations à une distribution théorique que pour les tests d'indépendan
e entredeux 
ara
tères qualitatifs ou les tests d'homogénéité qui permettent de tester si deux jeux de113



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsvariables aléatoires suivent une même loi. Le problème de la déte
tion de 
hangements pourraitêtre envisagé, par exemple, sous la forme d'un test d'adéquation (
f. Se
tion 7.5).Ave
 
ette nouvelle mesure, notre obje
tif est de séle
tionner le domaine D le plus
ohérent ave
 la labellisation initiale en tant que domaine minimisant le NFA. Avant d'étendrele modèle de déte
tion au 
as multitemporel, nous dis
utons se
tion 7.3 le 
hoix du modèle a
ontrario H0 et de ses paramètres. De plus, le NFA n'est pas 
al
ulable numériquement sousla forme (7.2.31) ave
 su�sament de pré
ision. Par 
onséquent, nous proposons se
tion 7.3 uneautre expression du NFA permettant un 
al
ul numérique plus pré
is.7.3. Choix du modèle a 
ontrarioLe modèle de déte
tion a 
ontrario est un modèle générique de déte
tion de 
ohéren
e parrapport à un modèle a 
ontrario, dit naïf. Ce type de modélisation ne vise pas à dé
rire au mieuxles données, mais simplement à les 
omparer à un modèle simpliste, non stru
turé, de l'image.Dans la se
tion 7.2, nous avons adopté le modèle H0 suivant lequel l'image BR est un 
hampaléatoire de variables gaussiennes i.i.d. de moyenne m et de varian
e σ2. Le prin
ipe de la méthodeest alors de déte
ter un sous-domaine D si la prédi
tion de v sur D donnée par l'équation (7.1.1)est trop pro
he de l'observation pour être raisonnablement expliquée par le hasard.Le modèle H0 dépend de deux paramètres : le ve
teur des moyennes m et la matri
ede 
ovarian
e σ2I. Dans 
ette se
tion, nous proposons deux 
hoix de paramètres pour 
e modèleainsi qu'une alternative au modèleH0. Pour 
ommen
er, nous suggérons d'adopter pour hypothèsenaïve le modèle a 
ontrario selon lequelle l'image BR est de moyenne 
onstante.Hypothèse Ha
0 : le ve
teur m des moyennes du modèle a 
ontrario H0(m) est de la forme

θ(1, 1, · · · , 1), où θ ∈ R et l'é
art-type σ est �xé a priori.Corollaire 7.3.1 Sous l'hypothèse Ha
0 , le nombre de fausses alarmes vaut

NFAa(D, δ(vD), σ) = |DBR|C |D|
|DBR| · f(|D| − |L|, δ(vD), σ, 0). (7.3.33)Démonstration.Soit AD la matri
e des proportions (αl(y))y∈D , de taille |D|× |L|. Cette matri
e représente, pour
haque ligne i, les proportions de 
haque label 
ontenu dans le pixel i. La somme en ligne deséléments de la matri
e AD vaut alors 1, 
e qui signi�e que l'ensemble des ve
teurs proportionnelsà (1, 1, · · · , 1) appartient à l'espa
e image de AD, ImAD. En parti
ulier, si le ve
teur moyenne mest un ve
teur proportionnel à (1, 1, · · · , 1), il appartient à l'espa
e ImAD et satisfait la relation

ADm = m. Le ve
teur moyenne projeté par P est alors réduit au ve
teur nul (Pm = 0). D'aprèsla démonstration du théorème 7.2.5, on a PH0 [δ(VD) ≥ δ(vD)] = P(PVD ∈ Bq(δ)) et, d'après lemodèle a 
ontrario (dé�nition 7.2.3), la variable aléatoire PVD suit une loi normale de moyenne
(m1, · · · ,mq) et de matri
e de 
ovarian
e σ2Iq. Sous l'hypothèse Ha

0 , (m1, · · · ,mq) = (0, · · · , 0)114



7.3 Choix du modèle a 
ontrarioet le nombre de fausses alarmes s'é
rit
NFAa(D, δ(vD), σ) = |DBR|C |D|

|DBR| · f(|D| − |L|, δ(vD), σ, 0).

2Une autre hypothèse possible pour les paramètres du modèle H0 est de supposer leve
teur des moyennes quel
onque et la varian
e �xée, 
e qui revient à 
onsidérer une image BRdont la valeur moyenne en 
haque pixel est quel
onque.Hypothèse Hb
0 : le ve
teur des moyennes m du modèle a 
ontrario H0 est un ve
teur quel
onquede R

|DBR| et l'é
art-type σ est �xé a priori. Comme m est une in
onnue du modèle NFA, nous
her
hons 
elui qui 
onduit au meilleur modèle dans le sens où il permet de 
ontr�ler le nombrede fausses alarmes pour tous les modèles H0(m), où m ∈ R
|D|. Pour 
elà, il su�t de 
onsidérerles moyennes m qui maximisent le nombre de fausses alarmes, soit

arg max
m∈R|D|

NFA(D, δ(vD), σ,m).Montrons que 
e maximum est atteint lorsque la moyenne du modèle H0 est nulle, 
equi 
onduit au résultat suivant.Proposition 7.3.2 Sous les hypothèses Ha
0 ou Hb

0,
NFA(|D|, δ(vD), σ) = |DBR|C |D|

|DBR| f̄(|D| − |L|, δ(vD), σ), (7.3.34)où,
f̄(q, δ, σ) ≡ f(q, δ, σ, 0)

=
1

σq(2π)
q
2

∫

(x1,··· ,xq)∈Bq(δ)
e−

1
2

Pq
i=1(

xi
σ

)2dx1...dxq. (7.3.35)Démonstration.Lemme 7.3.3 Soit t > 0 �xé. La fon
tion dé�nie pour tout ve
teur y ∈ R
q par

g(y) =

∫

‖x‖≤t, x∈Rq

e−‖x−y‖2
dxest maximale quand y = 0.Preuve du lemme :Soient xi et yi respe
tivement les ièmes éléments des ve
teurs x et y.

∂g

∂yi
=

∫

‖x‖<t, x∈Rq

−2(yi − xi)e
− Pq

i=1(yi−xi)2dx

=

∫

P

j 6=i x2
j<t2

e−
P

j 6=i(yi−xi)2

[

∫

x2
i <t2−P

j 6=i x2
j

−2(yi − xi)e
−(yi−xi)

2
dxi

]

dx1 · · · dxi−1dxi+1 · · · dxq

115



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsEn posant a(x) =
√

t2 −∑j 6=i x
2
j , on obtient

∫

x2
i <a(x)2

−2(yi − xi)e
−(yi−xi)2dxi = [e−(yi−xi)2 ]

a(x)
−a(x)

= e−yi−a(x))2 − e−(yi+a(x))2 ,et alors
∂g

∂yi
=

∫

P

j 6=i x2
j<t2

e−
P

j 6=i(yi−xi)2 [e−(yi−a(x))2 − e−(yi+a(x))2 ]dx1 · · · dxi−1dxi+1 · · · dxq.La fon
tion g est positive et nulle à l'in�ni don
, par 
ompa
ité, elle atteint son maximum. Deplus, elle est C∞, don
 
e maximum 
orrespond à un point 
ritique.
∂g

∂yi
= 0

⇔ ∀x, e−(yi−a(x))2 − e−(yi+a(x))2 = 0

⇔ ∀x, (yi − a(x))2 = (yi + a(x))2

⇒ yi = 0.L'unique point 
ritique de la fon
tion g est don
 y = 0. Or le maximum global de g sur R
q est unpoint 
ritique, don
 
'est y = 0.L'appli
ation de 
e lemme à la fon
tion f implique immédiatement

NFAb(|D|, δ(vD), σ) = max
m
|DBR|C |D|

|DBR| · f(|D| − |L|, δ(vD), σ,m)

= |DBR|C |D|
|DBR| · f(|D| − |L|, δ(vD), σ, 0)

= NFAa(|D|, δ(vD), σ). (7.3.36)Les hypothèses Ha
0 et Hb

0 aboutissent au même nombre de fausses alarmes, noté NFA, d'oùl'énon
é de la proposition 7.3.2. 2Ce résultat signi�e simplement que le modèle naïf H0(0) est le modèle le plus 
ontraire de la famillede modèles H0(m), où m ∈ R
|DBR|. En e�et, en 
onsidérant le ve
teur des moyennes m = 0, lerejet du modèle H0(0) implique le rejet de tous les modèles naïfs de la famille H0(m).En 
onsidérant le modèle naïf selon lequel l'image BR est un 
hamp aléatoire de variablesgaussiennes i.i.d.N (0, σ2) où σ > 0 �xé, le nombre de fausses alarmes obtenu est alors indépendantdu 
hoix de la moyenne m.Sous la forme donnée par l'équation (7.3.35), le nombre de fausses alarmes peut être
al
ulé numériquement à l'aide d'un développement asympotique. Cependant, pour une bonneperforman
e de la méthode, il est né
essaire de pouvoir le 
al
uler ave
 une meilleure pré
ision.C'est la raison pour laquelle nous préférons utiliser l'expression suivante.116



7.3 Choix du modèle a 
ontrarioCorollaire 7.3.4 Sous les hypothèses Ha
0 ou Hb

0,
NFA(|D|, δ(vD), σ) = |DBR|C |D|

|DBR| Γinc

( |D| − |L|
2

,
δ(vD)2

2σ2

)

, (7.3.37)où, pour tout x ≥ 0 et a > 0, Γinc(a, x) = 1
Γ(a)

∫ x

0 e
−tta−1dt .Démonstration.D'après la proposition 7.3.2, le nombre de fausses alarmes obtenu pour les hypothèses Ha

0 ou Hb
0est dé�ni par

NFA(|D|, δ(vD), σ) = |DBR|C |D|
|DBR| f̄(|D| − L, δ(vD), σ), (7.3.38)où pour tout q ∈ N

+, δ ≥ 0, σ > 0,
f̄(q, δ, σ) ≡ f(q, δ, σ, 0)

=
1

σq(2π)
q
2

∫

(x1,··· ,xq)∈Bq(δ)
e−

1
2

Pq
i=1(

xi
σ

)2dx1 · · · dxq.Ave
 le 
hangement de variables r2 =
∑q

i=1 x
2
i , nous obtenons l'expression :

f̄(q, δ, σ) =
C

σq(2π)
q
2

∫ δ

0
e−

r2

2σ2 rq−1dr, (7.3.39)où C = q×Vol(Bq(1)) et Vol(Bq(1)) représente le volume de la boule de rayon 1 en dimension q,i.e. Vol(Bq(1)) =
π

q
2

Γ( q
2 + 1)

,où Γ est la fon
tion d'Euler, dé�nie pour tout x ∈ R
+∗ par

Γ(x) =

∫ +∞

0
e−ttx−1dt.Le 
hangement de variable s = r2

2σ2 permet d'obtenir
f̄(q, δ, σ) =

C

σq(2π)
q
2

∫ δ2

2σ2

0
e−s(
√
s)q−1(σ

√
2)q−1σ

√
2

2
√
s
ds (7.3.40)

=
C

2π
q
2

∫ δ2

2σ2

0
e−ss

q
2
−1ds (7.3.41)

=
qπ

q
2

2(π)
q
2 Γ( q

2 + 1)

∫ δ2

2σ2

0
e−ss

q
2
−1ds (7.3.42)

=
q

2Γ( q
2 + 1)

∫ δ2

2σ2

0
e−ss

q
2
−1ds. (7.3.43)La fon
tion Γ véri�e, pour tout q ∈ R

∗+,
Γ
(q

2
+ 1
)

=
q

2
Γ
(q

2

)

. 117



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsDon

f̄(q, δ, σ) =

1

Γ( q
2)

∫ δ2

2σ2

0
e−ss

q
2
−1ds, (7.3.44)où la fon
tion Γ d'Euler véri�e, pour tout q ∈ N,

Γ(
q

2
) =



































( q
2 − 1)! si q > 1 est pair

(q−2)(q−4) ···6·4·2
2

q−1
2

√
π si q > 2 est impair

√
π si q = 1. (7.3.45)

La fon
tion f̄ s'exprime à partir de la fon
tion gamma in
omplète, notée Γinc et dé�nie pour tout
a > 0 et x ≥ 0 par

Γinc(a, x) =
1

Γ(a)

∫ x

0
e−tta−1dt. (7.3.46)Le nombre de fausses alarmes est alors dé�ni par

NFA(|D|, δ(vD), σ) = |DBR|C |D|
|DBR| Γinc

( |D| − |L|
2

,
δ(vD)2

2σ2

)

.

2Le 
ritère obtenu dépend don
 uniquement de la taille du sous-domaine 
onsidéré, de l'erreur
al
ulée sur 
e sous-domaine et de l'é
art-type du modèle naïf H0. Les deux premiers paramètresmentionnés sont dire
tement déterminés à partir des images étudiées. Le seul paramètre restant estalors σ, l'é
art-type du modèle naïf. Ce dernier paramètre est �nalement le seul paramètre arbitrairedu modèle. Il peut être �xé 
omme un paramètre physique a priori, envisagé par exemple 
ommeune mesure de séparabilité ou plus généralement 
omme un moyen d'introduire de l'information apriori. Dans le 
adre de notre étude, nous proposons de �xer la varian
e σ2 du modèle naïf égale àla varian
e empirique de l'image observée. Ce 
hoix permet de garantir, en moyenne, l'absen
e detoute déte
tion dans une image de bruit blan
 et de respe
ter ainsi le prin
ipe de Helmholtz. Ene�et, une image de bruit blan
 
orrespond pré
isément au modèle H0 pour l'é
art-type empiriquede l'image. Ce résultat est abordé de manière analytique ave
 la proposition 9.2.1. De plus, 
edernier paramètre est alors à son tour dire
tement déterminé à partir des images 
onsidérées, 
equi rend, en pratique, la méthode entièrement automatique et, grâ
e à la formulation (7.3.37), lenombre de fausses alarmes numériquement 
al
ulable.Ave
 le modèle H0, l'hypothèse d'indépendan
e des pixels revient à 
onsidérer que laprobabilité d'o

uren
e d'une image BR est égale au produit des probabilités d'o

uren
es en
haque pixel. Par 
onséquent, 
e modèle revient à envisager toutes les permutations de D demanière équiprobable. De plus, �xer le ve
teur des moyennes m revient à se donner la loi del'histogramme de l'image. Ce 
hoix est arbitraire. La possibilité de prendre pour modèle a 
ontrariol'hypothèse suivante a aussi été envisagée.118



7.3 Choix du modèle a 
ontrarioDé�nition 7.3.5 (modèle a 
ontrario H ′
0) Le modèle naïf (H ′

0) pour l'image BR est un 
hampaléatoire de variables i.i.d. suivant la loi donnée par l'histogramme mesuré empiriquement surl'image.Sous 
ette hypothèse, 
'est davantage l'indépendan
e des pixels basse résolution qui est testée. Leprin
ipe de la méthode est alors d'estimer un histogramme d'après les proportions et les moyennesdes 
lasses, puis de dé�nir un sous-domaine 
omme signi�
atif si l'histogramme estimé sur 
esous-domaine est étonnament en adéquation ave
 le modèle a 
ontrario (i.e. l'histogramme mesuréempiriquement sur l'image). Plus pré
isément, si A représente la matri
e des proportions (αl(y))y,l,il s'agit de 
onsidérer la probabilité
PH′

0
[δµ(VD) ≥ δµ(vD)] = PH′

0
[vD ∈ B(Aµ, δµ(VD))] (7.3.47)

=

∫

B(Aµ,δµ(VD))×Rp−q

Π
|D|
i=1dh(xi), (7.3.48)où dh représente la mesure asso
iée à l'histogramme empirique de l'image. Cependant, dans notre
ontexte, les moyennes µ des 
lasses sont in
onnues. C'est la raison pour laquelle, 
omme pré
é-dement (
f. (7.2.28)), nous nous intéressons plut�t à l'erreur minimale δ = minµ δµ et, don
, àla probabilité

PH′
0
[δ(VD) ≥ δ(vD)] = PH′

0
[‖PVD‖ ≥ δ(vD)]. (7.3.49)Déterminer 
ette loi, 
'est être 
apable de 
ompter le nombre de points de la forme λi1 , · · · , λipdans le 
ylindre B(Aµ, δµ(VD)) × R

p−q. Remarquons que si la loi donnée par l'histogramme del'image est pro
he d'une loi gaussienne, le modèle H ′
0 est équivalent au modèle H0 pour le 
al
uldu nombre de fausses alarmes. A défaut de 
al
uler 
ette probabilité, une estimation de l'intégralepeut être donnée, par exemple, par la méthode de Monte Carlo [Liu, 2001, Rubinstein, 1981℄ et
onduire à une estimation du NFA pour le modèle H ′

0. La méthode de déte
tion, entièrementbasée sur l'estimation de la probabilité (7.3.49), serait alors di�
ile à analyser théoriquement,notamment pour en évaluer les seuils de déte
tion. De plus, nous verrons dans la se
tion 8.2, quel'algorithme de minimisation du nombre de fausses alarmes doit être itéré un grand nombre defois. Il est don
 important de pouvoir optimiser 
ette minimisation. Dans la suite de l'étude, nous
onsidérons uniquement le modèle a 
ontrario dé�ni par l'hypothèse H0, pour lequel le nombre defausses alarmes a déjà été déterminé 7.3.4.Nous avons exposé le modèle de déte
tion dans le 
as de la 
omparaison d'une imageunique à la labellisation de référen
e. La généralisation au 
as multidimensionel est immédiate en
onsidérant un ve
teur d'images. Cependant, l'absen
e éventuelle de données en 
ertains pixelsde l'image ou la présen
e de données aberrantes sur di�érents pixels selon les dates d'a
quisitionné
essite de dé�nir les domaines images 
orrespondants à 
haque date avant de dé�nir, se
tion 7.4,le nombre de fausses alarmes pour des séquen
es d'images. 119



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangements7.4. Modèle multidimensionelDans 
ette se
tion, nous présentons la version multidimensionelle du modèle a 
ontrario,adaptée du 
as monodimensionel pré
édemment dé
rit pour l'appli
ation à des séquen
es d'images.Théoriquement, l'adaptation est dire
te. L'obje
tif est simplement de 
omparer une série d'imagesBR, multispe
trale ou multitemporelle, à une labellisation de manière à déte
ter le sous-domainesur lequel la labellisation est 
ohérente ave
 la séquen
e d'images. Le 
omplémentaire de 
e sous-domaine 
orrespondrait alors à l'ensemble des pixels de 
hangements appparus depuis la date deréféren
e.En pratique, l'utilisation d'images multispe
trales est très simple dans la mesure où ils'agit d'a
quisitions simultanées par un même satellite. Par dé�nition, les images sont don
 parfai-tement superposables et dé�nies sur un même domaine. Le 
as des séquen
es multitemporelles estgénéralement plus déli
at dès l'instant où le domaine de dé�nition des images, i.e l'ensemble despixels dont la valeur est utilisable, peut varier selon les dates. Pour la déte
tion de 
hangementsde types d'o

upation du sol en parti
ulier, notre obje
tif est 
entré sur la 
omparaison d'une sé-quen
e multitemporelle à une labellisation de référen
e. C'est don
 le 
as multitemporel que nousprésentons i
i, même si tout type de séquen
e pourrait être utilisé.Supposons que toutes les images de la séquen
e sont parfaitement superposables, mêmesi les valeurs peuvent être aberrantes ou manquantes sur 
ertains pixels, selon les dates. En e�et,lorsque des nuages apparaissent sur une partie de la s
ène, ils masquent, dans le 
as des donnéesoptiques, le rayonnement émis par la surfa
e. La valeur a
quise par le 
apteur n'est alors pasutilisable. Dans le 
as des données SPOT/VGT, les synthèses dé
adaires sont réalisées à partird'images a
quises sur une période de dix jours, i.e. ave
 des 
onditions d'a
quisition variables d'unpixel à l'autre en terme d'angle de visée et d'illumination. Les 
ara
téristiques physiques des 
lassesdépendent à la fois de l'angle d'observation et de l'angle solaire. Dans 
ette étude, nous faisonsune hypothèse forte de stationnarité sur les 
ara
téristiques des 
lasses. En pratique, nous dé
idonsd'éliminer les pixels pour lesquels les angles d'observation sont trop di�érents.Soit T l'ensemble des dates d'a
quisition de 
haque image de la séquen
e. Compte tenude la présen
e éventuelle de données manquantes, le domaine spatio-temporel de notre étude estun sous-domaine de DBR × T , noté Ω = {(y, t) valides ∈ DBR × T }. Pour une date t �xée,l'ensemble des pixels valides forme alors un domaine spatial noté Ωt = {y, (y, t) ∈ Ω}, et pourun pixel basse résolution y �xé, l'ensemble des dates valides forme un domaine temporel noté
Ωy = {t, (y, t) ∈ Ω}. La séquen
e d'images est alors notée v = (vt)t∈T , où 
haque image

vt : Ωt → R

y 7→ vt(y).Notre obje
tif est de déte
ter dans quel sous-domaine spatio-temporel ω ⊂ Ω une labellisationdonnée reste 
ohérente ave
 une séquen
e d'images. De même que dans le 
as monodimensionel,la série multidimensionnelle est modélisée en fon
tion de la 
omposition des pixels en termes de120



7.4 Modèle multidimensionel
lasses et des valeurs 
ara
téristiques (moyennes) de 
haque 
lasse. Les taux d'o

upation de
haque 
lasse l dans un pixel y, notés αl(y) et 
al
ulés à partir de la labellisation HR, fontintervenir uniquement les propriétés géométriques des images. En supposant que les images dela séquen
e sont parfaitement re
alées et en l'absen
e de 
hangements, les taux d'o

upation nevarient pas au 
ours du temps. Ils peuvent don
 être 
al
ulés à partir de la labellisation et d'uneimage quel
onque de la série. En revan
he, le signal émis par les di�érents types de 
ouvert évolueet le ve
teur µ des moyennes par label dépend alors de la date 
onsidérée ; soit µ = (µt(l))l∈L,t∈T .Etant données les moyennes µ, l'intensité observée à la date t en un pixel y ∈ Ωt peut être estiméeselon le modèle linéaire de mélange par
v̂t(y, µ) =

∑

l∈L
αl(y)µt(l). (7.4.50)Soient ω un sous-domaine du domaine spatio-temporel des pixels valides Ω, vω = {vt(y), (y, t) ∈

Ω} la séquen
e d'images restreinte au domaine spatio-temporel valide et Vω = {Vt(y), (y, t) ∈ Ω}le 
hamp aléatoire dont elle est une réalisation. La di�éren
e entre l'intensité observée sur unsous-domaine spatio-temporel et son estimation peut alors être mesurée, 
omme en 7.1.2, par lanorme eu
lidienne
δµ(vω) =

√

∑

(y,t)∈ω

(vt(y)− v̂t(y, µ))2, (7.4.51)et l'erreur minimale sur le domaine spatio-temporel
δ(vω) = min

µ∈R|L|×|T |
δµ(vω). (7.4.52)Le prin
ipe de la méthode est alors identique au 
as monodimensionnel, en 
onsidérant le sous-domaine spatio-temporel ω au lieu du sous-domaine spatial D et le modèle a 
ontrario suivant.Dé�nition 7.4.1 (modèle a 
ontrario) Le modèle a 
ontrario pour la séquen
e d'images BRest un 
hamp aléatoire V de |Ω| variables gaussiennes i.i.d. N (0, σ2) où σ > 0 �xé.En pratique, le paramètre σ2 est �xé, égal à la varian
e empirique de la séquen
e observée. Re-marquons que le temps et l'espa
e jouent un r�le équivalent i
i, puisque nous ne 
onsidérons quedes variables aléatoires indépendantes. Le nombre de fausses alarmes dé�ni dans le 
as de mono-dimensionnel dépend uniquement de trois paramètres : le 
ardinal du sous-domaine 
onsidéré, lerésidu asso
ié et la varian
e empirique de l'image. De manière similaire, il est déterminé dans le
as de séquen
es d'images par le théorème suivant.Proposition 7.4.2 Ave
 le modèle a 
ontrario donné par la dé�nition 7.4.1, le nombre de faussesalarmes asso
ié à un sous-domaine spatio-temporel ω de Ω d'une séquen
e v de T images estdéterminé par

NFA(ω, δ(vω), σ) = |Ω|C |ω|
|Ω| · Γinc

( |ω| − L× T
2

,
δ2(vω)

2σ2

)

, (7.4.53)121



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsoù, pour tout x ≥ 0 et a > 0,
Γinc(a, x) =

1

Γ(a)

∫ x

0
e−tta−1dt. (7.4.54)Démonstration.Evident d'après le théorème 7.2.5. 2La re
her
he du sous-domaine qui minimise le nombre de fausses alarmes permet alors d'a

éderdire
tement au sous-domaine des 
hangements. Cependant, si des informations peuvent être in-utilisables sur une zone de l'image à une date donnée, 
ette zone peut varier à 
haque date. Lesdomaines de dé�nition de 
haque image de la séquen
e sont alors di�érents, et l'algorithme dedéte
tion présente quelques di�éren
es ave
 
elui du 
as monodimensionnel (
f. Chapitre 8).Bien qu'il s'agisse de séquen
es temporelles d'images, les propriétés spatiales et tempo-relles des données ne sont pas prises en 
ompte dans 
e modèle. Il ne nous semble pas raisonnabled'introduire de terme de régularité spatiale dans la mesure où notre obje
tif est 
onditionné parl'utilisation de données BR où 
haque pixel représente une surfa
e d'environ 1km2 au sol. Cemodèle permet, indi�éremment, l'utilisation de séries temporelles, d'images multispe
trales ou deséries temporelles multispe
trales. Il revient à tester la valeur d'un pixel par rapport aux autrespixels de l'image à une date donnée plut�t que par rapport aux pixels d'une date pré
édente. Un
hangement tel que l'inversion des o

upations du sol de deux par
elles de même taille, inférieureà la surfa
e représentée dans un pixel BR, ne devrait don
 pas être déte
table par 
ette méthode.Finalement, le test porte sur la 
ohéren
e interne d'une image et non relativement aux autresdates de la séquen
e, 
e qui devrait rendre la mesure de 
ohéren
e peu sensible aux variationsd'intensités entre les images de la séquen
e étudiée. Les performan
es du modèle sont analyséesthéoriquement dans le 
hapitre 9.La se
tion suivante présente quelques éléments de 
omparaison entre le 
al
ul du nombrede fausses alarmes et les pro
édures statistiques 
lassiques.7.5. Comparaison ave
 des pro
édures statistiques 
lassiquesDans 
ette se
tion, nous tentons de situer le 
al
ul du nombre de fausses alarmes dans un
adre statistique 
lassique. Dans un premier temps, nous présentons 
ertains aspe
ts du problèmedes tests multiples en relation ave
 l'appro
he du NFA. Ensuite, nous proposons d'envisager leproblème de la déte
tion de 
hangements sous la forme d'une analyse de la varian
e.7.5.1. Les pro
édures de tests multiplesLe 
al
ul du nombre de fausses alarmes est lié au problème statistique des tests multiples[Ho
hberg et Tamhane, 1987℄ dans la mesure où il tient 
ompte du nombre de tests réalisés danssa dé�nition. Les pro
édures de tests multiples ont été développées dans l'obje
tif de traiter des122



7.5 Comparaison ave
 des pro
édures statistiques 
lassiquesgrands nombres de données sans augmenter le nombre moyen d'erreurs de déte
tion. La démar
hestatistique 
lassique pour tester N variables aléatoires tout en 
ontr�lant le taux de faux positifsserait alors de seuiller les N p-valeurs individuellement à un niveau α, garantissant ainsi un nombremoyen de faux positifs inférieur à αN , i.e. 
roissant en fon
tion du nombre de tests. En supposantque les N tests sont indépendants, la probabilité de faire au moins une erreur de première espè
evaut alors 1− (1− α)N , soit par exemple 40% lorsqu'il s'agit de faire 10 tests au niveau 5%.En 
e qui 
on
erne le problème de déte
tion de 
hangements que nous étudions, il pourraitêtre envisagé sous la forme d'un test d'adéquation en se donnant un modèle théorique pour l'imageBR. Par exemple, le modèle dé�ni dans la Partie II où les variables aléatoires asso
iées à 
haquepixel sont supposées gaussiennes, paramétrées selon le pour
entage d'o

upation de 
haque 
lassedans le pixel et les 
ara
téristiques de 
es 
lasses, peut être 
onsidéré 
omme modèle a priori. Lestests des 2|DBR | sous-domaines du domaine DBR sont alors 
onsidérés selon les hypothèses :
H0(D) : �la restri
tion de l'image BR au sous-domaine D n'est pas stru
turée selon la 
lassi�
ationde référen
e.�
H1(D) : �la restri
tion de l'image BR au sous-domaine D est stru
turée selon la 
lassi�
ation deréféren
e.�Les pixels déte
tés 
omme représentants des 
hangements sont alors 
eux qui satisfont l'hypothèsenulle selon laquelle l'image observée suit la loi théorique. Ce test peut être réalisé, par exemple,ave
 une statistique du χ2 [Saporta, 1990℄. Ave
 les notations des se
tions pré
édentes, la règlede dé
ision 
onsiste alors à rejeter l'hypothèse H0(D) si δ(VD) ≥ δ(vD). Si 
haque test de H0(D)par H1(D) est de niveau αD, la probabilité de rejeter H0(D) à tort satisfait

P(δ(VD) ≥ δ(vD) |H0(D)) ≤ αD. (7.5.55)Après avoir réalisé N tests d'hypothèse H0 = ∪D⊂DBRH0(D) 
ontre H1 = Hc
0, il semble naturelde rejeter H0 pour H1 si il existe un sous-domaine D ∈ DBR tel que l'hypothèse H0(D) soitrejetée pour H1(D), i.e. tel que δ(VD) ≥ δ(vD). Remarquons que la probabilité de rejeter H0 àtort satisfait alors

P(∃D ∈ DBR ; δ(VD) ≥ δ(vD) |H0) ≤
∑

D∈DBR P(δ(VD) ≥ δ(vD) |HD
0 )

≤
∑

D∈DBR αD. (7.5.56)L'appro
he naïve évoquée pré
édemment serait de 
onsidérer que 
haque test est réalisé au niveau
αD = α, indépendamment du domaine testé et, par 
onséquent, que la probabilité de rejeter H0à tort est inférieure à Nα (soit 210 000 × 0.05 pour une image de taille 100 × 100 et un niveaude signi�
ativité α = 0.05). Pour éviter une telle augmentation des erreurs de première espè
e,la pro
édure de [Bonferroni, 1936℄ a pour obje
tif de maintenir la probabilité d'obtenir une faussealarme à un niveau inférieur à α > 0 en testant, par exemple, 
haque sous-domaine à un niveau
αD ≤ α

N
. L'hypothèse H0 est alors rejetée si αD ≤ α

N
pour tout D ∈ DBR. Cette stratégie esttrès 
ontraignante puisque 
haque test individuel est alors maintenu à un seuil parti
ulièrement123



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsexigeant de manière à 
ontr�ler le taux de fausses alarmes, au détriment des erreurs de se
ondeespè
e alors augmentées. Cette pro
édure a don
 tendan
e à manquer les déte
tions. Formellement,le 
al
ul du nombre de fausses alarmes (dé�ni pour N = 2|DBR| tests) est équivalent à la pro
édurede Bonferroni puisqu'il revient simplement à tester si NαD ≤ α. Cependant, leur 
on
ept estdi�érent et, en parti
ulier, le NFA permet dire
tement de 
ontr�ler le nombre de fausses alarmes(faux positifs). En e�et, 
ontrairement à la pro
édure de Bonferroni, il a un sens intrinsèquepermettant, par exemple, de dé
ider d'a

epter en moyenne exa
tement 10 erreurs sur un millionde tests (alors qu'un test de niveau 10 n'a pas de sens). La dé�nition du NFA que nous utilisons enpratique en est une variante puisque le nombre de tests 
onsidéré (N = |DBR|C |D|
|DBR|) pour leNFApénalise les sous-domaines testés selon leur taille, en favorisant 
eux de grande et de petite taille.Formellement, il s'agit de tester tous les sous-domaines D au niveau αD tel que αD ≤ α

|DBR|C|D|
|DBR|

,
hoix qui permet de garantir une erreur de première espè
e inférieure à α puisque
∑

D∈DBR αD ≤
∑

D∈DBR α

|DBR|C |D|
|DBR| ≤ α. (7.5.57)De nombreuses pro
édures ont été proposées dans la littérature en tant qu'alternatives à
elle de Bonferroni [Hommel, 1988, Ho
hberg, , Benjamini et Ho
hberg, 1995℄, moins 
onserva-tri
es. Elles sont basées sur le 
ontr�le de di�érents types d'erreurs telles que, par exemple, le FWER(Family Wise Error Rate) qui permet de 
ontr�ler la probabilité d'avoir au moins un faux positif, lePCER (Per Comparison Error Rate) qui 
ontr�le l'espéran
e de la proportion de faux positifs parmile nombre total de tests, ou en
ore le FDR (False Dis
overy Rate) pour 
ontr�ler la proportion at-tendue d'hypothèses rejetées à tort. En parti
ulier, la pro
édure de [Benjamini et Ho
hberg, 1995℄,très utilisée, permet un 
ontr�le du FDR tout en 
onsidérant les tests dans leur globabilité. Ladé
ision est alors prise en 
onsidérant un ensemble de tests signi�
atifs et non pas 
haque testindividuellement. Plus pré
isément, 
ette pro
édure 
onsiste, dans un premier temps, à ordonnerles p-valeurs

p(1) ≤ · · · ≤ p(i) ≤ · · · ≤ p(N)puis, si k = max{i : p(i) ≤ i
N
α} existe, à rejeter H0(i) pour i = 1 . . . k et garantir ainsi un tauxde fausses dé
ouvertes FDR ≤ α. Cette pro
édure est moins 
onservatri
e que 
elle de Bonferronipuisqu'elle permet d'a

epter tous les sous-domaines pour lesquels les p-valeurs sont inférieuresà pk alors que la 
orre
tion de Bonferroni ne permet d'a

epter que les sous-domaines dont lap-valeur est inférieure au seuil α
N
. Finalement, la pro
édure de [Benjamini et Ho
hberg, 1995℄ per-met de déte
ter globalement un ensemble de sous-domaines ne représentant pas de 
hangements,tout en a

eptant un 
ertain pour
entage d'erreurs, mais au
un sous-domaine n'est déte
té indivi-duellement. Dans le 
adre de notre étude, il semble di�
ile de 
onsidérer l'union de sous-domainessigni�
atifs et la déte
tion d'une 
olle
tion de sous-domaines 
omme étant signi�
atifs est di�
iled'intérprétation. La pro
édure de [Benjamini et Ho
hberg, 1995℄ ne paraît don
 pas adaptée auproblème que nous 
onsidérons. De plus, les valeurs de NFA 
orrespondent typiquement à desprobabilités très faibles (de l'ordre de 10−1000). Un seuil du type α

N
sur le NFA ne serait alorspas 
ontraignant.124



7.5 Comparaison ave
 des pro
édures statistiques 
lassiquesLa pertinen
e de la dé�nition du NFA repose sur le résultat selon lequel l'espéran
e dunombre de fausses alarmes d'événements ε-signi�
atifs est inférieur à ε. Cette propriété permet de�xer automatiquement les seuils de dé
ision de manière à garantir un nombre moyen de faussesalarmes �xé a priori (par exemple, ε = 1). De plus, nous dé
idons de retenir le domaine le plussigni�
atif, i.e. 
elui qui minimise le NFA, 
omme domaine le plus 
ohérent ave
 la 
lassi�
ation.7.5.2. L'analyse de varian
eLe modèle a 
ontrario (H0(m)) que nous 
onsidérons 
onsiste, en un sens, à supposer quel'image n'est pas stru
turée (elle 
orrespond à une 
lasse unique) et à s'étonner de lui dé
ouvrir unestru
ture signi�
ative, 
orrespondant à la 
lassi�
ation de référen
e. Finalement, 
ette appro
herepose sur l'étude des varian
es intra-
lasses (les erreurs quadratiques) relativement à la varian
e del'image. Ce prin
ipe rappelle 
elui de l'analyse de varian
e (ANOVA) [Saporta, 1990℄ 
ourammentutilisée en statistique. Dans 
ette se
tion, nous proposons d'envisager la déte
tion de 
hangementssous la forme d'une analyse de varian
e dans le but de 
omparer les deux appro
hes (ANOVA et
NFA). L'analyse de varian
e (ANOVA) est une famille de modèles statistiques développée parR.A. Fisher dans les années 1920-1930 dont l'obje
tif est d'étudier l'in�uen
e d'un ou de plusieursfa
teurs sur une variable quantitative. Cette méthode est très utilisée dans les domaines biologiques,médi
aux et pharma
eutiques pour analyser la signi�
ativité des e�ets d'un ou de plusieurs fa
teurs(par exemple, des traitements) sur autant d'é
hantillons. Il existe di�érents types de modèles selonle nombre de fa
teurs étudiés, et la nature des modalités asso
iées au fa
teur (on parle de modèleà e�ets �xes, aléatoires ou mixtes). Dans tous les 
as, l'analyse de varian
e peut être vue 
ommeune 
omparaison multiple de moyennes de di�érents é
hantillons 
onstitués par les di�érentesmodalités des fa
teurs. Pour notre étude, nous nous intéressons plus parti
ulièrement au 
as où unseul paramètre (appelé fa
teur) est sus
eptible d'in�uer sur les données étudiées. Supposons que
e fa
teur puisse admettre k valeurs di�érentes (les modalités). L'é
hantillon de données global,de taille n, peut être dé
omposé en k é
hantillons de taille n1, n2, ... , nk. Dans le 
as du modèleà e�ets �xes, les variables aléatoires qui modélisent les données 
orrespondant à la modalité ksont supposées indépendantes et de même loi N (µk, σ

2). L'obje
tif est alors de déterminer si lavariabilité observée dans les données est uniquement due au hasard ou s'il existe e�e
tivementdes di�éren
es signi�
atives entre les 
lasses, qui soient imputables au fa
teur. Il s'agit don
 de
omparer les varian
es empiriques de 
haque é
hantillon à la varian
e de l'é
hantillon global.Le prin
ipe de la méthode de déte
tion de 
hangements que nous proposons est, en unsens, assez pro
he d'une analyse de la varian
e à e�ets �xes, à un fa
teur. Cependant, 
e lien nepeut être établi que dans le 
ontexte où la 
lassi�
ation et l'image observée (ou la séquen
e) ontla même résolution (i.e. sans problème de désaggrégation de pixels mixtes). En e�et, le problèmede la déte
tion de 
hangements HR peut être abordé en 
her
hant à savoir si la 
lassi�
ationde référen
e a un e�et sur l'image observée. Si la 
lassi�
ation 
ontient L labels, l'image est
onstituée d'un ensemble de L é
hantillons de tailles n1, · · · , nL 
orrespondant 
ha
un à un label125



Chapitre 7: Un modèle a 
ontrario pour la déte
tion de 
hangementsdonné. Chaque pixel de l'image est asso
ié à un seul label, don
 n1+· · ·+nL = n, où n représente lenombre total de pixels (l'é
hantillon global). L'analyse de la varian
e (ANOVA à 1 fa
teur) permetd'évaluer les e�ets des L labels, 
omme s'ils 
orrespondaient à des traitements, sur les valeursobservées des n1, · · · , nL pixels. Plus pré
isément, l'analyse de la varian
e 
onsiste à tester si lavariabilité observée dans les données est uniquement due au hasard ou s'il existe e�e
tivementdes di�éren
es signi�
atives entre les é
hantillons, expli
ables par la 
lassi�
ation. Les variablesaléatoires modélisant les données 
orrespondantes à 
haque label sont supposées indépendanteset de même loi N (µl, σ
2) pour le label l. Il s'agit de 
omparer les varian
es empiriques de 
haqueé
hantillon à la varian
e globale de l'image. Les varian
es empiriques sont de deux types : lavarian
e intra-
lasses (σ2
intra) qui dé
rit la variabilité à l'intérieur d'une même 
lasse et la varian
einter-
lasses (σ2

inter) qui dé
rit les di�éren
es entre les 
lasses et peut éventuellement être expliquéepar la 
lassi�
ation. La varian
e globale de l'image vaut σ2
intra + σ2

inter. Le test ANOVA 
onsisteà a

epter l'e�et de la 
lassi�
ation sur l'image observée si le rapport pondéré de la varian
erésiduelle (inter-
lasses) sur la varian
e expliquée (intra-
lasses) est signi�
ativement trop grand.Sous l'hypothèse
H0 : µ1 = . . . = µL ,la variable
R =

σ2
intra/(L− 1)

σ2
inter/(n − L)suit la loi de Fisher F(L−1, n−L) et le test ANOVA permet de rejeter l'hypothèse nulle d'égalitédes moyennes (i.e. d'a

epter les e�ets de la 
lassi�
ation) quand le rapport R est trop grand parrapport aux quantiles de la loi F(L− 1, n− L).Le modèle NFA dé
rit se
tion 7.2 est dé�ni à partir de l'hypothèse H0 et la mesure δ.En supposant que la 
lassi�
ation et l'image observée sont de même résolution (i.e. tous les pixelssont purs), l'erreur quadratique δ2(vD) mesurée entre l'observation et son estimation peut être vue
omme la varian
e inter-
lasses du modèle ANOVA (varian
e résiduelle). Il revient don
 à 
omparerla varian
e intra-
lasses de 
haque é
hantillon à la varian
e de l'é
hantillon global (δ2(vD)/σ2)alors que le prin
ipe de l'analyse de varian
e repose sur la 
omparaison des varian
es empiriquesintra-
lasses et inter-
lasses à la varian
e de l'é
hantillon global. Dans le 
adre de la déte
tionde 
hangements à partir d'images BR, 
ette appro
he n'est pas dire
tement utilisable. En e�et,l'analyse de la varian
e suppose de pouvoir dé
omposer un é
hantillon global en di�érents groupesdé�nis selon les modalités du fa
teur 
onsidéré (i
i, selon les 
lasses). Cette dé
omposition n'estpas possible à partir de données BR dans la mesure où la valeur en 
haque pixel résulte alors des
ontributions de plusieurs modalités.La modélisation a 
ontrario a prouvé son e�
a
ité dans le 
adre de diverses appli
ationsde déte
tion (
f. [Desolneux et al., 2003, Dibos et al., 2005, Cao et al., 2005℄). Son utilisation estmotivée en grande partie par le fait qu'elle 
onduise à des méthodes de déte
tion réduites àun unique paramètre : le nombre moyen de fausses déte
tion autorisé. L'obje
tif de 
ette partieest d'explorer son potentiel pour la déte
tion de 
hangements de taille sous-pixellique à partir deséquen
es d'images. Pour 
ela, nous 
ommençons par aborder 
ertains aspe
ts numériques liés à la126



7.5 Comparaison ave
 des pro
édures statistiques 
lassiquesmise en oeuvre du modèle a 
ontrario dé�ni au 
ours de 
e 
hapitre (
f. 
hapitre 8). En parti
ulier,nous dé
rivons les algorithmes monotemporel et multitemporel adoptés pour la re
her
he du sous-domaine spatial sur lequel la séquen
e d'images est la plus 
ohérente ave
 la labellisation.
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8. Aspe
ts numériquesLa méthode de déte
tion de 
hangements que nous proposons est basée sur ladé�nition d'un 
ritère appelé nombre de fausses alarmes pour lequel nous 
onstruisons unalgorithme suivant le prin
ipe de l'é
hantillonnage aléatoire (RANSAC) introduit en analysed'images par [Fis
hler et Bolles, 1981℄.8.1. ProblématiqueEtant données une labellisation HR et une image ou une séquen
e BR de la même s
ène,le nombre de fausses alarmes est dé�ni, dans le 
as monodimensionnel, pour tout sous-domainespatial du domaine image par
NFA(|D|, δ(vD), σ) = |DBR|C |D|

|DBR| Γinc(
|D| − |L|

2
,
δ(vD)2

2σ2
),où, pour tout x ≥ 0 et a > 0, Γinc(a, x) = 1

Γ(a)

∫ x

0 e
−tta−1dt. Dans le 
as multitemporel, uneexpression analogue est obtenue pour tout sous-domaine spatio-temporel (
f. proposition 7.4.2).Un sous-domaine est alors déte
té 
omme 
ohérent ave
 une labellisation donnée s'il 
orrespondau sous-domaine qui minimise le NFA. Ce dernier dépend de la taille de l'image BR, du nombrede labels, de la taille du sous-domaine D 
onsidéré, de l'é
art-type du modèle naïf et du résiduquadratique 
umulé sur 
e sous-domaine

δ2(vD) =
∑

y∈D

(

v(y)−
∑

l∈L
αl(y)µ(l)

)2

.Le 
hoix de l'é
art-type du modèle naïf est dis
uté dans la se
tion 7.3, il est �xé égal à la varian
eempirique de l'image BR. De 
ette manière, nous nous attendons, en parti
ulier, à 
e que laméthode ne déte
te rien dans une image de bruit blan
. Tous les paramètres du NFA s'obtiennentdon
 dire
tement à partir des données, à l'ex
eption du résidu quadratique 
umulé qui dépend dela famille {µ(l)}l∈L des moyennes des 
lasses, in
onnue a priori. Il est alors né
essaire d'estimer lesmoyennes µ(l) 
ara
téristiques de 
haque label l avant de pouvoir 
al
uler les résidus quadratiquespour un sous-domaine 
onsidéré, puis le NFA qui lui est asso
ié. L'estimation de 
ette famille deparamètres et de la déte
tion sont deux problèmes étroitement liés dans le sens où la qualité del'estimation in�uen
e nettement 
elle de la déte
tion.Les méthodes 
lassiques d'estimation telles que la méthode des moindres 
arrés 
her
hentà optimiser, pour une distan
e donnée, l'adéquation entre un modèle dé�ni et les données. Par



Chapitre 8: Aspe
ts numériquesexemple, la méthode des moindres 
arrés estimerait la famille µ en résolvant le problème
min
µ∈RL

∑

y∈D

(

v(y)−
∑

l∈L
αl(y)µ(l)

)2

.Ce type de méthodes est extrèmement sensible à la présen
e de points aberrants dans la mesure oùleur obje
tif est de s'appro
her autant que possible de la totalité de l'é
hantillon, partant du prin
ipequ'il y aura toujours assez de bonnes valeurs dans l'é
hantillon pour moyenner l'e�et des éventuellesgrandes déviations. La présen
e d'un simple point aberrant qui serait loin de la solution su�rait àbiaiser fortement le résultat �nal. Dans le 
ontexte de la déte
tion de 
hangements en parti
ulier,les pixels 
orrespondants à des 
hangements jouent le r�le de points aberrants dans le sens oùleur utilisation pour l'estimation des moyennes risque de la perturber fortement. Les méthodesrobustes, telles que les M-estimateurs, LMedS ou RANSAC ont été introduites dans l'obje
tif defaire fa
e à 
e problème. La méthode des M-estimateurs [Zhang et al., 1994℄, par exemple, permetune bonne estimation, même en présen
e de 50% de pixels in
orre
ts, en pondérant la distan
e
onsidérée. Le 
hoix de la pondération reste, 
ependant, déli
at à déterminer. Le prin
ipe de laméthode RANSAC (Random Sampling Consensus), proposée par [Fis
hler et Bolles, 1981℄, estd'utiliser un sous-ensemble de l'é
hantillon aussi petit que possible et de le 
ompléter ave
 desdonnées 
onsistentes lorsque 
'est possible plut�t que d'utiliser le plus de données possibles pourobtenir une solution et d'en éliminer ensuite les mauvais points. Plus pré
isément, supposons quel'on séle
tionne au hasard un sous-ensemble des données et que nous estimions les paramètres àpartir de 
e sous-ensemble. Par 
han
e, il peut arriver que le sous-ensemble 
onsidéré ne 
ontienneau
un point in
orre
t, l'estimation des paramètres est alors 
orre
te est permet de partitionnerl'ensemble des données entre points 
orre
ts et in
orre
ts. La stratégie RANSAC est basée surl'idée selon laquelle répéter 
ette pro
édure d'é
hantillonnage aléatoire un grand nombre de foisdoit permettre d'obtenir une solution satisfaisante. Cette appro
he, introduite en analyse d'imagespar [Fis
hler et Bolles, 1981℄, permet une bonne estimation même en présen
e de nombreux pointsin
orre
ts (environ 50%). Cependant, elle est limitée, à son tour, par le 
hoix arbitraire d'un seuilà partir duquel dé
ider qu'un sous-ensemble est en adéquation ave
 le modèle 
onsidéré.Par ailleurs, la minimisation du NFA né
essite idéalement l'exploration 
ombinatoire detous les sous-domaines de l'image. Cette re
her
he exhaustive n'est 
ependant pas envisageableen pratique dans la mesure où, même pour une imagette de 256 pixels, il faudrait analyser 2256 ≃
1, 15.1077 sous-domaines, alors que les images réelles 
ontiennent plut�t de l'ordre de 10 000pixels 
ha
une. En remarquant que les sous-domaines pour lesquels l'estimation des moyennesest meilleure sont 
eux pour lesquels les résidus quadratiques sont minimaux, nous proposons derestreindre l'exploration aux sous-domaines séle
tionnés dans l'esprit de la stratégie RANSAC.L'algorithme que nous adoptons pour la déte
tion repose don
 sur la 
ollaborationentre le prin
ipe d'é
hantillonnage aléatoire que nous venons de dé
rire et le 
ritère probabi-liste du nombre de fausses alarmes dé�ni dans le 
hapitre 7 de manière à s'a�ran
hir du 
hoixd'un seuil arbitraire de dé
ision lors de la phase d'estimation des paramètres tout en réduisantle nombre de sous-domaines à tester. Une 
ollaboration de 
e type a déjà été mise en oeuvre130



8.2 Algorithmepar [Moisan et Stival, 2004℄ pour la déte
tion de rigidité et l'estimation de la matri
e fondamen-tale en vision stéréos
opique. Cette méthode permet la déte
tion de rigidité et l'estimation de lamatri
e fondamentale lorsque les données 
ontiennent jusqu'à 90% de points aberrants, perfor-man
es très supérieures à 
elles obtenues jusqu'à présent par les meilleures méthodes robustesdans un 
ontexte similaire [Torr et Murray, 1997, Salvi et al., 2001℄. Dans le 
adre de notre étude,le NFA permet d'évaluer le degré de signi�
ativité d'un sous-ensemble relativement à une label-lisation, et de dé
ider ainsi si le sous-ensemble le plus signi�
atif trouvé par l'algorithme peut être
onsidéré 
omme signi�
ativement 
ohérent ave
 la labellisation (NFA << 1) ou si 
e niveau de
ohéren
e aurait pu être obtenu par hasard.Dans un premier temps, nous présentons se
tion 8.2 les algorithmes de déte
tion dansles 
as monodimensionel et multidimensionnel, i.e. selon le nombre d'images BR utilisées. Lase
tion 8.3 aborde le problème du nombre d'itérations à e�e
tuer, en pratique, de manière à garantirune déte
tion 
ontenant un minimum de fausses alarmes. Pour �nir, la se
tion 8.4 présente unestratégie de séle
tion de sous-systèmes en vue d'optimiser l'algorithme.8.2. AlgorithmeL'algorithme que nous proposons pour minimiser le NFA repose sur une explorationaléatoire des sous-domaines de l'image BR, gouvernée par la stratégie d'é
hantillonnage aléatoireadoptée pour l'estimation des moyennes des 
lasses (
f. 8.1). Même si les appro
hes multidimensio-nelle et monodimensionelles sont très pro
hes, le fait qu'un pixel donné ne soit pas né
essairementvalide à toutes les dates, dans le 
as multidimensionel, né
essite une appro
he parti
ulière. Nousprésentons don
, dans la se
tion suivante, l'algorithme monodimensionel avant d'aborder 
ertainsaspe
ts spé
i�ques au multidimensionel dans la se
tion 8.2.2.8.2.1. Cas monodimensionnelAvant de re
her
her le domaine qui minimise le nombre de fausses alarmes, le 
al
ul du
NFA né
essite l'estimation des moyennes des 
lasses. Dans l'esprit de la stratégie d'é
hantillonagealéatoire évoquée se
tion 8.1, nous proposons, à 
haque itération, de séle
tionner L pixels dudomaine image, et d'estimer les moyennes µ à partir des valeurs de 
es L pixels. Le système àrésoudre, alors bien déterminé, est formé de L équations de type

v(y) =
∑

l

αl(y)µ(l),pour lesquelles les observations v(y) et les proportions de 
haque label dans le pixel y, αl(y), sont
onnues. Ce système étant déterminé à partir du tirage aléatoire de L pixels dans l'image, rien negarantit qu'il soit numériquement inversible (les L labels ne sont pas né
essairement représentéspar 
es pixels). Dans l'obje
tif de pouvoir traiter aussi les systèmes non-inversibles, nous utilisonsla méthode de dé
omposition en valeurs singulières (SVD 
f. [Press et al., 1988℄) pour estimer la131



Chapitre 8: Aspe
ts numériquesfamille {µ(l)}l∈L qui 
orrespond à l'observation des L pixels. Cependant, nous verrons Se
tion 8.4que la restri
tion de l'étude aux systèmes inversibles (et bien 
onditionnés) permet d'a

élérer letemps de 
al
ul, les systèmes non inversibles ne 
onduisant généralement pas au NFA minimum.Une méthode de résolution telle que la dé
omposition LU est alors plus indiquée.La dé�nition du NFA repose sur la probabilité, pour un sous-domaine D, d'observerune erreur quadratique parti
ulièrement faible sous l'hypothèse H0 (modèle naïf). Une fois 
ettefamille de moyennes estimée, l'erreur quadratique obtenue entre l'observation et l'estimation estdon
 
al
ulée en 
haque pixel y du domaine, soit
r(y) =

(

v(y) −
∑

l∈L

αl(y)µ(l)

)2

.Le 
al
ul du NFA asso
ié à un sous-domaine D se fait alors dire
tement à partir des paramètresliés aux images entrées et de la somme des erreurs quadratiques obtenues pour tous les pixelsde D. Cependant, la proposition suivante permet d'optimiser la re
her
he du NFA minimum enremarquant que, pour une image donnée, le NFA ne dépend pas dire
tement d'un sous-domaine
D mais seulement de son 
ardinal et, de manière monotone, des erreurs quadratiques 
umuléessur le sous-domaine D (∑y∈D r(y)).Proposition 8.2.1 Notons, pour D ⊂ DBR, δ2(vD) =

∑

y∈D r(y). Si DBR = {yi}i=1...|DBR| etpour tout (yi, yj) ∈ D2BR, on a i ≤ j ⇔ r(yi) ≤ r(yj), alors
arg min

D⊂DBR
|D|=q

NFA(|D|, δ(vD), σ) = {y1, · · · , yq}.Démonstration.Si r est ordonné alors pour tout D ∈ DBR, δ2(vD) ≥ δ2(v{y1,y2,··· ,y|D|}). La fon
tion NFA étant
roissante en δ, son minimum est obtenu pour le sous-domaine {y1, · · · , yq}. 2En triant les résidus quadratiques par ordre 
roissant, il su�t don
 de 
onsidérer 
haque sous-domaine dans l'ordre de ses résidus pour minimiser le NFA. En e�et, rappelons que la dé�nitiondu NFA asso
ié à un sous-domaine D repose sur la probabilité que le résidu 
umulé observésoit parti
ulièrement faible pour l'hypothèse a 
ontrario (H0), i.e. inférieure à un 
ertain δ2, et si
δ21 < δ22 , alors la probabilité que le résidu 
umulé soit inférieur à δ21 est inférieure à 
elle qu'il soitinférieur à δ22 .L'itération de 
e pro
essus un grand nombre de fois permet une exploration aléatoiredes sous-domaines, et la re
her
he du NFA minimum se fait sur toutes 
es itérations. Le sous-domaine qui minimise le NFA est alors 
elui qui est le plus 
ohérent ave
 la labellisation, i.e. 
eluiqui rejette le mieux l'hypothèse naïve. L'algorithme 3 utilise, en entrée, une labellisation HR, uneimage BR, et admet pour unique paramètre le nombre total d'itérations. Il permet d'obtenir, ensortie, les moyennes des 
lasses asso
iées au NFA minimal obtenu, la valeur du NFA minimal etle sous-domaine D ⊂ DBR 
orrespondant au NFA minimal, i.e. pour lequel l'image est 
ohérenteave
 la labellisation.132



8.2 Algorithme
� Assigner σ à l'é
art-type de l'image.� Initialiser δ2min et NFAmin à +∞.� Itérer N fois1. tirer uniformément et indépendament L = |L| pixels y de DBR,2. estimer la famille µ des moyennes des labels à l'aide des équations

v(y, µ) =
∑

l∈L
αl(y)µ(l),formées pour 
es L pixels,3. 
al
uler l'erreur quadratique r(y) = (v(y)−∑l∈L αl(y)µ(l))2, pour tout y ∈ DBR,4. trier DBR en un ve
teur (yi)1≤i≤|DBR| selon l'ordre 
roissant des erreurs obtenues r(yi) :les L premières au moins sont nulles.5. initialiser δ2 =

∑L
i=0 r(yi) (i.e. δ2 = 0),6. pour 
haque indi
e i = L+ 1 à i = |DBR|,� ajouter à δ2 l'erreur résiduelle r(yi) du pixel yi,� si 
'est la plus petite valeur obtenue sur toutes les itérations, à taille de domaine testéégale ( si δ2 < δ2min[i]), alors� mettre à jour δ2min[i],� 
al
uler la valeur du NFA 
orrespondante,� si 
e NFA est le meilleur obtenu jusqu'à présent pour un domaine de 
ette taille, (si

NFA[i] ≤ NFAmin) alors� mettre à jour NFAmin et sauvegarder l'ensemble D = {yk}k=1..i.� �n si� �n si7. �n pour� �n itérer Algorithme 3: Minimisation du NFA dans le 
as monodimensionnel.
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Chapitre 8: Aspe
ts numériques8.2.2. Cas multidimensionnelL'expression multidimensionnelle du nombre de fausses alarmes (7.4.53) est analogue à
elle obtenue dans le 
as monodimensionnel. Cependant, il n'est pas envisageable d'adopter uneappro
he séquentielle (
omparaison des NFA minimaux obtenus séparément ave
 l'algorithme 3pour 
haque image) pour déte
ter les 
hangements sur une séquen
e d'images. En e�et, le sous-domaine spatial 
orrespondant à l'argument du NFAminimal 
al
ulé séparément pour 
haque daten'est pas révélateur des 
hangements qui apparaissent sur les autres images de la séquen
e. Ce typed'appro
he pourrait davantage être utilisé dans le but de déterminer quelle image de la séquen
eest la plus 
ohérente ave
 la labellisation de référen
e que pour la déte
tion de 
hangementsdans un 
adre spatio-temporel, où des 
hangements sont sus
eptibles de se produire à di�érentesdates sans être visibles sur les autres a
quisitions. Toutefois, un raisonnement sur l'interse
tion desdomaines les plus signi�
atifs obtenus séparément à 
haque date pourrait être envisagé, bien quelourd à mettre en oeuvre lorsque l'ensemble des pixels valides est di�érent à 
haque date. De plus,dans le 
ontexte de la déte
tion de 
hangements de type d'o

upation du sol, il est né
essaire de
onsidérer l'évolution temporelle des intensités et, don
, d'analyser la séquen
e multitemporelledans son ensemble plut�t que séparément pour 
haque date. Par 
onséquent, nous proposonsd'utiliser l'expression multidimensionnelle du NFA dans le 
adre d'une appro
he ve
torielle pourdéte
ter le domaine spatio-temporel des 
hangements. Plus pré
isément, il s'agit de 
onsidérer
haque point de la grille spatiale de manière ve
torielle, et de minimiser le NFA à partir desdi�éren
es ve
torielles. Dans 
e 
as, si un pixel est in
orre
t sur une image, il est rejeté pour toutela série. L'appro
he ve
torielle peut aussi être utilisée, par exemple, pour les images multispe
-trales où 
haque image admet le même domaine de dé�nition. Dans le 
as multitemporel, pourune date 
onsidérée, la valeur observée n'est généralement pas utilisable ou a

essible pour tousles pixels du domaine. De plus, l'ensemble des pixels pour lesquels les valeurs sont aberrantes oumanquantes varie selon les dates d'a
quisitions. L'appro
he ve
torielle ne peut don
 pas être miseen oeuvre dire
tement à partir de l'algorithme 3 dans le 
as de séquen
es temporelles, à moins derestreindre l'étude au domaine spatial sur lequel les valeurs a
quises sont valides à toutes les dates.Le domaine d'analyse risque alors d'être 
onsidérablement réduit. En revan
he, nous proposons (
f.algorithme 4) une variante de l'algorithme 3 adaptée à l'utilisation d'un domaine spatio-temporelrestreint aux pixels 
orre
ts, domaine variable selon les dates et pixels 
onsidérés.Dans 
et obje
tif, rappelons les notations de la se
tion 7.4 pour dé�nir les domaines devalidité. Si T représente l'ensemble des dates d'a
quisition des images de la séquen
e, et DBRle domaine image, le domaine spatio-temporel sur lequel les données sont valides est alors unsous-domaine de DBR × T , noté Ω. Notre obje
tif est alors de déte
ter dans quel sous-domainespatio-temporel ω du domaine valide Ω la séquen
e d'images BR est en
ore 
ohérente ave
 lalabellisation haute résolution. L'algorithme est très pro
he de l'algorithme 3 dé
rit pour le 
asmonodimensionnel, ave
 quelques di�éren
es spé
i�ques prin
ipalement dûes au fait que les do-maines spatiaux valides ne soient pas identiques à 
haque date. Pour tout pixel y ∈ DBR, notons134



8.2 Algorithme
Ty l'ensemble de toutes les dates auxquelles le pixel y est valide. De même que dans le 
as mo-nodimensionel, l'algorithme repose sur la séle
tion aléatoire de |L| × |T | pixels dans le domainespatio-temporel Ω en vue d'estimer les moyennes des 
lasses (µt(l))l,t. Cette estimation se fait parla résolution du système bien déterminé, extrait à partir des pixels séle
tionnés, de la forme

v(y, t) =
∑

l∈L
αl(y)µt(l).La séle
tion aléatoire des pixels doit don
 assurer la disponibilité de l'information à 
haque datepour permettre l'estimation des moyennes, i.e. il ne s'agit pas de tirer les pixels au sein du do-maine DBR × T mais dans le sous-domaine des pixels valides Ω. Les pixels séle
tionnés sont alorssus
eptibles d'être di�érents à 
haque date. De plus, 
omme dans le 
as monodimensionel, nousutilisons la méthode de dé
omposition en valeurs singulières pour résoudre le système extrait envue de permettre l'étude de tous les systèmes séle
tionnés, même lorsqu'ils ne sont pas inversibles.Toutefois, nous verrons dans la se
tion 8.4 qu'une telle exploration n'est pas né
essaire et quel'étude peut raisonnablement être restreinte aux 
as des systèmes inversibles, une dé
ompositionde type LU (
f. [Press et al., 1988℄) sera alors adoptée. Une fois les moyennes estimées, les résidusquadratiques obtenus entre la séquen
e d'images observée et sa re
onstru
tion (d'après le modèlelinéaire de mélange 7.4.50 et les moyennes estimées) sont 
al
ulés pour tout pixel spatio-temporel

(y, t) du domaine valide Ω, soit
r(y, t) =

(

vt(y)−
∑

l∈L

αl(y)µt(l)

)2

.Une appro
he analogue au 
as monodimensionel serait de 
onsidérer les sous-domaines ω ⊂ Ω demanière in
rémentale, à travers les résidus 
umulés sur les sous-domaines spatio-temporels ω. Unetelle appro
he pourrait 
onduire à rejeter un pixel y à 
ause de l'erreur mesurée en un 
ouple (y, t)alors que, en dehors de 
ette date t, le pixel y est toujours 
ohérent ave
 la labellisation. Il noussemble important, au regard de l'appli
ation, de ne pas 
onsidérer les 
omposantes temporellesséparément les unes des autres pour un pixel donné de manière à ne pas rejeter systématiquementun pixel lorsque la valeur a
quise pour une seule date n'est pas 
ohérente ave
 la labellisation.Par 
onséquent, plut�t que de 
onsidérer l'ensemble des 
ouples (y, t) du domaine valide Ω, nousproposons d'explorer 
haque pixel y ∈ DBR dire
tement pour toutes les dates valides t ∈ Ty. Cetteexploration revient à restreindre l'étude, pour tout pixel y ∈ D, à des paliers de taille |Ty|. Dans
et obje
tif, nous dé
idons, plut�t que d'étudier dire
tement les résidus quadratiques pour 
haque
ouple (y, t) ∈ Ω, de 
onsidérer un résidu quadratique moyen, noté r̄, dé�ni pour tout y ∈ DBRpar
r̄(y) =

∑

t∈Ty
r(y, t)

|Ty|
. (8.2.1)Finalement, il s'agit d'approximer le résidu r(y, t), pour tout (y, t) ∈ Ω, par le résidu moyen

r̄(y, t) et les sous-domaines spatio-temporels explorés sont alors de la forme ΩD = ∪y∈D{y}×Ty.Rappelons que le NFA dépend, en dehors des paramètres dire
tement liés aux observations,135



Chapitre 8: Aspe
ts numériquesuniquement du 
ardinal du sous-domaine valide ΩD et, de manière monotone, des résidus 
umuléssur 
e sous-domaine. La proposition suivante 
orrespond à l'adaptation de la proposition 8.2.1 au
as multitemporel pour lequel l'exploration des sous-domaines est limitée à l'ensemble des sous-domaines valides de la forme ΩD, i.e. sous la 
ontrainte que toutes les dates valides asso
iées à
haque pixel 
onsidéré soient prises en 
ompte. Pour tout sous-domaine spatio-temporel ΩD ∈
ΩDBR , le résidu 
umulé ne dépend �nalement que de son 
ardinal |ΩD|. La re
her
he du NFAminimum sur tous les sous-domaines spatio-temporels ΩD peut don
 être optimisée en utilisant lerésultat suivant.Proposition 8.2.2 Soit ΩD le sous-domaine spatio-temporel (ΩD ⊂ ΩDBR) dé�ni pour tout D ⊂
DBR par ∪y∈D{y} × Ty. Si δ2(vΩD

) =
∑

y∈D r̄(y) × |Ty| et, pour tout (yi, yj) ∈ D2BR, si on a
i ≤ j ⇔ r̄(yi) ≤ r̄(yj), alors

arg min
D⊂DBR
|D|=q

NFA(|ΩD|, δ(vΩD
), σ) = ∪q

i=1{yi} × Tyi
.Démonstration.Le ve
teur r̄ est trié selon l'ordre 
roissant don
, pour tout D ⊂ DBR, si q = |D|,

∑

y∈D

r̄(y) ≥
q
∑

i=1

r̄(yi),et
δ2(vΩD

) =
∑

y∈D

|Ty| r̄(y) ≥
q
∑

i=1

|Tyi
| r̄(yi) = δ2(vΩ{y1,...,yq}

) (8.2.2)
2Dans 
e but, nous 
onsidérons pour 
haque pixel y du domaine spatial DBR, la moyenne r̄(y)des erreurs quadratiques obtenues pour toutes les dates valides asso
iées au pixel y (t ∈ Ty). Leserreurs moyennes sont ensuite triées par ordre 
roissant, et la re
her
he du domaine qui minimise le

NFA est alors identique à 
elui adopté pour le 
as monodimensionnel, en 
onsidérant les domainesspatio-temporels valides à 
haque itération (
f. Algorithme 4).Dans la se
tion 8.2.3, nous présentons un exemple d'appli
ation de l'algorithme 3 surun jeu de données simulées à titre d'illustration avant de poursuivre l'étude de quelques aspe
tsnumériques tels que le nombre d'itérations né
essaire à la 
onvergen
e, se
tion 8.3.8.2.3. Exemple d'appli
ation monotemporelleLa labellisation de référen
e, présentée �gure 8.1 (a), a été simulée d'après des 
ara
téris-tiques provenant d'extraits d'images réelles, 
omme dé
rit se
tion 10.2. Une valeur moyenne µ(l)est attribuée à 
haque label l, arbitrairement dans {0, 0.1, · · · , 0.8}. L'image HR 
orrespondant àla labellisation est alors simulée en ajoutant à l'image ainsi obtenue un bruit blan
 de moyenne nulle136



8.2 Algorithme
� Assigner σ à l'é
art-type de l'image.� Initialiser δ2min et NFAmin à +∞.� Itérer N fois1. tirer uniformément et indépendament |L| × |T | pixels (y, t) de Ω,2. pour 
haque date t, estimer la famille µ des moyennes des labels à l'aide des équations

vt(y, µ) =
∑

l∈L
αl(y)µt(l),formées pour 
es |L| × |T | pixels,3. 
al
uler l'erreur quadratique, ∀(y, t) ∈ Ω,

r(y, t) = (vt(y)−
∑

l∈L
αl(y)µt(l))

24. 
al
uler l'erreur moyenne sur l'ensemble des dates valides : ∀y ∈ ΩDBR ,
r̄(y) =

∑

t∈Ty
r(y, t)

|Ty|5. trier DBR en un ve
teur (yi)1≤i≤|DBR| selon l'ordre 
roissant des erreurs moyennes r̄(yi).6. initialiser δ2 =
∑L

i=1 r̄(yi)× |Tyi
| (i.e. δ2 = 0),7. pour 
haque indi
e i = L+ 1 à i = |DBR|,� ajouter à δ2 l'erreur résiduelle r̄(yi)× |Tyi

|� si 
'est la plus petite valeur obtenue sur toutes les itérations, à taille de domaine testéégale ( si δ2 < δ2min[i]), alors� mettre à jour δ2min[i],� 
al
uler la valeur du NFA 
orrespondante,� si 
e NFA est le meilleur obtenu jusqu'à présent pour un domaine de 
ette taille, (si
NFA[i] ≤ NFAmin) alors� mettre à jour NFAmin et sauvegarder l'ensemble ΩD = ∪i

k=1{yk} × |Tyk
|.� �n si� �n si8. �n pour� �n itérer Algorithme 4: Minimisation du NFA dans le 
as multitemporel.
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Chapitre 8: Aspe
ts numériqueset d'é
art-type σb = 0.05 de manière à modéliser la variabilité intra-
lasses. A partir de 
ette image,nous simulons une autre image 
ontenant deux 
hangements de type di�érents (
f. 8.1 (b)) : dansle 
oin en haut à gau
he, une 
lasse est s
indée en deux 
lasses d'intensités moyennes très pro
heset, en bas à droite, plusieurs par
elles de labels di�érents sont re
ouvertes partiellement d'unezone 
ir
ulaire de bruit blan
 
entré d'é
art-type 0.1 (simulation d'une zone inondée ou brûlée parexemple). Même si 
ette forme 
ir
ulaire est naïve pour simuler des 
hangements naturels, elle n'apas d'importan
e puisque l'information spatiale ne joue au
un r�le au sein de l'appro
he que nousproposons. Pour �nir, 
ette image moyennée par blo
s de taille 16×16 est utilisée 
omme entréede l'algorithme (�gure 8.2). L'obje
tif est alors de déte
ter les 
hangements apparus dans l'imageBR par rapport à la labellisation HR.L'algorithme est 
apable, à partir de la labellisation HR et de l'image BR (�gure 8.1et 8.2), de déte
ter les 27 pixels représentés en noir �gure 8.2. Les lignes blan
hes superposées auxsous-domaines déte
tés 
orrespondent à la tra
e des 
hangements introduits à haute résolution,elles permettent d'observer visuellement que les pixels déte
tés par l'algorithme sont bien 
eux quiont été tou
hés par des 
hangements. Tous les pixels tou
hés par le disque de 
hangements ontété déte
tés, par 
ontre, 
ertains pixels 
ontenant une très faible proportion de 
hangements n'ontpas été déte
tés par la méthode. Plus pré
isément, la par
elle qui se distingue du fond, en haut àgau
he de l'image (�gure 8.1), interse
te 8 pixels basse résolution, dans une proportion allant de
1.5% à 98%. Seuls six pixels ont été déte
tés. les deux restant 
orrespondent au deux plus petitesvaleurs de proportion, i.e. 1.5 et 5.4%. Notons que la valeur moyenne simulée pour 
ette par
elleest parti
ulièrement pro
he de 
elle du fond. La même expérien
e a été réalisée lorsque la valeurmoyenne attribuée à la par
elle est légèrement supérieure. L'algorithme déte
te alors 7 pixels sur
8, seul le pixel interse
tant 1.5% de la par
elle n'a alors pu être déte
té.Le graphe (�gure 8.2) présente, en fon
tion de la taille k des sous-domaines 
onsidérés,l'erreur quadratique minimale obtenue sur tous les sous-domaines de 
ardinal k (
roix rouges) etla valeur du NFA minimale obtenue pour tous les sous-domaines de 
ardinal k (pointillés verts)(en é
helle log10). La valeur minimale du NFA est obtenue pré
isément en 229, indiquant que lesous-domaine 
ohérent ave
 la labellisation est de 
ardinal 229, soit 27 pixels de 
hangements (256- 229 = 27). Remarquons que la 
ourbe de l'erreur quadratique minimale à elle seule ne présentepas de point singulier, elle permettrait don
 di�
ilement une telle pré
ision dans la déte
tion.Avant d'analyser plus pré
isement les performan
es du modèle de déte
tion, nous dis-
utons, dans les se
tions 8.3 et 8.4, deux points importants pour sa mise en oeuvre : le nombred'itérations né
essaire à la 
onvergen
e de l'algorithme et la stratégie de séle
tion de sous-systèmespour l'estimation des moyennes des 
lasses.8.3. Nombre d'itérations né
essaireLa méthode de déte
tion est fondée, numériquement, sur une stratégie d'é
hantillonnagealéatoire qui, pour bien fon
tionner, doit être répétée un grand nombre de fois. Une estimation du138
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essaire

(a) Labellisation HR (entrée)

012345678 (b) Image HR simuléeFig. 8.1.: A gau
he, la labellisation HR 
ontenant 9 labels (entrée de l'algorithme). A droite,image HR simulée à partir de la labellisation en introduisant 2 zones de 
hangementsde type di�érents.nombre d'itérations né
essaires pourrait être envisagée de la même manière que dans les travauxde [Moisan et Stival, 2004℄ sur la déte
tion de rigidités. En e�et, supposons que l'image BR
ontienne n pixels, la labellisation L labels, et que sur 
es n pixels, k soient 
ohérents ave
 lalabellisation (pixels dit 
orre
ts). Il y a don
 n−k pixels de 
hangements (in
orre
ts) dans l'image.La valeur du NFA asso
iée à un sous-domaine D admet pour paramètre l'erreur quadratique
umulée sur le sous-domaine D, erreur dont la valeur dépend de la qualité de l'estimation desmoyennes des 
lasses. La valeur du NFA dépend don
 des L pixels séle
tionnés, et la déte
tionest d'autant plus performante qu'ils 
orrespondent bien à la labellisation. Le nombre d'itérationsné
essaire peut alors être 
onsidéré 
omme lié à la probabilité de séle
tionner L pixels 
orre
tsdans l'image (= CL
k

CL
n
). Plus pré
isément, si q représente la probabilité de séle
tionner au moins unsous-ensemble de L pixels 
orre
ts en e�e
tuant N tirages,

q = 1− P(�ne pas tirer L pixels 
orre
ts�) (8.3.3)
= 1−

(

1− CL
k

CL
n

)N

. (8.3.4)A partir de là, nous pouvons aisément 
al
uler le nombre N de tirages né
essaires pour avoir q de
han
es de séle
tionner au moins un bon sous-ensemble de L pixels dans l'image, soit
N =

ln(1− q)
ln
(

1− CL
k

CL
n

) . (8.3.5)Cependant, dans notre 
ontexte, l'estimation des moyennes des 
lasses passe par l'inversion (oula pseudo-inversion) d'une matri
e extraite de la matri
e des proportions de 
haque 
lasse dans
haque pixel (matri
e extraite de taille L × L). Si les pixels séle
tionnés ne représentent pas,139
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Fig. 8.2.: A gau
he, en haut : image BR simulée par moyennage de l'image �gure 8.1(b) parblo
s de taille 16×16 ; en bas, les pixels de 
hangements déte
tés (27) sont représentésen noir, et la tra
e des 
ontours des 
hangements introduits à haute résolution estsuperposée en blan
 (la taille des pixels BR a été agrandie pour plus de lisibilité). Adroite, les 
roix rouges représentent l'erreur quadratique minimale obtenue en fon
tionde la taille du sous-domaine D étudié (é
helle log10) ; en vert, les pointillés représententla valeur minimale du NFA obtenue en fon
tion de la taille du sous-domaine 
onsidéré.à eux tous, les L 
lasses représentées dans la labellisation, alors la matri
e extraite est de rangstri
tement inférieur à L et elle ne permet pas d'estimer les moyennes des 
lasses. Finalement,il faut don
 tirer au moins une fois L pixels 
orre
ts et représentant les L labels. La probabilitéde séle
tionner L pixels à la fois 
orre
ts et représentants L labels est plus 
ompliquée à 
al
ulerdans la mesure où 
haque pixel BR est sus
eptible de représenter plusieurs labels. A titre indi
atif,supposons que tous les pixels soient purs (i.e. 
haque pixel représente un label unique) et 
al
ulonsla probabilité de séle
tionner L pixels 
orre
ts représentants les L labels. Si, pour i = 1 · · ·L, kipixels représentent le label i et seuls k pixels de l'image sont 
orre
ts au total, alors l'hypothèsedes pixels purs permet d'avoir k = k1 + · · ·+ kL et la probabilité de séle
tionner L pixels 
orre
tset représentant L labels vaut
C1

k1
C1

k2
· · · C1

kL

CL
n

. (8.3.6)La probabilité q′ de séle
tionner au moins un sous-ensemble de L pixels 
orre
ts et représentantsles L labels vaut alors
q′ = 1−

(

1−
C1

k1
C1

k2
· · · C1

kL

CL
n

)N

. (8.3.7)Pour avoir une idée de l'ordre de grandeur du nombre d'itérations dans les deux 
as, 
onsidéronsle 
as des données simulées utilisées dans le 
hapitre 10. L'image BR 
ontient n = 256 pixels et lalabellisation 10 labels. Supposons que 200 pixels soient 
orre
ts, le nombre de tirages né
essairespour avoir, par exemple, 95% de 
han
es de tirer au moins une fois un sous-ensemble de L pixels140
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essaire
orre
ts vaut alors 35 environ, d'après (8.3.5). Maintenant si nous supposons, en plus, que les labelssont équidistribués, le nombre d'itérations né
essaire pour tirer L pixels 
orre
ts et représentantsles L labels vaut alors, d'après (8.3.7)
N =

ln(1− q′)

ln

(

1− ( k
L

)L

CL
n

) (8.3.8)
≃ 6908. (8.3.9)Ces hypothèses, très simpli�
atri
es, ne sont pas réalistes en général. En parti
ulier, 
ertaines
lasses, telles que l'eau, sont vouées à être minoritaires dans la plupart des 
as. De plus, ave
 lesrapports de résolution tels que 
eux que nous 
onsidérons, 
haque pixel BR représente en généralun mélange de plusieurs 
lasses. Cette estimation n'est don
 pas utilisable en pratique. Finalement,le nombre d'itérations est don
 �xé de manière expérimentale.Pour un jeu de données simulées 
omme dé
rit se
tion 10.3.1, ave
 30% de bruit impul-sionnel, la �gure 8.3 représente, en fon
tion du nombre d'itérationsN , l'erreur quadratique obtenueentre les moyennes asso
iées au NFA minimal pour N itérations et les moyennes solutions (i.e.moyennes asso
iées au NFA minimal pour 1 000 000 d'itérations). Cette �gure permet d'observerla 
onvergen
e de l'algorithme dès 100 000 itérations pour 
e jeu de données.
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nombre de tests / 10^5Fig. 8.3.: Erreur quadratique (en é
helle log) obtenue pour l'estimation des moyennes en fon
tiondu nombre d'itérations réalisées (105). Résultat obtenu ave
 tirage aléatoire des pixels.Dans le 
adre de notre étude, la stratégie adoptée pour l'é
hantillonnage aléatoire en lui-même est importante pour la performan
e de l'algorithme dans la mesure où la séle
tion aléatoirede pixels dans le domaine image 
onduit souvent à des systèmes non inversibles, dans lesquels tousles 
lasses ne sont pas né
essairement représentées. De nombreuses itérations sont alors amor
éesinutilement, avant d'observer que le système n'est pas inversible. Pour éviter trop de 
al
uls inutiles,l'obje
tif de la se
tion 8.4 est d'étudier les sous-systèmes sus
eptibles d'être intéressants pourl'estimation des moyennes, en vue d'élaborer une stratégie de séle
tion 
apable d'optimiser laméthode de déte
tion. 141



Chapitre 8: Aspe
ts numériques8.4. Séle
tion de sous-systèmesPour déte
ter le sous-domaine le plus 
ohérent ave
 une labellisation 
ontenant L labels,la méthode dé
rite se
tion 8.2 est basée sur la séle
tion aléatoire, dans le 
as monodimensionnel, de
L pixels du domaine DBR. Dans le 
as multidimensionnel (DBR×T ), la problématique est la mêmemais il s'agit de séle
tionner L×T pixels. Pour simpli�er les notations, nous 
onsidérons uniquementle 
as monodimensionnel dans 
ette se
tion. A partir des L pixels séle
tionnés, (y1, . . . , yL), unsous-système de L équations à L in
onnues dé�ni par

(

v(yi) =
∑

l∈L

αl(yi)µ(l)

)

i=1...Lest extrait du système qui pourrait être formé à partir de toute l'image DBR. Ce système extraitpeut s'é
rire aussi sous la forme matri
ielle Ax = b, où A = (αl(yi))i,l représente la matri
edes proportions, x = (µl)l le ve
teur des moyennes des 
lasses et b = (v(yi))i le ve
teur desobservations asso
iées aux L pixels séle
tionnés.En pratique, pour qu'une itération soit utile, il faut que les moyennes asso
iées à 
haque
lasse puissent être estimées. En tirant L pixels aléatoirement (uniformément entre 0 et |DBR|), ilest possible que 
ertaines 
lasses ne soient représentées par au
un pixel, le ve
teur des moyennesne peut alors pas être estimé 
orre
tement. Avant de 
her
her à élaborer une stratégie de séle
tionde sous-systèmes 
apable d'éviter 
e type de 
as, nous proposons d'analyser empiriquement lafréquen
e d'apparition de matri
es non inversibles dans un 
ontexte aléatoire. Dans 
et obje
tif,nous 
onsidérons le 
onditionnement d'une matri
e 
omme mesure d'inversibilité. Rappelons quele 
onditionnement d'une matri
e 
arrée A est dé�ni par
cond(A) = |||A|||

∣

∣

∣

∣

∣

∣A−1
∣

∣

∣

∣

∣

∣ ,où |||.||| est une norme matri
ielle subordonnée. Dans 
e do
ument, on 
onsidère en parti
ulierles normes matri
ielles usuelles, subordonnées aux normes ve
torielles ‖.‖p, où p = 1, 2, ∞. Le
onditionnement d'une matri
e est toujours supérieur ou égal à 1 et, par 
onvention, il est in�nilorsque la matri
e est singulière quelque soit la norme utilisée.Les histogrammes de fréquen
e des 
onditionnements obtenus pour di�érents types dematri
es aléatoires, de taille 6 × 6 (100 000 tirages de matri
es) sont présentés �gure 8.4. La�gure 8.4 (a) présente l'histogramme de fréquen
e des valeurs de 
onditionnement obtenues pour
100 000 matri
es quel
onques séle
tionnées aléatoirement, uniformément dans [0, 1]. Remarquonsque les valeurs de 
onditionnement obtenues sont toutes 
on
entrées approximativement sur l'in-tervalle [0.8, 4] en é
helle log, soit entre les valeurs 6 et 10 000. Ces matri
es quel
onques tiréesaléatoirement (uniformément dans [0, 1]) peuvent don
 toutes être 
onsidérées 
omme numérique-ment inversibles. Cependant, les matri
es séle
tionnées pour notre étude possèdent des propriétésparti
ulières puisqu'il s'agit de matri
es de proportions. Elles sont don
, par dé�nition, sto
has-tiques en ligne (la somme en ligne vaut 1). De plus, remarquons que si A représente la proportionde 
haque label dans un pixel basse résolution, son terme général est de la forme a

N
où N est un142



8.4 Séle
tion de sous-systèmesentier �xé représentant le nombre de pixels haute résolution 
ontenus dans un pixel basse résolu-tion, et a un entier 
ompris entre 0 et N . La �gure 8.4 (b) présente l'histogramme de fréquen
ede matri
es de proportions simulées par tirage aléatoire tel que, pour tout (i, j), le terme géné-ral ai,j = a/N , ave
 a ∈ [0, N ] (pour N = 15). La plupart des matri
es ainsi simulées sontaussi inversibles, même si quelques o

uren
es de 
onditionnement in�ni ont eu lieu (i
i, 1.e17
orrespond à l'in�ni numérique). Pour �nir, la �gure 8.4 (
) présente l'histogramme obtenu pourdes matri
es de proportions réellement extraites à partir d'un jeu de données pour la déte
tionde 
hangements. Elle permet d'observer qu'environ 35% des matri
es séle
tionnées aléatoirement(uniformément) ne sont pas numériquement inversibles. Cette di�éren
e peut sembler surprenantemais il faut prendre en 
ompte le fait que, pour une s
ène donnée, la fréquen
e d'apparition desvaleurs de proportions n'est pas aléatoire : elle est dire
tement liée à la stru
ture de la labellisationrelativement au domaine basse résolution, et 
ertaines valeurs peuvent apparaître beau
oup plusfréquemment que d'autres. En pratique, la probabilité de séle
tionner aléatoirement L pixels quiforment une matri
e de proportions non-inversible est don
 élevée, et implique autant d'itérationsinutiles.
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Fig. 8.4.: Histogrammes du 
onditionnement pour la norme 2 obtenu pour 100 000 matri
esM detaille 6× 6 tirées aléatoirement (é
helle log). Tirage uniforme de matri
es quel
onquesdans [0, 1] �gure (a), de matri
es de proportions simulées �gure (b) (terme général dela forme a

15 , a ∈ [0, 15]), et de matri
es de proportions extraites aléatoirement à partird'un jeu de données �gure (
).A présent, véri�ons que la valeur du meilleur NFA obtenu pour un jeu de données estbien liée à la valeur du 
onditionnement de la matri
e utilisée pour l'estimation des moyennes.La �gure 8.5 (a) présente les valeurs de NFA obtenues pour 100 000 itérations sur un jeu dedonnées en fon
tion du 
onditionnement de la matri
e A utilisée pour l'estimation des moyennes,dans le plan (log(cond2(A)), log(NFA)). Remarquons que les plus petites valeurs de NFA ontbien été obtenues pour des valeurs faibles de 
onditionnement, même si des matri
es singulières(
onditionnement supérieur à 1.e17) peuvent aussi permettre d'obtenir une faible valeur de NFA.Un 
onditionnement in�ni est synonyme d'instabilité mais il n'interdit pas l'obtention, par ha-sard, d'une solution 
orre
te. Pour une analyse plus �ne du 
as des matri
es inversibles, la �-gure 8.5 (b) présente la médiane, les 10ème et 90ème per
entiles du NFA obtenu en fon
tion143



Chapitre 8: Aspe
ts numériquesdu 
onditionnement de A pour le même é
hantillon restreint aux valeurs de 
onditionnement dontle logarithme est 
ontenu dans l'intervalle [0, 6], i.e. 
as des matri
es numériquement inversibles.Les valeurs du NFA sont d'autant plus grandes que le 
onditionnement est grand et ses valeursminimales sont obtenues lorsque les matri
es A séle
tionnées sont de 
onditionnement inférieurà 3. L'histogramme bidimensionnel du 
onditionnement de A versus la valeur minimale du NFA
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(
)Fig. 8.5.: Valeur du NFA obtenu en fon
tion du 
onditionnement de la matri
e A utilisée pourl'estimation des moyennes des 
lasses, en é
helle log. Résultats obtenus pour 100 000 ité-rations où les matri
es sont séle
tionnées aléatoirement (�gure (a)). Figure (b) : valeursmédianes et des 10ème et 90ème per
entiles obtenus sur la restri
tion de l'é
hantillonaux matri
es numériquement inversibles, i.e. telles que cond2(A) ≤ 1.e6. Figure (
) :l'histogramme de fréquen
e 2D du 
ouple (cond2(A),NFA), en é
helle log.présenté �gure 8.5 (
) permet de 
on�rmer le lien étroit entre 
es deux valeurs. Plus pré
isé-ment, la �gure 8.6 présente les histogrammes du NFA obtenus pour un intervalle de valeurs de
onditionnement donné. Les matri
es pour lesquelles le NFA est minimum semblent avoir, le plussouvent, un faible 
onditionnement. En e�et, 
ette série d'histogrammes permet d'observer 
laire-ment que plus le 
onditionnement de la matri
e séle
tionnée est élevé, plus le pi
 de fréquen
e desvaleurs de NFA est obtenu pour une grande valeur de NFA. De plus, remarquons notammentl'apparition d'un pi
 de fréquen
e des valeurs de NFA en 0 dès le 4ème histogramme, soit dès que
log(cond2(A)) ≥ 1.2156, i.e. cond2(A) ≥ 16.4. Cette remarque nous in
ite à penser que le faitde séle
tionner les matri
es de faible 
onditionnement permettrait de diminuer 
onsidérablementle nombre d'itérations pour un même résultat.Pour améliorer la performan
e de l'algorithme de déte
tion de 
hangements et 
omptetenu des relations observées entre les valeurs minimales du NFA et la valeur des matri
es exploitéespour l'estimation, nous proposons de re
her
her un 
ritère de séle
tion de matri
es permettant le
ontr�le de son 
onditionnement et, par 
onséquent, de restreindre l'étude uniquement aux sous-systèmes su�sament stables pour apporter une estimation 
orre
te des moyennes des 
lasses. Ene�et, les �gures 8.5 et 8.6 montrent que toutes les itérations au 
ours desquelles des matri
es noninversibles (ou à fort 
onditionnement) sont séle
tionnées semblent peu utiles pour la minimisationdu NFA.144
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Fig. 8.6.: Histogrammes des valeurs de NFA obtenues pour un intervalle de valeurs du 
ondi-tionnement de A donné. Chaque intervalle est dé�ni de manière à 
ompter le mêmenombre d'o

uren
es (1904). Plus le 
onditionnement de A est grand (en é
helle log),plus les valeurs du log(NFA) sont grandes.
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Chapitre 8: Aspe
ts numériquesUne première idée serait alors, à 
haque itération, de tirer une matri
e aléatoirement et de
al
uler son 
onditionnement avant de dé
ider de poursuivre l'itération ou de répéter l'opération.Cependant, le 
al
ul du 
onditionnement est trop 
oûteux pour être e�e
tué à 
haque itération,son temps de 
al
ul étant supérieur au temps né
essaire à la résolution du système 
onsidéré (pardé
omposition en valeurs singulières ou dé
omposition LU). Remarquons que, pour être inversible,il est né
essaire que tous les labels soient représentés par l'ensemble des pixels séle
tionnés. Lapremière statégie que nous proposons repose sur une 
ondition intuitive de �poids minimal� surles 
oe�
ients diagonaux (à une permutation près). Plus pré
isément, nous proposons de �xerune valeur seuil pour les proportions et de séle
tionner une famille (y1, . . . , yL) telle que pour
l = 1 . . . L, la proportion αl(yl) ≥ seuil. Ave
 
ette stratégie, dé
rite par l'algorithme 5, toutesles 
lasses sont réprésentées en proportion supérieure au seuil par au moins un pixel. Les valeurs1. Pour l = 1 à L� trier le ve
teur (αl(yi))i=1...|DBR| par ordre 
roissant,� I[l] = (yi)i=1...|DBR| tel que ∀i ≤ j, αl(yi) ≤ αl(yj),� re
her
her l'indi
e imin(l) tel que ∀i ≥ imin(l), αl(yi) ≥ seuil,2. �n pour.3. Pour l = 1 à L� tirer un entier m uniformément dans [imin(l), |DBR|],� le pixel 
orrespondant yl = I[l][m],� véri�er que le pixel n'a pas été séle
tionné deux fois.4. �n pour. Algorithme 5: Séle
tion de sous-systèmes - stratégie 1.de proportions qui 
orrespondent à 
es pixels sont sto
kées dans une matri
e 
arrée, notée A, àpartir de laquelle les moyennes des 
lasses sont estimées avant de 
al
uler le NFA. La �gure 8.7présente l'histogramme des valeurs de 
onditionnement obtenues pour 100 000 matri
es séle
tion-nées aléatoirement (�gure (a)) et par l'algorithme 5 ave
 un seuil �xé à 0.2 (�gure (b)). Ces deuxhistogrammes sont étonnamment pro
hes, et montrent que 
ette stratégie n'a pas d'e�et sur le
onditionnement des matri
es séle
tionnées. Pour être e�
a
e, il faudrait �xer un seuil supérieurà 0.5 de manière à obtenir une matri
e à diagonale dominante, don
 inversible. En pratique et
ompte tenu de l'appli
ation, un tel seuil n'est pas envisageable. En e�et, selon la stru
ture spatialede la s
ène observée et le type de 
lasses représenté, l'ensemble des pixels dont les proportionsen label l est supérieure à un seuil donné peut être très restreint (voire vide selon la valeur duseuil). Par exemple, une 
lasse telle que l'eau est généralement minoritaire dans un pixel basserésolution. Pour séle
tionner des pixels 
apables de représenter toutes les 
lasses, nous proposonsde 
onsidérer un 
ritère plus général fondé sur le 
ontr�le du rapport dé�ni pour tout label l ∈ Let pour tout pixel yi par

Rl(yi) =
αl(yi)

maxk 6=l αk(yi)
.146



8.4 Séle
tion de sous-systèmesPour 
haque label, les pixels yi pour lesquels le rapport Rl(yi) est le plus élevé 
orrespondent auxpixels qui représentent le label l en forte proportion ou tous les labels di�érents de l en faibleproportion. Le 
hoix d'un seuil étant 
ontraignant et dépendant des données, nous proposons plu-t�t de 
onsidérer, pour 
haque label, l'ensemble des n pixels yi pour lesquels le rapport Rl(yi)est le plus élevé. Cette appro
he permet de séle
tionner les pixels dans un ensemble de taille n,où n ∈ [0, |DBR|]. Cette nouvelle appro
he est dé
rite par l'algorithme 6. La �gure 8.7 montre1. Pour l = 1 à L� Pour i = 1 à |DBR|� max = maxk 6=l αk(yi),� R[l][yi] = αl(yi)
max

,� �n pour i.� Trier le ve
teur R[l] par ordre 
roissant,� I[l] = (yi)i=0...|DBR|−1 tel que ∀i ≤ j,R[l][yi] ≤ R[l][yj],2. �n pour l.3. Pour l = 1 à L� tirer un entier m uniformément dans [|DBR| − n+ 1, |DBR|],� le pixel 
orrespondant yl = I[l][m],� véri�er que 
e pixel n'a pas été séle
tionné deux fois.4. �n pour l. Algorithme 6: Séle
tion de sous-systèmes - stratégie 2.l'e�
a
ité de 
ette stratégie (�gure (
)), pour n = 20, par rapport à l'algorithme 5. Les va-leurs de 
onditionnement obtenues sont alors regroupées, pour la plupart, entre 0 et 3 (en é
helle
log) mais un pi
 d'o

uren
e persiste autour de 17 (i.e. l'in�ni). Ce pi
 montre qu'une propor-tion moindre mais non négligeable des matri
es séle
tionnées n'est pas inversible. Cependant, endiminuant la valeur du paramètre n, les performan
es peuvent être nettement améliorées. Parexemple, en se limitant à n = 15, les matri
es séle
tionnées sont toutes inversibles. La �gure 8.8présente les histogrammes obtenus ave
 
ette stratégie pour trois di�érentes valeurs du paramètre
n (n = 5, 10, 15). Rappelons que le paramètre n indique le pour
entage des pixels de l'image sus-
eptibles d'être séle
tionnés pour l'estimation. Par exemple, pour une image de taille 256 × 256,�xer n = 5, 10, 15 revient à 
hoisir 
haque pixel dans un é
hantillon 
omprennant, respe
tivement,
3276, 6553 ou 9830 pixels pour estimer 6 labels (dans le 
as des expérien
es présentées). Ave

n = 10 (�gure (b)), remarquons que les 
onditionnements des matri
es séle
tionnées sont essen-tiellement 
ompris entre 0 et 1 (en é
helle log), 
e qui 
orrespond aux trois premiers histogrammesprésentés �gure 8.6, où les o

uren
es de faibles valeurs de NFA sont les plus fréquentes. L'his-togramme obtenu �gure (a) pour n = 5 est en
ore plus performant pour l'obtention de faiblesvaleurs de 
onditionnement, et don
 du NFA (d'après la �gure 8.6, 1er histogramme).Pour traiter le 
as des 
lasses minoritaires, une autre appro
he serait de séle
tionner unpixel parmi les plus représentatifs d'une 
lasse l donnée et nettement plus représentatif du label l147
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Fig. 8.7.: Histogramme du 
onditionnement (é
helle log) pour la norme 2 obtenu pour 100 000matri
es A de taille 6× 6 
orrespondant réellement à des proportions et séle
tionnées,�gure (a), aléatoirement (uniformément), �gure (b) ave
 la stratégie 1 (seuil=0.2) et,�gure (
), ave
 la stratégie 2 pour n = 20.que les autres pixels séle
tionnés. Du point de vue de la matri
e A des proportions, 
ette 
onditionporte sur les 
olonnes (
lasses) et ne di
te pas dire
tement une stratégie de séle
tion de pixels.Nous proposons, par 
onséquent, de 
her
her un 
ritère portant sur les 
oe�
ients d'une matri
eet 
apable de 
ontr�ler son 
onditionnement. Pour 
ela, nous introduisons la dé�nition 8.4.1.Dé�nition 8.4.1 Une matri
e A de terme général (aij)1≤i,j≤n est dite à diagonale ε-dominanteen 
olonne pour la norme Lp sipour tout j = 1, . . . , n, ‖Aj‖p ≤ ε|ajj|,ave
 Aj = t(a1,j , . . . , aj−1,j, 0, aj+1,j , . . . , an,j).En 
onsidérant le 
onditionnement pour la norme L1, le théorème 8.4.2 donne une majoration du
onditionnement d'une matri
e ε−dominante en 
olonne en fon
tion de ses 
oe�
ients diagonaux.Théorème 8.4.2 Soit A = (aij)i,j une matri
e de taille n×n. Si A est à diagonale ε-dominanteen 
olonnes pour la norme L1, ave
 ε < 1, alors le 
onditionnement de la matri
e A pour la norme
|||.|||1 satisfait

cond1(A) ≤ ρ · 1 + ε

1− ε, (8.4.10)où ρ =
max
1≤i≤n

|aii|
min

1≤i≤n
|aii| .Démonstration.Soit D = (dij)1≤i,j≤n la matri
e diagonale où pour tout i, dii = aii. La matri
e A peut s'é
riresous la forme du produit AD−1D.Lemme 8.4.3 Soient A et B deux matri
es inversibles de taille n × n, le 
onditionnement duproduit AB pour la norme p véri�e l'inégalité

condp(AB) ≤ condp(A) condp(B), (8.4.11)148



8.4 Séle
tion de sous-systèmespour p = 1, +∞.preuve du lemme : Toute norme matri
ielle subordonnée à une norme ve
torielle est sous-multipli
ative, don
 le 
onditionnement de la matri
e AB, pour la norme subordonnée p, véri�e
condp(AB) = |||AB|||p

∣

∣

∣

∣

∣

∣(AB)−1
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∣
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p
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∣

∣

∣

∣

p
(8.4.12)

≤ condp(A) condp(B). (8.4.13)D'après le lemme 8.4.3, le 
onditionnement de A peut être dé
omposé sous la forme :
condp(A) = condp(AD

−1D) ≤ condp(AD
−1) condp(D). (8.4.14)La matri
e D est diagonale don
, par dé�nition,

cond1(D) =

max
1≤i≤n

|aii|

min
1≤i≤n

|aii|
. (8.4.15)Ce rapport est noté ρ. On s'intéresse ensuite au 
onditionnement de la matri
e AD−1, notée C,et cij ses 
oe�
ients. Remarquons que, pour tout i, cii = 1 et pour tout j 6= i, cij =

aij

ajj
. Si Aest ε-dominante en 
olonne pour la norme L1, alorspour tout j = 1, . . . , n,

n
∑

i=1,i6=j

|aij | ≤ ε|ajj |.Don

n
∑

i=1,i6=j

|cij | =

n
∑

i=1,i6=j

|aij |
|ajj|

(8.4.16)
=

1

|ajj |
n
∑

i=1,i6=j

|aij | (8.4.17)
≤ ε

|ajj|
|ajj|

= ε. (8.4.18)La norme |||.|||1 de C véri�e alors
|||C|||1 = max

1≤j≤n

n
∑

i=1

|cij | (8.4.19)
= max

1≤j≤n
(

n
∑

i=1,i6=j

|cij |+ |cii|) (8.4.20)
≤ 1 + ε. (8.4.21)Quant à la norme de C−1, utilisons le fait que ∣∣∣∣∣∣C−1

∣
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1
=
∣

∣

∣
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∣

∣(tC)−1
∣

∣

∣

∣

∣

∣

∞. Soit E = tC la matri
ede terme général eij . Par hypothèse, les 
oe�
ients de E véri�ent alors l'inégalité :∑n
j 6=i eij < εet, par 
onséquent,

|(Ex)i)| = |
n
∑

j

eijxj| ≥ |eiixi| − |
n
∑

j 6=i

eijxj | (8.4.22)
≥ |xi| − (max

j 6=i
|xj|) ε. (8.4.23)149



Chapitre 8: Aspe
ts numériquesLa norme L∞ du ve
teur Ex satisfait alors la relation
‖Ex‖∞ = max

1≤i≤n
|(Ex)i| ≥ ‖x‖∞ − ε‖x‖∞ (8.4.24)

≥ (1− ε)‖x‖∞, (8.4.25)don
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∣
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1
=
∣
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∣

∣

∣

∣E−1
∣

∣

∣

∣

∣

∣

∞ ≤
1

1− ε. (8.4.26)Ce dernier résultat permet de 
on
lure que le 
onditionnement de la matri
e A pour la norme
|||.|||1 véri�e

cond1(A) ≤ ρ · 1 + ε

1− ε. (8.4.27)
2Une stratégie de séle
tion de matri
es fondée sur une 
ondition de ε-dominan
e per-mettrait alors de 
ontr�ler leur 
onditionnement. Plus pré
isément, dans l'obje
tif de séle
tionnerdes matri
es ε−dominantes en 
olonne, nous proposons de séle
tionner les pixels yi de manière àvéri�er les 
onditions, pour n �xé :. αi(yi) ≥ P 1−n

i ,. ∀k 6= i, αk(yi) ≤ Pn
k ,où Pn

k 
orrespond au nème per
entile de {αk(yi)}i. L'algorithme 7 permet séle
tionner des ma-tri
es qui véri�ent 
es 
onditions. Le paramètre n joue le même r�le que dans l'algorithme 6.La �gure 8.9 présente les histogrammes obtenus pour n = 5, 10, 15. Si 
es histogrammessont 
omparables à 
eux de la �gure 8.8, les valeurs de 
onditionnement obtenues ont tendan
eà être plus élevées. Cette stratégie est don
 plut�t moins performante pour 
e jeu de données,même si les résultats restent globalement assez pro
hes. Cependant, une étude plus poussée seraitné
essaire pour étudier les performan
es de 
es deux algorithmes sur des données très di�érentes.En e�et, nous présentons i
i une étude restreinte à un seul exemple d'images alors que l'obje
tif desalgorithmes de séle
tion que nous proposons est de permettre le traitement d'images 
omprenantune ou plusieurs 
lasses minoritaires. Si les résultats présentés ne sont don
 pas su�sants pour
on
lure sur les performan
es relatives de 
es deux stratégies, ils permettent d'ores et déjà deréduire nettement le nombre d'itérations et, par 
onséquent, le temps de 
al
ul né
essaire à la
onvergen
e de l'algorithme.En pratique, dans les expérien
es qui suivent, nous utilisons la stratégie 2 (Algorithme 6)pour séle
tionner les sous-sytèmes à inverser pour l'estimation des moyennes des 
lasses. L'inversionest ensuite réalisée par dé
omposition LU. Dans le 
hapitre 9, nous présentons les performan
esthéoriques du modèle de déte
tion en fon
tion du 
ontraste et de la taille de l'image, ainsi que dupour
entage de 
hangements présents.
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8.4 Séle
tion de sous-systèmes
1. Pour l = 1 à L� trier le ve
teur des proportions (αl(yi))i=1...|DBR| par ordre 
roissant,� (Il(i))i=1...|DBR| : indi
e du pixel en ieme position pour le label l dans le ve
teur desproportions,� (I−1

l (i))i=1...|DBR| : rang du pixel d'indi
e i dans le ve
teur des proportions ordonné pourle label l.2. �n pour.3. Pour l = 1 à L� 
al
uler ∀i, pl(i) = |DBR|+ 1− I−1
l (i),� 
al
uler ∀i, ql(i) = maxl′ 6=l I

−1
l′ (i),� 
al
uler ∀i, Pl(i) = max(pl(i), ql(i)),� trier le ve
teur (Pl(i))i=1...|DBR| par ordre 
roissant,� (Jl(i))i=1...|DBR| : indi
e du pixel en ieme position dans le ve
teur (Pl(i))i,4. �n pour.5. Pour l = 1 à L� tirer un entier k uniformément dans [1,m],� le pixel 
orrespondant yl = Jl(k),� véri�er que le pixel n'a pas été séle
tionné deux fois.6. �n pour. Algorithme 7: Séle
tion de sous-systèmes - stratégie 3.
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Fig. 8.8.: Histogramme du 
onditionnement (é
helle log) pour la norme 2 obtenu pour 100 000matri
es A de taille 6× 6 
orrespondant réellement à des proportions et séle
tionnéesselon la stratégie 2, ave
 n = 5 �gure (a), ave
 n = 10 �gure (b) et ave
 n = 15�gure (
).
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Fig. 8.9.: Histogramme du 
onditionnement (é
helle log) pour la norme 2 obtenu pour 100 000matri
es A de taille 6× 6 
orrespondant réellement à des proportions et séle
tionnéesselon la stratégie 3, ave
 n = 5 �gure (a), ave
 n = 10 �gure (b) et ave
 n = 15�gure (
).
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9. Performan
es théoriquesDans 
e 
hapitre, nous nous intéressons au 
omportement du modèle en fon
tiondes di�érents paramètres intrinsèques aux images traitées (
ontraste, taille de l'image,fa
teur de résolution, et
.). Pour des raisons de simpli
ité, 
ette étude est réalisée dansle 
ontexte monodimensionnel.9.1. Modélisation des donnéesDans 
ette se
tion, nous dé
rivons un modèle simple d'images permettant de séparer lesparamètres importants pour la déte
tion avant d'étudier les performan
es du modèle dé
rit dansla se
tion 7 vis-à-vis de 
ha
un de 
es paramètres. Pour 
ommen
er, nous 
onsidérons une image
v de même résolution spatiale que la 
lassi�
ation. Supposons que toute image u puisse s'é
riresous la forme

u = I + b,où I est une image 
onstante par mor
eaux et b est une image de bruit gaussien. Etant donnéeune 
lassi�
ation 
ontenant L labels, supposons que l'image I est parfaitement superposable àl'image des labels, ave
 en 
haque pixel la valeur 
ara
téristique du label 
orrespondant. La varian
eempirique σ2 de l'image u s'obtient dire
tement par la relation σ2 = σ2
I + σ2

b . Pour analyser lasensibilité du nombre de fausses alarmes, l'estimation de la famille µ des moyennes 
ara
téristiquesdes 
lasses est supposée exa
te. L'erreur quadratique mesurée en moyenne pour 
haque pixel vautalors σ2
b , les erreurs quadratiques 
umulées sur un sous-domaine D valent en moyenne,

E
[

δ2D
]

= |D| × σ2
b .D'après le 
orollaire 7.3.4, le nombre de fausses alarmes asso
ié à une image v et une
lassi�
ation 
ontenant L labels est obtenu, pour tout sous-domaine D de 
ardinal supérieur à

|L|, pour tout résidu δ(uD) et é
art-type σ par
NFA(|D|, δ(uD), σ) = |DBR|C |D|

|DBR| Γinc(
|D| − |L|

2
,
δ(uD)2

2σ2
). (9.1.1)Pour alléger les notations, notons k = |D|, n = |DBR| et 
onsidérons l'erreur moyenne δk obtenuesur un domaine de taille k : δ2k = k σ2

b . Le nombre de fausses alarmes d'un sous-domaine de



Chapitre 9: Performan
es théoriques
ardinal k 
ontenu dans un domaine de 
ardinal n s'exprime alors, pour δ(uD) = δk, par
NFA(k, δk, σ) = nCk

n Γinc

(

k − L
2

,
δ2k
2σ2

)

= nCk
n Γinc

(

k − L
2

,
kσ2

b

2(σ2
I + σ2

b )

)

= nCk
n Γinc

(

k − L
2

,
k

2(σI

σb

2 + 1)

)

. (9.1.2)Cette simpli�
ation permet de remarquer que le nombre de fausses alarmes dépend essentiellementde la taille du sous-domaine 
onsidéré, du nombre de labels présents dans la labellisation et durapport de varian
es σI

σb
. Ce rapport peut être vu 
omme une mesure de 
ontraste de l'image
onsidérée. Notons c = σI

σb
le 
ontraste de l'image v (c ≥ 0), et introduisons le paramètre γ = 1

c2+1
,

γ ∈]0, 1]. D'autre part, le 
ardinal k du sous-domaine étudié peut être vu 
omme un 
ertainpour
entage p ∈ [0, 1] de l'ensemble des n pixels de l'image, i.e. p = k/n. Le nombre de faussesalarmes d'une image de 
ontraste c sur un sous-domaine représentant une proportion p du domaineétudié (de 
ardinal n) peut alors s'exprimer en fon
tion de 
es nouveaux paramètres sous la formed'une fon
tion F dé�nie par
F(p, n, γ) = nCpn

n Γinc

(

pn− L
2

, γ
pn

2

)

= nCpn
n

1

Γ(pn−L
2 )

∫ γ
pn
2

0
e−tt

pn−L
2

−1dt, (9.1.3)pour tout n ∈ N, pour tout p ∈]L
n
, 1], et γ = 1

c2+1
∈]0, 1]. Cette nouvelle expression nous permetd'étudier la signi�
ativité d'un sous-domaine basse résolution en fon
tion du 
onstraste de l'image
onsidérée, de sa taille et du pour
entage de pixels de 
hangements. En parti
ulier, 
ette étudepermet d'a

éder aux valeurs limites de 
es paramètres pour lesquels le nombre de fausses alarmesest en
ore signi�
atif.La se
tion suivante est 
entrée sur la sensibilité du NFA au 
ontraste de l'image et, enparti
ulier, sur la déte
tabilité d'un domaine en fon
tion de son niveau de 
ontraste.9.2. Sensibilité au niveau de 
ontrasteLa 
omparaison d'images est, en général, nettement améliorée lorsque les images ont lamême dynamique de niveaux de gris, d'autant plus que la plupart des méthodes de 
omparaisonsont basées sur l'hypothèse que deux points en 
orrespondan
e spatiale ont la même intensité.Les valeurs a
quises par satellite sont très variables selon les 
onditions d'illumination, les mesurespeuvent don
 varier fortement en fon
tion de la date (et heure) d'a
quisition, et en fon
tiondes saisons. Typiquement, les 
onditions d'ensoleillement hivernales donnent lieu, en général, àdes images au 
ontraste faible. Une méthode de déte
tion de 
hangements doit être performante154



9.2 Sensibilité au niveau de 
ontrastequelque soit la date d'a
quisition et, par 
onséquent, quelque soit le 
ontraste de l'image, enparti
ulier lorsque le 
ontraste est faible.Tout d'abord, intéressons-nous au 
as parti
ulier où le 
ontraste de l'image est nul (c =

0). Ce 
as 
orrespond, pour notre modèle d'image, à un rapport d'é
art-type σI

σb
= 0. Un tel 
asde �gure peut se produire si l'image est tellement bruitée que sa stru
ture géométrique est noyéedans le bruit (i.e. σI est quel
onque et σb = +∞), ou alors et quelque soit le niveau de bruit, sil'image n'a pas de stru
ture géométrique (σI = 0). Le modèle a 
ontrario a été 
hoisi de manièreà garantir l'absen
e de toute déte
tion dans 
e type d'images (
.f Chapitre 7, se
tion 7.3). Cettepropriété est véri�ée analytiquement par la proposition 9.2.1, 
ar lorsque le 
ontraste de l'imageest nul, le paramètre γ vaut 1.Proposition 9.2.1 Si γ = 1, pour n > 1 �xés et pour tout p ∈]L

n
, 1], F(p, n, 1) ≥ 1.Démonstration.Si γ = 1,

F(p, n, 1) = nCpn
n

1

Γ(pn−L
2 )

∫ pn
2

0
e−tt

pn−L
2

−1dt. (9.2.4)Commençons par 
al
uler la partie intégrale de (9.2.4). Pour plus de lisibilité, posons x = pn
2 et

a = L
2 . Pour tout a > 0 et pour tout x ≥ a, une intégration par parties multiple permet d'é
rire
∫ x

0
e−ttx−a−1dt =



−
x−a−1
∑

q=1

(x− a− 1) · · · (x− a− q + 1) tx−a−q e−t





x

0

+ (x− a− 1)!

∫ x

0
e−tdt

= −
x−a−1
∑

q=1

(x− a− 1)!

(x− a− q)! x
x−a−q e−x + (x− a− 1)! (1 − e−x)

= (x− a− 1)!



1−
x−a
∑

q=1

xx−a−q

(x− a− q)! e
−x





= (x− a− 1)!



1− e−x
x−a−1
∑

q=0

xq

q!





= (x− a− 1)!

(

e−x
+∞
∑

q=x−a

xq

q!

)

. (9.2.5)Par ailleurs, remarquons que, pour tout x ∈ N et k ∈ N tel que x− 1− k ≥ 0,
xx−1−k

(x− 1− k)! ≤
xx+k

(x+ k)!
. (9.2.6)155



Chapitre 9: Performan
es théoriquesEn e�et,
(x+ k)!

(x− 1− k)! = (x+ k)(x+ k − 1) · · · (x− k)

= (x2 − k2)(x2 − (k − 1)2) · · · (x2 − 1)x

≤ x2k+1 =
xx+k

xx−1−k
. (9.2.7)Don


x−1
∑

k=0

xx−1−k

(x− 1− k)! ≤
x−1
∑

k=0

xx+k

(x+ k)!
. (9.2.8)Le 
hangement d'indi
e q = x+ k permet d'é
rire

x−1
∑

k=0

xx+k

(x+ k)!
=

2x−1
∑

q=x

xq

q!
≤

+∞
∑

q=x

xq

q!
,et, ave
 le 
hangement d'indi
e q = x− 1− k,

x−1
∑

k=0

xx−1−k

(x− 1− k)! =
x−1
∑

q=0

xq

q!
.La relation (9.2.8) implique alors

x−1
∑

q=0

xq

q!
≤

+∞
∑

q=x

xq

q!
.De plus, en remarquant que

x−1
∑

q=0

xq

q!
+

+∞
∑

q=x

xq

q!
= ex ,nous obtenons la majoration

+∞
∑

q=x

xq

q!
≥ 1

2
ex , (9.2.9)et don


e−x
+∞
∑

q=x

xq

q!
≥ 1

2
. (9.2.10)L'intégrale (9.2.5) satisfait alors

∫ x

0
e−ttx−a−1dt ≥ Γ(x− a) e−x

+∞
∑

q=x

xq

q!

≥ Γ(x− a)
2

. (9.2.11)Cette minoration permet de 
on
lure
F(p, n, 1) = nCpn

n

1

Γ(pn−L
2 )

∫ pn
2

0
e−tt

pn−L
2

−1dt

≥ n

2
Cpn

n , (9.2.12)156



9.3 In�uen
e de la taille des imagesi.e. dès que n > 1, et p > L
n
, F(p, n, 1) ≥ 1. 2Plus généralement, nous nous intéressons à l'évolution du nombre de fausses alarmeslorsque le 
ontraste de l'image varie (9.2.2) et atteint des valeurs limites (9.2.3).Proposition 9.2.2 Pour tout n ∈ N

∗ et p ∈]L
n
, 1] �xés, la fon
tion γ 7→ F(p, n, γ) est 
roissante.Démonstration.Soient n > 0 et p ∈]L

n
, 1] �xés, la dérivée de la fon
tion F par rapport au paramètre γ
∂F
∂γ

(p, n, γ) =
n2pCpn

n

2Γ(pn−L
2 )

e−γ
pn
2 (
γpn

2
)

pn−L
2

−1

≥ 0.La fon
tion γ 7→ F(p, n, γ) est don
 
roissante. 2Le paramètre γ = 1
c2+1

est inversement proportionnel au 
ontraste de l'image. Don
 
e résul-tat peut être interprété, du point de vue du NFA, par le fait qu'un sous-domaine quel
onquereprésentant une proportion p donnée du domaine basse résolution est d'autant plus signi�
atifque l'image est 
ontrastée. La 
ohéren
e mesurée entre une 
lassi�
ation et une image DBR estd'autant plus forte que son 
ontraste est elevé, 
e qui signi�e qu'un sous-domaine est d'autantmieux validé par le NFA que son 
ontraste est fort.A l'inverse, étudions maintenant le 
omportement du NFA lorsque le bruit est très faibledans l'image ou que sa stru
ture géométrique est très forte devant le bruit. Le 
ontraste c de l'imagetend alors vers l'in�ni, et le paramètre γ vers 0.Proposition 9.2.3 Pour tout n > 0 et p ∈]L
n
, 1] �xés, lim

γ→0
F(p, n, γ) = 0.Démonstration.L'appli
ation γ 7→ F(p, n, γ) est C∞ don
 lim

γ→0
F(p, n, γ) = F(p, n, 0) = 0. 2Du point de vue du NFA, 
ette propriété indique que tout domaine est déte
table dèsque le 
ontraste de l'image est su�samment fort. Bien qu'intuitif, 
e résultat prouve en parti
ulierque des images 
ontenant des 
hangements en forte proportion peuvent être analysées si leur
ontraste est su�sament fort. Dans la se
tion suivante, nous présentons une analyse asymptotiquedu NFA en fon
tion de la taille des images.9.3. In�uen
e de la taille des imagesAprès avoir analysé la sensibilité du NFA vis à vis des variations de 
ontraste, nousproposons d'étudier l'existen
e de sous-domaines déte
tables pour un niveau de 
onstraste �xé,ainsi que l'amélioration de la déte
tabilité lorsque la taille de l'image grandit. 157



Chapitre 9: Performan
es théoriquesProposition 9.3.1 Pour tout γ �xé dans l'intervalle ]0, 1[, il existe p∗(γ) tel que, pour tout
p ∈ [p∗(γ), 1[,

lim
n→+∞

F(p, n, γ) = 0.Démonstration.Rappelons que, pour tout n > 1, p ∈]L
n
, 1] et γ ∈]0, 1[,

F(p, n, γ) = nCpn
n

1

Γ(pn−L
2 )

∫ γ pn
2

0
e−tt

pn−L
2

−1dt (9.3.13)Posons a = pn−L
2 − 1. La formule de Stirling donne l'équivalen
e

Γ(a+ 1) ∼
a→∞

√
2πa(

a

e
)a. (9.3.14)La fon
tion F s'é
rit alors

F(p, n, γ) = Cpn
n

2(a + 1 + L
2 )

pΓ(a+ 1)

∫ γ(a+1+ L
2
)

0
e−tta dt

∼
a→∞

Cpn
n

∫ γ(a+1)+ L
2

0
e−tta

2(a+ 1 + L
2 )

p
√

2πa
(
e

a
)adt. (9.3.15)Ave
 le 
hangement de variable u = t

a
, on obtient

F(p, n, γ) = Cpn
n

∫ γ(1+ 1
a
+ L

2a
)

0
e−au(au)a

2(a+ 1 + L
2 )

p
√

2πa
(
e

a
)aadu

= Cpn
n

2a(a+ 1 + L
2 )

p
√

2πa

∫ γ(1+ 1
a
+ L

a
)

0
(e1−uu)adu. (9.3.16)La fontion u 7→ e1−uu admet pour dérivée la fon
tion u 7→ e1−u(1−u). Elle est don
 stri
tement
roissante sur l'intervalle [0, 1[. De plus, il existe un rang A à partir duquel ∀a > A, a

a+1+ L
2

> γ,i.e. γ a+1+ L
2

a
< 1. Par 
onséquent, la fon
tion F véri�e la majoration

F(p, n, γ) ≤ Cpn
n

2a(a+ 1 + L
2 )

p
√

2πa

γ(a+ 1 + L
2 )

a

(

e1−γ
a+1+ L

2
a γ

a+ 1 + L
2

a

)a

≤ Cpn
n

2γ(a + 1 + L
2 )2

p
√

2πa
ea−γ(a+1+ L

2
)+a ln(γ

a+1+ L
2

a
)

≤ Cpn
n

2γ(a + 1 + L
2 )2

p
√

2πa
ea(1−γ+ln γ+ln(1+ 1

a
+ L

2a
))−γ− γL

2

≤ Cpn
n

2γ(a + 1 + L
2 )2

p
√

2πa
ea(1−γ+ln γ)+(1−γ)(1+ L

2
)+o(1) (9.3.17)
ar ln(1 + 1

a
+ L

2a
) = 1

a
+ L

2a
+ o( 1

a
) au voisinage de +∞.Si p = 1, alors

F(1, n, γ) ≤ 2γ(a + 1 + L
2 )2√

2πa
ea(1−γ+ln γ)+(1−γ)(1+ L

2
)+o(1). (9.3.18)158



9.3 In�uen
e de la taille des imagesConsidérons, pour tout γ ∈]0, 1[, la fon
tion φ : γ 7→ 1 − γ + ln γ. Elle admet pour dérivée lafon
tion γ 7→ −1 + 1
γ
, positive sur ]0, 1[. De plus, la fon
tion φ tend vers −∞ lorsque γ tend vers

0, et φ(1) = 0. La fon
tion φ est don
 
roissante et stri
tement négative sur l'intervalle ]0, 1[. Par
onséquent,
lim

a→∞
2γ(a+ 1)2√

2πa
ea(1−γ+ln γ)+(1−γ)(1+ L

2
)+o(1) = 0. (9.3.19)Or a = pn−L

2 − 1 et don
 lim
n→∞

F(p, n, γ) = 0. Si p 6= 1, utilisons les propriétés du logarithmepour é
rire
ln(Cpn

n ) = ln(n!)− ln((pn)!)− ln((n − pn)!),et
ln(n!) = n(lnn− 1) + o(n),d'où

ln(Cpn
n ) = n(lnn− 1) + o(n)− pn(ln(pn)− 1) + o(pn) (9.3.20)

−(n− pn)(ln(n− pn)− 1) + o(n− pn)

= n lnn− n− pn ln p− pn lnn+ pn− n lnn− n ln(1− p)
+ pn lnn+ pn ln(1− p) + n− pn+ o(n)

= −pn ln p− n(1− p) ln(1− p) + o(n). (9.3.21)Et, en remplaçant a par sa valeur pn−L
2 − 1 dans l'équation (9.3.17), alors

F(p, n, γ) ≤ Cpn
n

2γp2n2

4p
√

π(pn− L− 2)
e(

pn−L
2

−1)(1−γ+ln γ)+(1−γ)(1+ L
2
)+o(1)

≤ γpn2

2
√

π(pn− L− 2)
e−pn ln p−n(1−p) ln(1−p)+o(n) e(

pn−L
2

−1)(1−γ+ln γ)+(1−γ)(1+ L
2
)+o(1)

≤ γpn2

2
√

π(pn− L− 2)
en(p(1

2
(1−γ+ln γ)−ln p)−(1−p) ln(1−p)+o(1))−L+2

2
(1−γ+ln γ)+(1−γ)(1+ L

2
)+o(1)

≤ γpn2

2
√

π(pn− L− 2)
en(p(1

2
(1−γ+ln γ)−ln p)−(1−p) ln(1−p)+o(1))−L+2

2
ln γ+o(1). (9.3.22)Posons

g(γ, p) = p

(

1

2
(1− γ + ln γ)− ln p

)

− (1− p) ln(1− p),et étudions les domaines de γ et p tels que g(γ, p) ≤ 0.La dérivée de la fon
tion g selon le paramètre p, pour p 6= 0, est dé�nie par
∂g(γ, p)

∂p
=

1

2
(1− γ + ln γ) + ln

1− p
p

. (9.3.23)Remarquons que
∂g(γ, p)

∂p
= 0 ⇔ −1

2
(1− γ + ln γ) =

1− p
p

⇔ p(1 + e−
1
2
(1−γ+ln γ)) = 1

⇔ p =
1

1 + e−
1
2
(1−γ+ln γ)

. (9.3.24)159



Chapitre 9: Performan
es théoriquesSi p ≤ 1

1+e
− 1

2 (1−γ+ln γ)
alors la dérivée ∂g(γ,p)

∂p
est positive. De plus, pour tout γ �xé dans l'intervalle

]0, 1[, la limite de la fon
tion g lorsque p tend vers 0 est nulle. Don
 la fon
tion g(γ, p) est
roissante selon p et positive quelque soit p dans l'intervalle [0, 1

1+e
− 1

2 (1−γ+ln γ)
]. Pour tout γ �xédans l'intervalle ]0, 1[, lim

p→1
g(γ, p) =

1

2
(1 − γ + ln γ) < 0 don
 la fon
tion g, dé
roissante surl'intervalle [ 1

1+e
− 1

2 (1−γ+ln γ)
, 1], passe par 0 sur 
et intervalle. Par 
onséquent, pour tout γ �xé dans

]0, 1[, il existe une valeur p∗(γ) telle que, quelque soit p ∈ [p∗(γ), 1], g(γ, p) < 0 et alors la limitedu majorant lorsque n tend vers l'in�ni vaut
lim

n→+∞
γpn2

2
√

π(pn− L− 2)
en(p( 1

2
(1−γ+ln γ)−ln p)−(1−p) ln(1−p)+o(1))−L+2

2
ln γ+o(1) = 0. (9.3.25)Ce résultat permet de 
on
lure que, pour tout γ �xé dans l'intervalle ]0, 1[, il existe une valeur

p∗(γ) telle que, pour tout p appartenant à l'intervalle [p∗(γ), 1], lim
n→+∞

F(p, n, γ) = 0.
2Pour un pour
entage p �xé de pixels 
ohérents ave
 la labellisation, la fon
tion g est
roissante en fon
tion de γ. La �gure 9.1 tra
e les valeurs de g lorsque le pour
entage p varie,pour di�érents niveaux du paramètre γ dépendants du 
ontraste,
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Fig. 9.1.: A gau
he, 
haque 
ourbe représente la fon
tion g en fon
tion de p pour di�érentesvaleurs de γ. A droite, la valeur p∗ obtenue numériquement est tra
ée en fon
tion duparamètre γ.Ce résultat peut être interprété par le fait que, pour un niveau de 
ontraste donné, i.e.
γ �xé, la méthode a 
ontrario permet de déte
ter tous les 
hangements présents dans une images'ils représentent jusqu'à 1− p∗(γ) % de l'image, du moment que l'image est su�sament grande.Ave
 le modèle d'image utilisé pour 
ette analyse (se
tion 9.1), le fa
teur de résolutionn'apparaît pas dire
tement 
omme un paramètre du modèle a 
ontrario. Il intervient en fait es-sentiellement à travers la varian
e σ2 de l'image BR. Dans la se
tion 9.4, nous tentons de dé�nirla varian
e d'une image en fon
tion de sa résolution de manière à faire apparaître le fa
teur derésolution 
omme un paramètre du nombre de fausses alarmes.160



9.4 Etude en fon
tion du fa
teur de résolution9.4. Etude en fon
tion du fa
teur de résolutionEn vue d'étudier plus pré
isément l'évolution du nombre de fausses alarmes en fon
tiondu fa
teur de résolution 
onsidéré, nous 
her
hons à dé�nir la varian
e d'une image BR en fon
tionde sa résolution.Le fa
teur de résolution entre deux images u et v peut être vu 
omme un fa
teur dedégradation spatiale, ou en
ore en tant que taille de fenêtre dans lesquels l'image u est moyennéepour obtenir v. Ainsi, plus le fa
teur de résolution est fort, plus l'image v apparaît lisse 
ompa-rativement à l'image u, i.e. plus la varian
e de v est faible devant 
elle de u. D'un point de vueplus 
on
ret, 
onsidérons une image u représentant une s
ène agri
ole, à une résolution donnée,su�sament bonne pour permettre de distinguer les par
elles. Soit une image v de la même s
ène,plus le fa
teur de résolution entre u et v est fort, plus les pixels de l'image v sont mixtes, i.e. plusles labels représentés dans un pixel sont sus
eptibles d'être nombreux. L'évolution de la varian
e enfon
tion du fa
teur de dégradation vient don
 non seulement du moyennage du bruit mais aussi dumélange des motifs présents dans l'image. Reprenons le modèle d'image adopté se
tion 9.1 selonlequel une image quel
onque u peut être 
onsidérée 
omme la somme de deux images indépen-dantes, l'une 
ontenant l'information géométrique (I), 
onstante par mor
eaux, et l'autre le bruit(b) supposé gaussien. Notons
u = I + b.Soient N = |DHR|

|DBR| le rapport de résolution 
onsidéré, u(N), I(N) et b(N) respe
tivement lesimages u, I et b dégradées d'un fa
teur N et σ2
u(N), σ2

I(N), σ2
b(N), σ2, σ2

(I) et σ2
(b) les varian
esrespe
tives des images u(N), I(N), b(N), u, I et b. Les images I et b étant supposées indépen-dantes, les images I(N) et b(N) le sont aussi et la varian
e de u(N) est égale à la somme desvarian
es de I(N) et de b(N), don


σ2
u(N) = σ2

I(N) +
σ2

b

N
. (9.4.26)Du point de vue de l'appli
ation, l'image I est superposable à la labellisation ave
, par exemple, lavaleur en 
haque pixel égale à la moyenne du label 
orrespondant. Même si 
e n'est pas réaliste,supposons dans un premier temps que 
haque label est équidistribué. La varian
e de l'image Idégradée vaut alors

σ2
I(N) =

σ2
I

N
, (9.4.27)et, don
, la varian
e de l'image u dégradée vaut simplement

σ2
u(N) =

σ2

N
. (9.4.28)Comme dans la se
tion 9.1, 
es hypothèses permettent d'é
rire le résidu quadratique moyen sur unsous-domaine de taille k sous la forme δ2k = k σ2

b(N) = k
σ2

b

N
. D'après l'équation (9.1.2), le nombrede fausses alarmes asso
ié à une image de varian
e σ2

u(N), pour un sous-domaine de k pixels161



Chapitre 9: Performan
es théoriques
ontenu dans un domaine de n pixels, dépend du rapport δ2
k

2σ2 i.e., ave
 
es dernières hypothèses,du rapport
δ2k

2σ2
u(N)

=
k

σ2
b

N

2σ2

N

=
kσ2

b

2σ2
. (9.4.29)Par 
onséquent, dans le 
as où les labels sont équidistribués, le fa
teur de résolution n'a pasd'in�uen
e sur le nombre de fausses alarmes.En pratique, les 
lasses sont en général très inégalement représentées dans une imageen observation de la Terre (par exemple, eau très minoritaire, forêt majoritaire, et
.). L'hypothèseselon laquelle les 
lasses sont équidistribuées n'est don
 pas véri�ée habituellement et le mélangedes 
lasses peut être très variable d'un pixel à l'autre. Par la suite, nous tentons de dé�nir l'évolutionde la varian
e en fon
tion du fa
teur de résolution d'une manière plus réaliste, à partir de l'analyseempiriques d'images réelles.Pour 
ette analyse, nous 
onsidérons, en tant qu'images de résolution maximale (u),des images de fra
tion de 
ouvert 
al
ulées sur des images Spot/HRV de la plaine du Danube.Rappelons que la fra
tion de 
ouvert est un paramètre linéaire en fon
tion de la résolution. L'analyseest réalisée à partir de six images a
quises à des dates di�érentes : les 15 et 31 O
tobre 2000, le22 Février, 18 Avril, 06 Juin et 05 Juillet 2001. Chaque image a été dégradée spatialement parmoyennage par blo
s de taille √N ×√N , pour √N ∈ J1..80K. En e�et, la varian
e d'une imaged'une même s
ène peut être très variable d'une date à l'autre dans la mesure où le signal envoyépar un type d'o

upation du sol peut être très di�érent selon les dates et parti
ulièrement lessaisons et, de plus, 
ertaines 
lasses peuvent apparaître ou disparaître au 
ours du temps faisantainsi varier le mélange des 
lasses au sein d'un pixel BR. La �gure 9.2 présente l'évolution desé
art-types de 
haque image en fontion du fa
teur de résolution N 
onsidéré.Remarquons que l'évolution des é
art-types des di�érentes images est relativement si-milaire, ave
 un niveau plus ou moins élevé selon la date d'a
quisition. Plus pré
isément, sur 
eté
hantillon, la valeur de l'é
art-type diminue à l'appro
he de l'hiver, jusqu'à environ 0.1 en Fé-vrier, puis augmente à l'arrivée de l'été pour atteindre une valeur d'environ 0.27 en Juillet. Pour
haque image 
onsidéré, l'é
art-type diminue de moins en moins lorsque le fa
teur de résolution

N augmente. En e�et, il diminue d'environ 0.05 entre le fa
teur N = 1 et N = 20 × 20, puis àpeu près d'autant entre N = 20× 20 et N = 80× 80.Modéliser 
ette fon
tion nous permettrait de dé�nir un modèle réaliste de la varian
ed'une image en fon
tion du fa
teur de résolution N , et de l'introduire dans l'expression du
NFA (9.1.2). Le nombre de fausses alarmes adopterait alors vraisemblablement pour paramètrele fa
teur de résolution N , 
e qui nous permettrait d'étudier son in�uen
e sur la déte
tion.
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9.4 Etude en fon
tion du fa
teur de résolution

 0.05

 0.1

 0.15

 0.2

 0.25

 0.3

 0  10  20  30  40  50  60  70  80

05/07/01
06/06/01
18/04/01
22/02/01
31/10/00
15/10/00

Rapport de résolution

E
cart−

type de l’im
age

Fig. 9.2.: Evolution de l'é
art-type en fon
tion du fa
teur de résolution. E
art-type 
al
ulé surdes images de fra
tion de 
ouvert de la série ADAM (é
helle SPOT), et sur leursdégradations spatiales pour des fa
teurs allant de 1 à 80. Les 
ourbes sont relative-ment superposables. Image a
quise le 15/10/2000 en marron (jaune), le 31/10/2000en rouge, le 22/02/2001 en turquoise, le 18/04/2001 en vert, le 06/06/2001 en bleuet le 05/07/2001 en mauve.
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10. Performan
es empiriquesL'obje
tif de 
e 
hapitre est d'évaluer empiriquement les performan
es et limitesde la déte
tion en fon
tion des di�érents types de 
hangements sus
eptibles d'apparaîtredans une image BR. Ce 
hapitre présente plusieurs expérien
es réalisées à partir dedonnées simulées. La partie IV sera ensuite 
onsa
rée à la présentation des résultatsobtenus dans des 
as réels d'appli
ations.10.1. Evaluation de la performan
e des résultatsLa méthode dé
rite dans le 
hapitre 7 a été développée dans l'obje
tif de déte
ter unensemble de pixels BR 
ohérent ave
 une labellisation HR donnée. Les pixels déte
tés par 
etteméthode doivent don
 
orrespondre aux pixels de l'image qui sont sans 
hangement par rapport àla date de référen
e à laquelle la 
lassi�
ation a été réalisée. Le 
omplémentaire de 
et ensemblereprésente alors l'ensemble des pixels 
orrespondants aux 
hangements.L'évaluation quantitative des performan
es est déli
ate dans le 
as réel à partir du momentoù elle dépend de la �vérité terrain�, di�
ile à établir. De plus, les di�érents types d'erreurs de déte
-tion qui peuvent se produire n'ont pas né
essairement la même importan
e selon l'appli
ation. Pours'a�ran
hir du problème de la vérité terrain, l'analyse des performan
es est réalisée uniquementsur des données simulées (
f. se
tion 10.2). L'évaluation quantitative des performan
es est alorsréalisée en 
omparant les pixels déte
tés 
omme 
ohérents ave
 la labellisation (dits stru
turés)aux pixels 
orrespondant e�e
tivement à la labellisation d'après la vérité terrain. Plus pré
isément,il s'agit de 
ompter le nombre de pixels déte
tés à tort et le nombre de déte
tions manquées. D'unpoint de vue statistique, 
es erreurs peuvent être vues 
omme des erreurs dites, respe
tivement,de type 1 et 2, en dé�nissant l'hypothèse nulle du test par : 'le domaine D n'est pas stru
turé'.De manière plus générale, la méthode réalise une erreur de type 1 lorsqu'elle rejette l'hypothèsenulle à tort (faux positif), et une erreur de type 2 lorsqu'elle l'a

epte à tort (faux négatif). Dans
e 
hapitre, notons qu'un pixel est dit déte
té lorsqu'il est déte
té par la méthode a 
ontrario. Ilne s'agit don
 pas d'un pixel représentant un 
hangement mais, au 
ontraire, d'un pixel 
ohérentave
 la labellisation. L'analyse empirique des performan
es est fondée sur l'évaluation des quantitéssuivantes, très utilisées dans la littérature pour 
e type d'étude.Dé�nition 10.1.1 (Positifs) L'ensemble des positifs est l'ensemble des pixels déte
tés 
omme
ohérents ave
 la labellisation de référen
e.
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es empiriques
P

P
P

P
P

P
P

P
P

P

Dé
ision Vérité sans 
hangement (A+C) ave
 
hangements (B+D)sans 
hangement vrais positifs (A) faux positifs (B)(A+B) nombre de pixels stru
turés nombre de pixels non stru
turéset déte
tés 
omme tels et déte
tés 
omme stru
turés à tortave
 
hangements faux négatifs vrais négatifs(C+D) (C) (D)Tab. 10.1.: Ré
apitulatif des di�érents types d'erreurs.Les pixels positifs 
orrespondent don
 aux pixels déte
tés sans 
hangements. La dé�nition suivantepermet de distinguer, parmi les pixels positifs, 
eux qui ont été déte
tés à tort de 
eux qui ont étédéte
tés à raison.Dé�nition 10.1.2 (Vrais positifs) L'ensemble des vrais positifs est l'ensemble des pixels positifsqui sont, en réalité, 
ohérents ave
 la labellisation.Du point de vue de l'appli
ation, l'ensemble des vrais positifs 
orrepond à l'ensemble des pixelsdéte
tés 
omme 
ohérents ave
 la labellisation (i.e. sans 
hangements) et qui le sont en réalité. Al'inverse, les faux positifs 
orrespondent aux pixels positifs i.e. déte
tés par le NFA 
omme despixels sans 
hangement, mais qui ne 
orrespondent pas en réalité à la labellisation de référen
e.D'un point de vue thématique, les faux positifs sont généralement appelés non-déte
tions puisqu'ils'agit des pixels de 
hangement non déte
tés. De la même manière, nous dé�nissons l'ensembledes négatifs.Dé�nition 10.1.3 (Négatifs) L'ensemble des négatifs est l'ensemble des pixels non déte
tés, i.e.
onsidérés 
omme non-
ohérents ave
 la labellisation.Les pixels négatifs sont don
 supposés 
orrespondre aux pixels de 
hangements. Dans l'ensembledes négatifs (pixels non-déte
tés), il faut distinguer 
eux qui n'ont pas été déte
tés à raison (vraisnégatifs) de 
eux pour lesquels la déte
tion à é
houé (faux négatifs).Dé�nition 10.1.4 (Vrais négatifs) L'ensemble des vrais négatifs est l'ensemble des pixels néga-tifs qui 
orrespondent e�e
tivement à des pixels de 
hangements.A l'inverse, les faux négatifs 
orrespondent aux pixels négatifs qui, en réalité, sont 
ohérents ave
 lalabellisation et, par 
onséquent, auraient du être positifs. Le tableau 10.1 présente un ré
apitulatifde 
es di�érents types d'erreurs.La notion de faux négatifs (ou erreurs de type 2) et de faux positifs (erreurs de type 1) esttrès utilisée dans la littérature. Introduite par Neyman et Pearson [Neyman et Pearson, 1967℄ en1930, elle est adoptée en statistiques mais aussi dans le 
adre de nombreuses appli
ations (analyses166



10.2 Simulation des données sans 
hangementsmédi
ales, re
onnaissan
e de formes, re
her
he dans des bases de données, et
.). Le pour
entagede faux positifs ( nombre de faux positifsnombre total de positifs × 100 = B
A+B

× 100), par exemple, permet de quanti�er lepour
entage de pixels déte
tés à tort par rapport au nombre total de déte
tions. Cependant, ilpeut être intéressant d'analyser les di�érents types d'erreurs relativement à la réalité plut�t querelativement à l'ensemble des déte
tions ou non-déte
tions. En e�et, par dé�nition, les faux positifsfont partie des pixels de 
hangements, en réalité, et les faux négatifs font partie des pixels sans
hangements. Cette remarque nous invite à 
onsidérer le pour
entage de faux négatifs relativementà la vérité nombre de faux négatifsnombre réel de non-
hangements × 100 =
C

A+ C
× 100 (10.1.1)et le pour
entage de faux positifs relativement à la vériténombre de faux positifsnombre réel de 
hangements × 100 =

B

B +D
× 100. (10.1.2)Dans 
e 
hapitre, nous réalisons une série d'expérien
es à partir de données simulées
omme dé
rit dans la se
tion 10.2. Intuitivement, les deux prin
ipaux fa
teurs sus
eptibles deperturber la qualité de la déte
tion sont, d'une part, la présen
e d'un trop grand nombre depixels de 
hangements dans l'image et, d'autre part, le taux d'o

upation d'un 
hangement dansle pixel BR 
on
erné. Nous analysons l'évolution des di�érents types d'erreurs obtenus selon lenombre de pixels 
ohérents ave
 la labellisation (sans 
hangements) qui sont présents dans l'imageBR (se
tion 10.3), puis selon la surfa
e d'impa
t d'un 
hangement dans un pixel BR dans lase
tion 10.4.Pour 
haque expérien
e réalisée, nous présentons le pour
entage d'erreurs obtenues autotal et en distinguant les faux positifs des faux négatifs, puis les pour
entages de faux négatifsrelativement au nombre réel de pixels sans 
hangements, et les pour
entages de faux positifsrelativement au nombre réel de pixels de 
hangements.10.2. Simulation des données sans 
hangementsLes images utilisées dans 
e 
hapitre ont été simulées en utilisant des 
ara
téristiquesgéométriques issues d'un extrait de taille 256 × 256 d'une image Spot/HRV de la plaine duDanube1. Cet extrait a été segmenté en 100 régions par la méthode de [Mumford et Shah, 1989℄ àl'aide d'un algorithme de 
roissan
e de régions [Koep�er et al., 1994℄ (module seg
t du logi
iel detraitement d'images MegaWave2 2). Un label l ∈ {0, 1, · · · , 9} a ensuite été attribué aléatoirementà 
haque région. L'image ainsi obtenue est appelée labellisation (
.f. �gure 10.1), et sa résolution
orrespond à 
elle des images HR que nous utilisons.A partir de 
ette labellisation, une image HR est simulée par tirage aléatoire, en 
haquepixel, selon une loi normale paramétrée en fon
tion du label 
orrespondant au pixel 
onsidéré. Une1Image de la série ADAM (Assimilation de Données et Agro-Modélisation) mise à disposition par le CNES.2Logi
iel gratuit de traitement d'images, 
f. http://www.
mla.ens-
a
han.fr/Cmla/Megawave/ 167



Chapitre 10: Performan
es empiriquesmoyenne µl est asso
iée à 
haque label l, µl ∈ {0, 0.1, · · · , 0.9}, et l'é
art-type de 
haque label est�xée en général à 0.05 (i.e. la demi-distan
e inter-
lasses). Une image obtenue de 
ette manièreest présentée �gure 10.1 pour les é
arts-type σ = 0.05, et σ = 0.1.L'image BR résulte du moyennage par blo
s de taille N de l'image HR. Sous l'hypothèseselon laquelle les pixels sont des 
arrés adja
ents, l'image HR est supposée prendre des valeurs
onstantes dans 
haque 
arré 1×1, et l'image moyennée admet en 
haque pixel la valeur moyennede l'image HR obtenue sur le 
arré √N ×√N 
orrespondant. La �gure 10.1, à droite, présenteune image BR simulée à partir d'une image HR obtenue par tirage gaussien d'é
art-type 0.05 puismoyennage par blo
s de taille 16× 16.
(a) Labellisation. (b) HR σ = 0.05. (
) HR, σ = 0.1. (d) BR, σDHR = 0.05.Fig. 10.1.: Images HR simulées par tirage gaussien à partir de la labellisation (a), ave
 un é
art-type σ = 0.05 (b) et σ = 0.1 (
). L'image BR (d) est obtenue par moyennage del'image HR (b) par blo
s de taille 16 × 16.Les images ainsi simulées sont, par 
onstru
tion, 
ohérentes ave
 la labellisation utiliséepour la simulation. Pour analyser les performan
es de la méthode de déte
tion, nous proposonsd'introduire des 
hangements sur les images simulées.10.3. In�uen
e du nombre de pixels sans 
hangementDans 
ette se
tion, nous proposons de tester la robustesse de la méthode en fon
tion dela proportion de pixels tou
hés par des 
hangements dans l'image BR. En général, les méthodes dé-veloppées pour 
e type d'appli
ations ne permettent pas de déte
ter les zones de 
hangements dèsque le nombre total de pixels tou
hés par des 
hangements 
on
erne une part trop importante dunombre total de pixels de l'image. Par exemple, la méthode de [Le Hégarat-Mas
le et Seltz, 2004℄pour la déte
tion de 
hangements sur des images BR a tendan
e à déte
ter des 
hangements surtous les pixels de l'image dès que 
elle-
i 
ontient plus de 20 à 30% de pixels de 
hangements. Cetype de 
on�guration se produit en réalité si les 
hangements 
ouvrant la totalité des pixels BRsont nombreux, mais aussi s'il manque une des données (par exemple, si le 
hamp de vision dusatellite n'est pas exa
tement identique d'une période à l'autre) ou si la valeur mesurée en 
ertainspixels est aberrante (nuages, problèmes de 
apteur, et
.).168



10.3 In�uen
e du nombre de pixels sans 
hangementDans 
et obje
tif, nous 
ommençons par présenter la manière dont les 
hangements sontintroduits sur les images simulées (se
tion 10.3.1), puis nous dé
rivons les expérien
es réalisées etles résultats obtenus (se
tion 10.3.2).10.3.1. Simulation des 
hangementsLe nombre de pixels utilisables dans une image peut nettement diminuer selon la positiondu satellite d'une a
quisition à l'autre, ainsi que, par exemple, ave
 l'apparition de nuages 
ouvrants,ou de 
hangements de type de 
ouvert a�e
tant toute la surfa
e d'un pixel basse résolution. Deplus, selon les paramètres d'a
quisition (date, heure, bande spe
trale, et
.) et la s
ène étudiée, le
ontraste de l'image varie et son analyse est plus ou moins évidente. Dans le 
hapitre 9, nous avonsmis en éviden
e l'importan
e du niveau de 
ontraste de l'image pour la déte
tion de 
hangements,où le 
ontraste est dé�ni par le rapport signal sur bruit de l'image. Dans 
ette se
tion, nousproposons d'analyser la performan
e de la méthode en fon
tion du nombre total de pixels sans
hangements présents dans l'image pour di�érents niveaux de 
ontraste �xés, à partir d'imagessimulées 
omme dé
rit dans la se
tion 10.2. Plus pré
isément, nous expérimentons la méthodesur des images BR résultantes du moyennage spatial d'images HR simulées 
omme dé
rit dans lase
tion 10.2 ave
 les é
art-types suivants :� σ = 0, i.e. image 
onstante par mor
eaux (suivant la labellisation) à valeurs dansl'ensemble des valeurs moyennes {0, 0.1, · · · , 0.9}.� σ = 0.05, i.e. la demi-distan
e inter
lasses.� σ = 0.1, i.e. la distan
e inter
lasses.Les é
art-types nuls ou égaux à 0.1 
orrespondent typiquement à des 
as limites pour l'appli
ation.En e�et, les images présentent, en réalité, une variabilité à la fois inter
lasses et intra
lasses.Cependant, le re
ouvrement des di�érentes 
lasses n'est que partiel en général, 
'est à dire que lavarian
e inter
lasses est inférieure à la distan
e inter
lasses. Considérer 
es di�érents é
art-typespour la simulation revient �nalement à 
onsidérer des niveaux de 
ontraste forts (σ = 0), moyens(σ = 0.05) et faibles (σ = 0.1).Dans l'obje
tif d'analyser l'in�uen
e du nombre de pixels sans 
hangements vis-à-vis desperforman
es de la déte
tion, nous proposons d'introduire des 
hangements sur les images BRsimulées ave
 
es di�érents niveaux de 
ontraste et dans une proportion allant de 0 à 100% del'image. Ces 
hangements a�e
tent l'intégralité des pixels basse résolution, ils sont simulés endégradant par un bruit impulsionnel les images pré
édemment simulées ave
 di�érents niveaux de
ontraste. Plus pré
isément, il s'agit d'a�e
ter des intensités aléatoires à p pour
ents des pixelsd'une image v, 
e qui revient à transformer v en une image v′ telle que, pour tout pixel y ∈ DBR,
v′(y) =







b(y) si n(y) = 1

v(y) si n(y) = 0,
(10.3.3)où n est un 
hamp de variables aléatoires de Bernoulli prenant la valeur 1 ave
 probabilité p est lavaleur 0 ave
 probabilité 1− p et b est un 
hamp de variables i.i.d. uniformément distribuées dans169



Chapitre 10: Performan
es empiriquesl'intervalle [min v,max v]. La lo
alisation des pixels de 
hangements est don
 tirée aléatoirementdans l'image, et la nouvelle valeur qui leur est attribuée est ainsi 
omprise entre les valeurs minimaleet maximale de l'image. En parti
ulier, il se peut qu'elle soit, par hasard, très pro
he de sa valeurinitiale. Les pixels 
on
ernés risquent alors de ne pas être déte
tés. Par ailleurs, le pour
entage depixels modi�és n'est pas toujours pré
isément égal à p. Cette variabilité se réper
ute dire
tementsur la quanti�
ation de la qualité des résultats.Dans la se
tion 10.3.2, nous présentons les expérien
es réalisées et les résultats obtenusave
 des images simulées de 
ette manière.10.3.2. RésultatsDans 
ette se
tion, les performan
es de la méthode vis-à-vis du nombre total de pixelsde 
hangements présents dans l'image sont présentées pour des images simulées ave
 la résolutiondu 
apteur Spot/HRV pour la haute résolution et du 
apteur Meris pour la basse résolution
omme indiqué dans la se
tion 10.2. Le rapport de résolution que nous 
onsidérons dans 
ettepartie est don
 
onstant, égal à 16. Les 
hangements sont simulés sur les images BR 
ommeindiqué dans la se
tion 10.3.1. Pour un pour
entage p de 
hangements donnés, nous réalisons 500tests à partir de 500 images représentant le même paysage mais 
ontenant p% de 
hangementstirés aléatoirement. Pour nous a�ran
hir du biais introduit par le tirage aléatoire des pixels etdes valeurs qui leur sont attribuées lors de la simulation des 
hangements, les résultats que nousprésentons i
i 
orrespondent en général à la valeur médiane des résultats obtenus pour 
es 500expérien
es, ou la valeur moyenne lorsqu'elle est plus informative.A partir d'une image BR simulée 
omme dé
rit dans la se
tion 10.2 et de la labellisation(se
tion 10.2), l'algorithme re
her
he le sous-domaine basse résolution qui minimise le nombre defausses alarmes. Le seul paramètre laissé à l'utilisateur est le nombre d'itérations à réaliser. Dansla se
tion 8.3, le problème de l'estimation du nombre d'itérations né
essaire est abordé, mais la
omplexité du problème ne permet pas d'en faire une estimation raisonnable. Cependant, rappelonsque le nombre d'itérations doit être d'autant plus élevé que les pixels sans 
hangements sont raresdans l'image. En e�et, les bons pixels pour l'estimation des moyennes des 
lasses sont alors rares,et la probabilité de les séle
tionner par hasard devient très faible. En pratique, pour que les résultatssoient 
omparables, nous proposons de réaliser 
haque expérien
e ave
 un nombre �xe d'itérations(600 000), même s'il peut arriver que davantage d'itérations soient né
essaires pour mener à bienla déte
tion, en parti
ulier lorsque l'image 
ontient en majorité des pixels de 
hangements.La �gure 10.2 présente, en pour
entage du nombre de pixels de l'image, la médianedes erreurs obtenues pour 
es 500 expérien
es en fon
tion du pour
entage de bruit impulsionnel(
hangements) introduit, et pour des images de di�érents niveaux de 
ontraste, simulées ave
 uné
art-type σ ∈ {0, 0.05, 0.1}. Chaque graphe représente, en fon
tion du pour
entage de bruitimpulsionnel dans l'image, le pour
entage des erreurs obtenues au total (en rouge), le pour
entagedes pixels de l'image déte
tés 
omme 
ohérents ave
 la 
lassi�
ation à tort (faux positifs, en170



10.3 In�uen
e du nombre de pixels sans 
hangementbleu) et de 
eux déte
tés 
omme 
hangements à tort (faux négatifs, en vert). Remarquons, toutd'abord, que dans le 
as plut�t réaliste des images de niveaux de 
ontraste moyen (σ = 0.05),
ontenant environ 20% de bruit impulsionnel, les résultats obtenus sur 500 tests (
f. �gure 10.2(b)) 
ontiennent alors moins de 1.5% d'erreurs de déte
tion, en médiane, i.e. sur 50% des testsréalisés, moins de 1.5% des pixels de l'image sont déte
tés à tort (faux positifs) ou non-déte
tésà tort (faux négatifs). En 
e qui 
on
erne le 
as limite où le 
ontraste est très faible (σ = 0.1),nous observons environ 2.5% d'erreurs de déte
tion en présen
e de 20% de bruit impulsionnel. Lepour
entage des erreurs observées est don
 d'autant plus fort que le 
ontraste est faible, il reste
ependant très faible globalement. De plus, nous pouvons 
onsidérer, d'après la �gure 10.2, que ladéte
tion est �able même en présen
e de 70% de bruit impulsionnel où l'on 
ompte moins de 10%d'erreurs même pour le niveau de 
ontraste le plus faible (σ = 0.1). Cette performan
e de 70%està relier au nombre d'itérations e�e
tuées, elle est d'autant plus élevée que le nombre d'itérationsest élevé.
20 40 60 80 100

0

5

10

15

20
faux negatifs
faux positifs
totalPSfrag repla
ements bruit impulsionnel (%)erreurs(%)

20 40 60 80 100
0

5

10

15

20
faux negatifs
faux positifs
totalPSfrag repla
ements bruit impulsionnel (%)erreurs(%)

0 20 40 60 80 100
0

5

10

15

20
faux negatifs
faux positifs
totalPSfrag repla
ements bruit impulsionnel (%)erreurs(%)

Fig. 10.2.: Pour
entage des pixels de l'image déte
tés à tort 
omme 
ohérents ave
 la labellisation(faux positifs, en bleu), de 
eux déte
tés à tort 
omme 
hangements (faux négatifs, envert), et le total des erreurs obtenues en rouge. Valeur médiane des résultats obtenussur 500 tests pour 
haque pour
entage de bruit impulsionnel donné, ave
 des imagessimulées ave
 un é
art-type σ = 0 (a), σ = 0.05 (b) et σ = 0.1 (
). Même ave
 unfaible niveau de 
ontraste, la méthode permet de déte
ter les pixels de 
hangementave
 moins de 10% d'erreurs en présen
e de 70% de bruit impulsionnel.Ces résultats montrent la robustesse de la méthode en présen
e de nombreux pixels de
hangements dans l'image. Cette propriété est due à la stratégie de tirage (RANSAC) adoptée pourl'algorithme de déte
tion qui permet d'être très peu sensible à la présen
e de points aberrants lorsde la phase d'estimation. Cet avantage est important pour notre étude dans la mesure où lesimages BR utilisées sont souvent in
omplètes. En e�et, dans le 
as des images grand 
hamp, il estfréquent que des nuages 
ouvrent une partie de la zone de 
ouverture, perturbant ainsi l'a
quisitionde la lumière ré�é
hie par le sol.Globalement, l'évolution des erreurs de déte
tion en fon
tion du pour
entage de bruit im-pulsionnel introduit est similaire pour les di�érents niveaux de 
ontraste envisagés (σ ∈ {0, 0.05, 0.1}),
roissante jusqu'à près de 80% de pixels de 
hangements dans l'image, puis fortement dé
roissante.171



Chapitre 10: Performan
es empiriquesEn e�et, au-delà de 80% de 
hangements, les 
han
es de séle
tionner par hasard un sous-systèmequi permette de bien estimer les 
ara
téristiques des 
lasses sont moins fréquentes pour un nombred'itérations �xé (nombre de tirages). La méthode a alors tendan
e à sous-déte
ter les pixels sans
hangements, voire à ne déte
ter au
un pixel sans 
hangement. Dans 
e 
as, le nombre de pixelspositifs est nul, ainsi que le nombre de faux positifs. Cette dé
roissan
e nette ne révèle don
 pasune amélioration des performan
es de la méthode mais simplement l'absen
e de toute déte
tion.Si 80% des pixels de l'image représentent des 
hangements et qu'au
une erreur n'est 
omptée,la dé
ision prise pour 20% des pixels est alors erronée. Au-delà, la méthode ne déte
te toujourspas de pixel valide, 
ependant le nombre de pixels valides est alors de plus en plus faible et, par
onséquent, la dé
ision prise est plus pro
he de la vérité.En 
e qui 
on
erne la répartition des erreurs, entre déte
tions et non-déte
tions à tort(faux positifs et négatifs), elle évolue ave
 le niveau de 
ontraste des images BR et la quantitéde bruit impulsionnel introduit. En parti
ulier, les faux négatifs sont largement prédominants pourles images à fort 
ontraste (σ = 0) dès que les 
hangements 
on
ernent 40% de l'image BR.Lorsque le 
ontraste diminue (σ = 0.05 et σ = 0.1), 
ette prédominan
e tend à disparaître. Parailleurs, le nombre de faux positifs est relativement stable à la fois dans son évolution en fon
tiondu pour
entage de bruit impulsionnel et en valeur. Cette stabilité est attendue dans la mesure où leprin
ipe du NFA est pré
isément de 
ontr�ler (minimiser) l'espéran
e du nombre de faux positifs(fausses alarmes pour le modèle NFA), i.e. l'espéran
e du nombre de non-
hangements déte
tésà tort. Pour une analyse 
omplémentaire des erreurs obtenues, nous représentons, �gure 10.3 (a),le pour
entage des pixels déte
tés 
omme 
hangements à tort (faux négatifs) relativement aunombre de pixels qui ne 
orrespondent réellement pas à des 
hangements (C/(A + C), 
f. ta-bleau 10.1). Nous ne présentons pas i
i la médiane des erreurs qui est peu informative, dans 
e
as, en raison de la très faible présen
e de faux positifs et de faux négatifs. Les 
ourbes repré-sentent le pour
entage moyen d'erreurs sur les 500 tests réalisés, à partir d'images simulées ave
 uné
art-type σ = 0 en vert, σ = 0.05 en rouge et σ = 0.1 en bleu. Ave
 
ette nouvelle normalisation,remarquons que l'évolution du pour
entage de faux négatifs est très peu sensible au 
ontraste del'image, en parti
ulier lorsqu'il y a moins de 70% de bruit impulsionnel dans l'image. Au-delà, parexemple en présen
e de 70% de bruit impulsionnel, il reste 30% de pixels sans 
hangements dansl'image BR. Parmi 
es 30% de pixels sans 
hangements, 20% sont déte
tés en moyenne 
omme
orrespondant à des 
hangements d'après la �gure 10.3 (a). De même, le pour
entage moyen despixels déte
tés 
omme 
ohérents ave
 la labellisation à tort relativement au nombre de pixels quisont réellement des 
hangements est représenté, �gure 10.3 (b), en fon
tion du pour
entage depixels de 
hangements introduits dans l'image BR. Ce type d'erreurs est globalement très faible,ave
 environ 3% d'erreurs pour une image de 
ontraste moyen (σ = 0.05), en présen
e de 10 à
70% de 
hangements dans l'image. En e�et, pour un niveau de 
onstraste �xé, 
e pour
entage estquasiment 
onstant lorsque le bruit impulsionnel augmente, jusqu'à 70% environ. Au-delà, 
ommenous l'avons remarqué pré
édemment, le pour
entage de faux positifs 
hute 
ar la méthode aalors tendan
e à sous-déte
ter ou à ne rien déte
ter. L'évolution du pour
entage de faux positifs172



10.3 In�uen
e du nombre de pixels sans 
hangementsemble très stable à l'introdu
tion de bruit impulsionnel, et reste très faible en valeur par rapportau pour
entage de faux négatifs. Cette propriété vient dire
tement du 
hoix de 
ontr�ler le nombrede fausses alarmes (i.e. faux positifs). Le nombre de faux positifs semble très robuste à la présen
ede bruit impulsionnel et, �nalement, seul le niveau de 
ontraste semble avoir un e�et sur 
e typed'erreurs. En e�et, pour 40% de bruit impulsionnel, le pour
entage de faux positifs passe de moinsde 0.5% en moyenne pour des images à fort 
ontraste (σ = 0) à environ 3% pour des imagessimulées ave
 un é
art-type σ = 0.05 et environ 5.5% pour des images à 
ontraste très faible(σ = 0.1). En revan
he, le pour
entage de faux négatifs semble plus sensible à la présen
e de bruitimpulsionnel et l'e�et du niveau de 
ontraste devient probablement négligeable devant la présen
ede nombreux pixels de 
hangements.
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Fig. 10.3.: Erreurs de déte
tion obtenues en moyenne en fon
tion du pour
entage de 
hangementsintroduit. Le pour
entage moyen de pixels déte
tés 
omme 
hangements à tort parrapport au nombre pixels sans 
hangements est représenté �gure (a) et, �gure (b), lepour
entage moyen de pixels déte
tés 
omme 
ohérents ave
 la 
lassi�
ation à tortpar rapport au nombre pixels de 
hangements. Le taux de faux négatif est très robusteau 
hangement de 
ontraste, même en présen
e de 75% de pixels de 
hangement etle taux de faux positifs est très robuste au pour
entage de pixels de 
hangement dansl'image (tant qu'il est inférieur à 75%).La �gure 10.4 présente les nombres des di�érents types d'erreurs obtenues en fon
tiondu nombre de pixels de 
hangements. Sur 
haque graphe, le nombre e�e
tif de 
hangements est
ompté, et les résultats obtenus pour tous les tests réalisés sont représentés. Le graphe de gau
hereprésente le nombre de vrais positifs (en vert), de faux négatifs (en bleu) et de pixels réellementsans 
hangement (en rouge) en fon
tion du nombre de pixels de 
hangements réellement présentsdans l'image. Le nombre de pixels réellement sans 
hangement est tra
é simplement pour fa
iliterla le
ture du graphe. Ainsi, plus le nuage de points des vrais positifs (verts) est pro
he de 
eluides pixels sans 
hangements (rouge), meilleure est la qualité de la déte
tion. De plus, rappelonsque la somme des vrais positifs et des faux négatifs est égale au nombre de pixels réellement sans
hangements (
f. tableau 10.1). De même, le graphe de droite représente le nombre de vrais négatifs173



Chapitre 10: Performan
es empiriques(en vert), de faux positifs (en bleu) et de pixels 
orrespondants réellement à des 
hangements(en rouge) en fon
tion du nombre de pixels de 
hangements réellement présents dans l'image. Ladéte
tion des 
hangements est alors d'autant plus performante que les points représentant les vraisnégatifs sont pro
hes de la première bisse
tri
e. De plus, le nombre réel de 
hangements est égal àla somme des vrais négatifs et des faux positifs. Ces deux graphes, 
omplémentaires, sont présentéspour 
haque niveau de 
ontraste 
onsidéré (σ = 0 �g. (a), σ = 0.05 �g. (b) et σ = 0.1 �g. (
)).Cette série de graphes permet d'observer 
lairement l'absen
e de toute déte
tion dès que les pixelsde 
hangements deviennent trop présents dans l'image. Plus pré
isément, quelque soit le niveau de
ontraste des images testées, la méthode ne déte
te plus rien dès que les 
hangements 
on
ernentplus de 200 pixels environ, soit approximativement 80% de l'image BR 
omme nous l'avions dejàobservé sur les �gures 10.2 et 10.3. Par ailleurs, le fait que la méthode repose essentiellement surle 
ontr�le du nombre moyen de fausses alarmes (faux positifs) apparaît ave
 la 
omparaison entreles graphes de gau
he et de droite (en bleu). En e�et, le nombre de faux positifs (à droite) 
roîttrès peu lorsque le nombre de pixels de 
hangement augmente alors que le nombre de faux négatifsa une 
roissan
e plus marquée en fon
tion du nombre de pixels de 
hangements.Pour �nir, la �gure 10.8 présente quelques exemples d'images BR simulées ave
 di�érentsniveaux de 
ontraste (σ ∈ {0, 0.05, 0.1}, respe
tivement �gure 10.5, 10.6 et 10.7), et 20% de
hangements (a) ou 40% de 
hangements (
) pour 
haque niveau de 
ontraste 
onsidéré. Pourplus de visibilité, l'image est présentée en 
omposition 
olorée de sorte à faire apparaitre les pixelssans 
hangements en niveaux de gris et les pixels de 
hangements en 
ouleur. Les résultats dela déte
tion obtenus pour les images (a) et (
) sont présentés, respe
tivement, �gures (b) et (d)où les pixels déte
tés 
omme 
ohérents ave
 la labellisation à raison (vrais positifs) apparaissentave
 leur valeur en niveaux de gris, 
eux qui le sont à tort apparaissent en jaune, les pixels de
hangements déte
tés à raison (vrais négatifs) sont représentés en vert et à tort (faux négatifs) enrouge. D'après les résultats obtenus sur des données simulées, la méthode semble parti
uliè-rement robuste fa
e à la forte présen
e de points aberrants ou de pixels 
orrespondants à des
hangements par rapport à la référen
e. En e�et, les méthodes développées jusqu'à présent pourla déte
tion de 
hangements sont généralement limitées par la présen
e d'au moins 70% de pixels
orre
ts. Cette limite est souvent étroitement liée à la méthode d'estimation utilisée, essentiellepour mener à bien la déte
tion. L'utilisation d'une stratégie de type RANSAC 
ouplée au 
ritèredu nombre de fausses alarmes 
onstitue la pierre angulaire de notre méthode pour faire fa
e à 
etype de limites. En e�et, 
ette stratégie est basée sur la résolution de sous-systèmes bien déter-minés, séle
tionnés aléatoirement, plut�t que sur l'utilisation de la totalité de l'é
hantillon pourestimer les paramètres. Même en présen
e de nombreux 
hangements ou de points aberrants, unsous-système séle
tionné peut, par hasard, ne 
ontenir que des pixels sans 
hangement. La qualitéde la déte
tion s'en trouve alors très peu altérée. Il su�t don
 d'itérer le pro
édé su�sament pouravoir au moins une 
han
e de séle
tionner un sous-système pertinent. Ave
 600 000 itérations, lesrésultats restent très satisfaisants tant que 30% des pixels, au moins, sont 
orre
ts. La méthodepermet alors une déte
tion 
omportant moins de 8% d'erreurs sur des images de 
ontraste moyen.174



10.3 In�uen
e du nombre de pixels sans 
hangement
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Fig. 10.4.: Evolution des performan
es en fon
tion du nombre de pixels de 
hangements présentsdans l'image. A gau
he, les points rouge sur la diagonale représentent les pixels denon-
hangements présents en réalité dans l'image testée, le nombre de pixels déte
tés
omme 
hangements à tort (faux négatifs) est représenté en bleu, et le nombre depixels déte
tés 
omme valides à raison (vrais positifs) en vert. A droite, les pointsrouge sur la diagonale représentent les pixels de 
hangements, le nombre de pixelsvalides à tort est représenté en 
roix bleues et, en vert, le nombre de pixels déte
tés
omme 
hangements.
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Chapitre 10: Performan
es empiriques

(a) 20% de bruit. (b) déte
tions (20%). (
) 40% de bruit. (d) déte
tions (40%).Fig. 10.5.: Images simulées ave
 un é
art-type nul.
(a) 20% de bruit. (b) déte
tions (20%). (
) 40% de bruit. (d) déte
tions (40%).Fig. 10.6.: Images simulées ave
 un é
art-type σ = 0.05.
(a) 20% de bruit. (b) déte
tions (20%). (
) 40% de bruit. (d) déte
tions (40%).Fig. 10.7.: Images simulées ave
 un é
art-type σ = 0.1.Fig. 10.8.: Les images (a) et (
) font apparaître en rouge, respe
tivement, les 20% et 40% de bruitimpulsionnel ajoutés à une image simulée ave
 la variabilité pré
isée dans la légende.Les pixels déte
tés par le NFA sont présentés �gure (b) et (
) : les vrais négatifs envert, les vrais positifs en niveaux de gris, les faux négatifs en rouge et les faux positifsen jaune.Globalement, les faux négatifs et les faux positifs apparaissent très peu.
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10.4 In�uen
e de la taille du 
hangement sous-pixelliqueDans le 
ontexte plus 
lassique où environ 20% des pixels de l'image 
orrespondent à des
hangements, la déte
tion à partir d'une image de 
ontraste moyen (σ = 0.05) se fait ave
 moins de
1.5% d'erreurs au total, moins de 2.5% d'erreurs lorsque le 
ontraste de l'image est faible (σ = 0.1)et sans erreur s'il est fort. Même si 
e taux d'erreurs est globalement très faible, nous observonsqu'il augmente lorsque le 
ontraste diminue, 
omme nous l'avions remarqué théoriquement ave
la proposition 9.2.2 (se
tion 9.2).Dans la se
tion 10.4, nous abordons le problème de la déte
tion des 
hangements sous-pixelliques, i.e. des 
hangements de taille inférieure à 
elle du pixel basse résolution.10.4. In�uen
e de la taille du 
hangement sous-pixelliqueAprès avoir analysé les performan
es de la méthode en fon
tion du pour
entage total de
hangements apparaissant dans l'image, nous proposons, dans 
ette se
tion, d'étudier les perfor-man
es obtenues lorsque les 
hangements introduits n'a�e
tent que partiellement un pixel basserésolution. Il s'agit d'un 
as de �gure très fréquent qui 
onstitue une des prin
ipales di�
ultés dela déte
tion de 
hangements à partir d'images BR. Ces 
hangements, dits sous-pixelliques, appa-raissent dès que la taille des 
hangements à déte
ter n'est pas su�sament grande relativement àla taille d'un pixel BR, i.e. typiquement lorsqu'un 
hangement se produit sur une par
elle agri
olequi n'est que partiellement 
ouverte par un pixel basse résolution.Dans 
ette se
tion, notre obje
tif est d'analyser les performan
es du déte
teur en fon
tiondu taux d'o

upation d'un 
hangement dans un pixel basse résolution. En parti
ulier, la déte
tionest-elle d'autant plus performante que le 
hangement o

upe une grande proportion du pixel basserésolution ? Existe-t'il un seuil en-dessous duquel les 
hangements ne peuvent plus être déte
tés ?Pour tenter de répondre à 
es questions, nous simulons un 
ertain nombre d'images tests 
ontenantdes 
hangements présents en des proportions données. La se
tion 10.4.1 dé
rit le pro
essus desimulation des images, puis la se
tion 10.4.2 présente les résultats obtenus ave
 la méthode dedéte
tion a 
ontrario.10.4.1. Simulation des 
hangementsEn utilisant des images provenant de 
apteurs tels que Spot/VGT pour lesquels 
haquepixel représente une surfa
e au sol de 1km2, de nombreux phénomènes peuvent se produire sur unesurfa
e très inférieure, mais aussi sur une surfa
e qui, bien que supérieure, se trouve projetée sur plu-sieurs pixels basse résolution en proportion éventuellement faible. Pour séparer les problèmes, nousproposons de nous pla
er dans un 
ontexte où le nombre de pixels tou
hés par des 
hangementsest �xe, et représente 20% des pixels de l'image BR. Ce pour
entage a été 
hoisi arbitrairement
omme un pour
entage moyen pour le type d'appli
ation visée. De plus, la se
tion 10.3 a permisd'observer un très bon fon
tionnement de la méthode pour les images 
ontenant 20% de pixelsde 
hangement, don
 
e 
hoix semble bien indiqué pour éviter de 
onfondre les di�érentes limites177



Chapitre 10: Performan
es empiriquesde la méthode tout en envisagant un 
adre réaliste. Pour les mêmes raisons, nous 
onsidérons unniveau de 
ontraste �xe, simulé à haute résolution ave
 un é
art-type σ = 0.05 
orrespondant àla demi-distan
e inter
lasses.Par dé�nition, les 
hangements sous-pixelliques doivent être introduits sur les imageshaute résolution avant leur dégradation spatiale. Pour fa
iliter l'analyse, tous les 
hangementsintroduits dans une image donnée 
on
ernent la même proportion d'un pixel BR. Par 
onséquent,nous simulons des images pour lesquelles tous les 
hangements ne représentent que p% de la surfa
ed'un pixel BR, où p varie de 1 à 100. Dans 
et obje
tif, nous séle
tionnons aléatoirement 20% despixels de l'image BR pour les modi�er, et nous 
onsidérons leur proje
tion sur le domaine hauterésolution. Un 
hangement impa
tant p% d'un pixel BR est simulé à partir du tirage aléatoireuniforme d'un label l′ ∈ {0, · · · , 10} 
orrespondant au type d'o

upation du sol du 
hangement.Ce tirage permet de représenter un simple 
hangement de label (parmi les labels existants) oul'apparition d'un nouveau label (le label 10 n'est pas présent dans la labellisation initiale). Lesvaleurs des pixels HR de 
hangements sont alors rempla
ées par les valeurs tirées aléatoirementselon une loi normale de moyenne 0.1 ∗ l′ et d'é
art-type 0.05. Ainsi simulé, un 
hangement quise produit sur la surfa
e représentée par un pixel BR ne 
orrespond a priori qu'à un seul type deperturbation (par exemple : 
oupe de forêt, inondation, in
endies, 
onversion de prairie en zoneagri
ole, nuages, et
.). Cependant, lorsque le label d'origine du pixel HR 
onsidéré est égal à l′, lavaleur du label de 
hangement l′ est tirée aléatoirement une nouvelle fois. La nouvelle image HRest ensuite moyennée par blo
s de taille 16× 16 de sorte à 
réer l'image BR test.Dans la se
tion 10.4.2, nous présentons les expérien
es menées et les résultats obtenus àpartir d'images simulées ave
 des 
hangements dont la taille varie relativement à la taille du pixelBR, mais le nombre total de pixels de 
hangements est �xé.10.4.2. RésultatsDans l'obje
tif d'analyser les performan
es de la méthode en fon
tion de la surfa
e que re-présente un 
hangement au sein d'un pixel BR, nous 
onsidérons un rapport de résolution 
onstantentre la labellisation et l'image BR, égal à 16. Ce rapport 
orrespond typiquement au 
adre d'ap-pli
ation aux données provenant des 
apteurs Spot/HRV et MeRIS. Dans 
ette se
tion, nousprésentons les résultats de la déte
tion obtenus à partir de la labellisation (
f. �gure 10.1) etd'images simulées 
omme indiqué dans la se
tion 10.4.1, où 20% des pixels de l'image BR sonttou
hés par des 
hangements en proportion p. Pour tout p ∈ {1, · · · , 100} �xé, nous appliquonsla méthode de déte
tion sur 500 images simulées, 
ontenant 20% de pixels a�e
tés par des 
han-gements en proportion p. Pour éviter de biaiser les résultats, 
ha
une de 
es expérien
es a étéréalisée ave
 un nombre �xe d'itérations égal à 400 000, nombre largement su�sant lorsque les
hangements ne 
on
ernent que 20% des pixels de l'image.La �gure 10.18 présente les pour
entage des di�érents types d'erreurs de déte
tion ob-tenus en fon
tion du pour
entage de la surfa
e d'impa
t d'un 
hangement sur le pixel BR 
or-178



10.4 In�uen
e de la taille du 
hangement sous-pixelliquerespondant. Pour plus de lisibilité, 
ha
un de 
es graphes présente la médiane et les 25eme et
75eme per
entiles des erreurs obtenues sur tous les tests réalisés pour un taux d'o

upation p du
hangement dans le pixel BR donné. De plus, les résultats ont été rassemblés par pas de 5, i.e.la médiane et les per
entiles sont 
al
ulés pour tous les résultats obtenus ave
 p ∈]k, k + 5] pourtout k ∈ {0, · · · , 95}. Le pour
entage des erreurs de déte
tion obtenues globalement est présenté�gure 10.18, à gau
he. D'après 
e graphe, remarquons que la méthode est 
apable de déte
ter les
hangements ave
 moins de 5% d'erreurs (en médiane) dès que leur surfa
e d'impa
t représenteplus de 13% environ du pixel BR, et ave
 moins de 2.5% d'erreurs lorsque les 
hangements re-prèsentent plus de 25% du pixel BR. Contrairement à 
e qu'on pourrait penser intuitivement, lesperforman
es de la déte
tion ne s'améliorent que très peu au-delà de 
e seuil.Pour une analyse plus 
omplète des erreurs de déte
tion, la �gure 10.18, au 
entre età droite, présentent respe
tivement les pour
entages de faux positifs et de faux négatifs obtenusrelativement au nombre total de pixels de l'image BR. Le nombre de pixels tou
hés par des
hangements étant �xé pour 
es expérien
es (à 20% des pixels de l'image), une normalisation surle nombre réel de 
hangements ne 
hangerait pas l'allure des 
ourbes. En parti
ulier, remarquonsque le seuil de 25% observé globalement pour les erreurs de déte
tion 
orrespond à une valeurseuil à la fois pour les faux positifs et pour les faux négatifs. Lorsque les zones de 
hangementsreprésentent moins de 10% des pixels BR, la méthode a tendan
e à déte
ter presque tous lespixels de l'image 
omme 
ohérents ave
 la labellisation. En réalité, 20% des pixels de l'imagereprésentent des 
hangements. Ils sont don
 déte
tés à tort par la méthode, d'où la présen
e deprès de 100% de faux positifs (
f. �gure 10.18 au 
entre) lorsque p < 10%. De plus, si presque 100%des pixels sont déte
tés par la méthode, le nombre de négatifs est presque nul. La normalisationsur le nombre réel de pixels sans 
hangements étant élevé, le pour
entage de faux négatif (
f.�gure 10.18 à droite) apparait 
omme nul tant que p ≤ 25%. Au-delà de 
e taux d'o

upation,le pour
entage de faux négatifs est, en médiane, alterne entre 0 et 0.5%. C'est à dire que, dèsque les 
hangements o

upent plus de 25% du pixel BR, seuls 0.5% des pixels (valeur médiane)réellement sans 
hangements sont déte
tés à tort par la méthode 
omme 
orrespondant à des
hangements.Naturellement, la question se pose alors de savoir si les performan
es obtenues en fon
tiondu taux d'o

upation des 
hangements dans 
haque pixel BR impa
té sont indépendantes durapport de résolution 
onsidéré. Pour tenter de répondre à 
ette question, nous proposons deréaliser la même expérien
e que pré
édemment, ave
 les rapports de résolution 4, 16 et 32. Pourque les résultats soient 
omparables, les imagesHR ont été simulées en 
onséquen
e, i.e. de manièreà avoir un niveau de bruit 
omparable, une fois l'image dégradée. En e�et, une diminution de larésolution d'une a
quisition se traduit par un e�et de régularisation sur l'image, i.e. une diminutionde sa varian
e empirique. Plus pré
isément, en supposant l'indépendan
e spatiale des données,nous pouvons supposer qu'une image HR de varian
e σ2 moyennée d'un fa
teur N admet alorspour varian
e σ2/N2. L'image HR est don
 simulée respe
tivement ave
 les é
art-types 0.0125,
0.05 et 0.1 respe
tivement pour les rapports de résolution 4, 16 et 32. Comme pré
édemment, nous�xons le pour
entage de pixels de l'image tou
hés par des 
hangements à 20% et les 
hangements179



Chapitre 10: Performan
es empiriquessont ensuite introduits sur les images bruitées de sorte à représenter de 0 à 100% de 
haquepixel de 
hangements. La �gure 10.18 présente les di�érentes erreurs obtenues ave
, de gau
heà droite, le pour
entage total d'erreurs, de faux positifs relativement au nombre réel de pixels de
hangements et de faux négatifs relativement au nombre réel de pixels sans 
hangements. Les trois
ourbes 
orrespondant au trois fa
teurs de résolution 
onsidérés évoluent de manière très similaireen fon
tion du taux d'o

upation des 
hangements dans 
haque pixel. En parti
ulier, remarquonsque la valeur seuil de 25% d'o

upation des pixels est �xe pour 
es trois rapports de résolution,quelque soit le type d'erreurs 
onsidéré. Cette expérien
e ne 
orrespond qu'à un exemple parti
ulier.Cependant, elle semble 
lairement indiquer la dépendan
e des performan
es au taux d'o

upationdes 
hangements à l'intérieur des pixels BR plut�t qu'au rapport de résolution en lui-même.La 
apa
ité d'une méthode à déte
ter les 
hangements sous-pixelliques est un point 
lefpour la déte
tion de 
hangements à partir d'images BR. Globalement, d'après les expérien
esréalisées, les performan
es de la méthode sont stationnaires vis-à-vis du taux d'o

upation d'un
hangement dans un pixel BR dès que 
e taux est supérieur à 25%. Elles présentent alors moinsde 2.5% d'erreurs de déte
tion au total (valeur médiane) quelque soit le rapport de résolution
onsidéré. Lorsque la taille relative des 
hangements dans le pixel BR est inférieure à 25%, lesrésultats s'améliorent ave
 la taille des 
hangements. Cependant, même lorsque les 
hangementsn'o

upent que 5% des pixels BR, les erreurs de déte
tion ne 
on
ernent qu'environ 10% despixels (valeur médiane). De plus, les performan
es ne semblent dépendre du rapport de résolutionqu'à travers le pour
entage d'o

upation des 
hangements dans le pixel BR.Dans la partie IV, nous présentons quelques 
as d'appli
ation des méthodes de 
lassi�-
ation et de déte
tion de 
hangements sur un jeu de données réelles de la plaine du Danube, enRoumanie.
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10.4 In�uen
e de la taille du 
hangement sous-pixellique

0 25 50 75 100
0

5

10

15

20
25e percentil
median
75e percentilPSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)erreurs(%) Fig. 10.9.: Erreurs (total) 0 25 50 75 100

0

5

10

15

20
25e percentil
median
75e percentilPSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)fauxpositifs(

%

)
Fig. 10.10.: Non déte
tions 0 25 50 75 100

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

25e percentil
median
75e percentil

PSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)fauxnégatifs
(%)
Fig. 10.11.: Non déte
tions

0 25 50 75 100
0

5

10

15

20

PSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)erreurs(%) Fig. 10.12.: Erreurs (total) 0 25 50 75 100
0

5

10

15

20
25e percentil
median
75e percentilPSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)fauxpositifs(

%

)
Fig. 10.13.: Non déte
tions 0 25 50 75

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

25e percentil
median
75e percentilPSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)fauxnégatifs

(%)
Fig. 10.14.: Non déte
tions

0 25 50 75 100
0

5

10

15

20
25e percentil
median
75e percentilPSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)erreurs(%) Fig. 10.15.: Erreurs (total) 0 25 50 75 100

0

5

10

15

20
25e percentil
median
75e percentilPSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)fauxpositifs(

%

)
Fig. 10.16.: Non déte
tions 0 25 50 75 100

−1

−0.5

0

0.5

1
25e percentil
median
75e percentilPSfrag repla
ements taux d'o

upation (%)fauxnégatifs

(%)
Fig. 10.17.: Non déte
tions

Fig. 10.18.: Erreurs de déte
tion (% du nombre de pixels dans l'image) obtenues en fon
tion dutaux d'o

upation des 
hangements dans un pixel BR. De gau
he à droite, médianeet per
entiles du total des erreurs obtenues, des faux positifs et des faux négatifs.Performan
es obtenues pour des images simulées ave
 20% de pixels de 
hangementset, de haut en bas, des rapports de résolution de 4, 16 et 32.
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Quatrième partie .Appli
ation à une zone agri
ole dela plaine du Danube (base dedonnées ADAM)





11. Introdu
tion11.1. La base de données ADAMDans 
ette partie, nous présentons quelques s
enarii d'appli
ations à la base de don-nées ADAM. Celle-
i réunit, notamment, une série de 39 images SPOT/HRV a
quises en modemulti-spe
tral (pixels représentant environ 20 × 20m2) entre o
tobre 2000 et juillet 2001 dansl'obje
tif d'évaluer l'apport des te
hniques d'assimilation de données spatiales pour la modélisa-tion agronomique et l'information agri
ole en général. Le projet ADAM (Assimilation de Donnéespar Agro-Modélisation) (
f http://kalideos.
nes.fr/) s'est intéressé à une zone d'agri
ultureintensive dans la plaine du Danube, en Roumanie. Ce site est 
ara
térisé par un grand par
ellaire,qui s'étend sur 40× 60 km2 à environ et se trouve à 35 km à l'est de Bu
arest. Dans 
e 
adre, lesimages SPOT/HRV ont été a
quises environ une fois par quinzaine. Une telle fréquen
e d'a
qui-sition (39 images en 10 mois) a été possible par l'utilisation 
onjointe des satellites SPOT 1, 2 et4. Cependant, la présen
e de nuages ou de neige rend inutilisable 
ertaines zones de l'image selonles dates et la qualité des images issues des di�érents satellites est variable.De plus, un 
ertain nombre de mesures ont été réalisées sur le terrain : 
ara
téristiquesdu sol, du 
ouvert, re
ensement des pratiques 
ulturales. Ces mesures ont été réalisées sur 42unités expérimentales 
ouvrant 
ha
une plus d'un pixel SPOT (environ 30m de diamètre) (
f.�gure 11.1). Dans l'optique de valider les résultats obtenus, nous 
onsidérons prin
ipalement unezone d'étude restreinte à un 
arré 256× 256 autour des mesures de terrain présentées �gure 11.1.Après une série de pré-traitements réalisés par le CNES, les images utilisées sont su-perposables ave
 une pré
ision inférieure au pixel (en proje
tion GaussKruger) et 
orrespondentà des mesures TOC (Top of Canopy), i.e. 
orrigées (en théorie) des e�ets de l'atmosphère. Lesré�e
tan
es mesurées dans les trois 
anaux du 
apteur SPOT/HRV fournissent des informationsredondantes pour l'étude de la végétation, dont les plus importantes proviennent des bandes 2 et
3 (
f. �gure 11.2). De nombreux indi
es de végétation (
f. Se
tion 1.3.2) sont dé�nis à partir de
es deux bandes spe
trales de manière à séle
tionner l'information pertinente pour la végétation.Dans 
ette partie, la plupart des résultats présentés ont été obtenus à partir d'images de fra
tionde 
ouvert (
f. �gure 11.3). Ces images ont été générées à partir des trois 
anaux SPOT/HRV etdes informations d'a
quisition grâ
e à une 
haîne de traitements1 fondée sur le modèle biophysiqueSAIL + PROSPECT (
f. [Ja
quemoud et al., 1995℄) pour l'agri
ulture de pré
ision.1Chaîne de traitement mise à disposition par EADS/ASTRIUM.



Chapitre 11: Introdu
tion

Fig. 11.1.: Bilan des mesures de terrain pour l'année agri
ole 2000 − 2001.
L'analyse de sensibilité présentée dans le 
hapitre 6 a montré, sur des données simulées,que les performan
es de la méthode de 
lassi�
ation non-supervisée se dégradaient lorsque lerapport de résolution dépassait 20 × 20. Par 
onséquent, nous nous plaçons dans le 
adre del'utilisation 
onjointe d'images SPOT/HRV etMeRIS (i.e. dans un rapport de résolution 15×15).Les seules images optiques BR de la base de données ADAM étant des images SPOT/VGT (i.edans un rapport de résolution 50 × 50), les images BR ont été simulées à partir des donnéesSPOT/HRV par moyennage par blo
s de taille 16× 16.Dans la se
tion 11.2, nous présentons quelques s
enarii d'appli
ation 
onsidérés de ma-nière à présenter les résultats obtenus dans di�érents 
ontextes réalistes.186



11.1 La base de données ADAM

(a) TC2 14/11/2000 (b) TC2 13/03/2001 (
) TC2 12/04/2001 (d) 24/05/2001
(e) TC2 31/05/2001 (f) TC2 13/06/2001 (g) TC2 24/06/2001 (h) TC2 31/07/2001
(i) TC3 14/11/2000 (j) TC3 13/03/2001 (k) TC3 12/04/2001 (l) TC3 24/05/2001
(m) TC3 31/05/2001 (n) TC3 13/06/2001 (o) TC3 24/06/2001 (p) TC3 31/07/2001Fig. 11.2.: ImagesHR de ré�e
tan
e a
quises à 8 dates di�érentes, réparties entre le 14 novembre

2000 et le 31 juillet 2001. Les images a
quises dans le 
anal 2 du 
apteur SPOT/HRVsont présentées en haut (TC2) et les images a
quises dans le 
anal 3 sont présentéesen bas (TC3).
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(a) 14/11/2000 (b) 13/03/2001 (
) 12/04/2001 (d) 24/05/2001
(e) 31/05/2001 (f) 13/06/2001 (g) 24/06/2001 (h) 31/07/2001Fig. 11.3.: Images HR de fra
tion de 
ouvert a
quises à 8 dates di�érentes, réparties entre le 14novembre 2000 et le 31 juillet 2001.11.2. Quelques s
enarii d'appli
ationLa problématique 
onsidérée au 
ours de 
e travail de thèse a été dé�nie, en parti
ulier,pour l'analyse et le suivi de la végétation. Si les méthodes élaborées dans les parties II et III ontdes domaines d'appli
ation distin
ts, leur utilisation 
onjointe 
onduit à un pro
essus 
omplet demise à jour.En e�et, la méthode de 
lassi�
ation sous-pixellique dé�nie dans la partie II permet la
réation de 
artes d'o

upation des sols à HR à partir d'une segmentation HR et d'une séquen
ed'images BR. Cette méthode permet d'exploiter l'information radiométrique multitemporelle pourdistinguer les di�érents types d'o

upation du sol tout en béné�
iant de la lo
alisation spatiale HRdonnée par le par
ellaire. L'ensemble de la surfa
e terrestre pourrait alors être régulièrement 
arto-graphié à un moindre 
oût, permettant ainsi un suivi de l'o

upation des sols pour des appli
ationsgéographiques, agronomiques, ou politiques. Notons, 
ependant, que l'algorithme ne fournit pas di-re
tement une 
arte d'o

upation des sols mais une 
arte de labels. Une interprétation thématiquedes di�érents labels est ensuite né
essaire pour obtenir une 
arte d'o

upation des sols.La méthode de déte
tion de 
hangements permet, quant à elle, de déte
ter des zonesde 
hangements d'o

upation du sol même lorsqu'ils ne 
on
ernent qu'une partie du pixel BR.Plus pré
isément, 
ette méthode permet d'étudier la 
ohéren
e entre une séquen
e d'images BRet une 
lassi�
ation HR dé
rivant l'état de la surfa
e à une date de référen
e. Par 
onséquent,188



11.2 Quelques s
enarii d'appli
ationsi le 
ritère dé�ni permet de déte
ter la présen
e de 
hangements ave
 une 
ertaine robustesse(
f. 
hapitres 9 et 10), il ne permet pas de quali�er le 
hangement ni de déterminer la surfa
eimpa
tée. En e�et, une petite surfa
e tou
hée par un fort 
hangement d'intensité radiométriquepeut être déte
tée de la même manière qu'un 
hangement de moindre intensité mais ayant unesurfa
e d'impa
t supérieure.Si les deux méthodes proposées sont indépendantes d'un point de vue méthodologique,elles peuvent être utilisées en 
ollaboration pour la mise en ÷uvre de pro
essus plus 
ompletsvis-à-vis de 
ertaines appli
ations. Par la suite, nous proposons trois s
enarii d'appli
ation :� lorsque des 
hangements sont déte
tés, la méthode de 
lassi�
ation peut être utiliséepour générer une nouvelle 
arte d'o

upation du sol et, ainsi, déterminer le type de
hangement observé ;� la déte
tion du domaine BR le plus 
ohérent ave
 une 
arte de référen
e peut êtreexploitée dans l'obje
tif de valider une 
arte d'o

upation des sols (ou 
lassi�
ation) ;� une 
arte d'o

upation des sols peut être mise à jour par l'utilisation su

essive desméthodes de 
lassi�
ation et de déte
tion de 
hangements : la séquen
e d'images BRest utilisée pour générer une 
lassi�
ation, validée par la méthode de déte
tion. Cettedernière permet ensuite, à l'a
quisition de nouvelles images, de déte
ter si la 
arte esttoujours valide ou si des 
hangements sont apparus et la 
lassi�
ation à regénérer.Les 
hapitres 12 et 13 présentent les résultats obtenus dans le 
ontexte de 
es di�érents s
enariipour la zone d'étude du projet ADAM sur laquelle nous disposons de mesures de terrain.
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12. Classi�
ation et validation12.1. Classi�
ation sous-pixelliqueDans 
ette se
tion, nous appliquons la méthode de 
lassi�
ation non-supervisée (
f Par-tie II) à un extrait de la zone d'étude du projet ADAM pour lequel des relevés ont été e�e
tuées surle terrain. Nous proposons d'évaluer les résultats de la méthode de 
lassi�
ation non-supervisée d'unpoint de vue méthodologique et quantitatif en 
omparant les résultats obtenus à partir d'imagesBR à 
eux obtenus à partir d'images HR, et d'un point vue thématique et qualitatif en 
omparantles 
lassi�
ations que nous obtenons à la 
lassi�
ation réalisée par F. Oro (INRA) à partir desrelevés de terrain (�gure 12.5) dans le 
adre du projet ADAM.L'algorithme de 
lassi�
ation non-supervisé permet, étant donné un nombre de labels,de déterminer le label de 
haque segment à partir d'une image ou d'une séquen
e d'images. La�gure 12.1 présente les résultats de l'algorithme de labellisation non-supervisé obtenus à partird'une segmentation HR 
omportant 100 régions (�gure 12.1 (a)) et d'une séquen
e HR de huitimages de fra
tion de 
ouvert (�gure 12.1 (b)) pour regrouper les 100 régions en 5 labels. Cettelabellisation, générée à partir d'images HR, est 
onsidérée 
omme labellisation de référen
e pourévaluer les résultats obtenus à partir d'images BR. A partir de la séquen
e d'images BR de fra
tionde 
ouvert 12.2 (a) et pour 5 
lasses, l'algorithme permet d'obtenir la labellisation 12.2 (b). Cettedernière est identique à la labellisation 12.1(
) pour 96.6% des pixels. L'image 12.2 (
) permet devisualiser, en blan
, les erreurs obtenues à partir de la séquen
e BR par rapport au résultat HR.A titre de 
omparaison, la même expérien
e est réalisée sur la séquen
e d'images deNDVI1 
orrespondant aux mêmes dates (�gure 12.3 (a)). L'obje
tif de 
ette 
omparaison n'estpas tellement d'évaluer le meilleur indi
e pour la 
lassi�
ation des types d'o

upation du solmais plut�t de véri�er que l'utilisation de sour
es di�érentes 
onduit au même résultat. En ef-fet, les images de NDVI ont été générées par 
ombinaison des 
anaux 2 et 3 d'a
quisitionsSPOT/HRVIR alors que les images de fra
tion de 
ouvert résultent d'une inversion 
omplexedes mesures SPOT/HRVIR à travers un modèle biophysique. La labellisation (
f. 12.3 (b)) ob-tenue à partir de la séquen
e de NDVI est très pro
he de 
elle obtenue à partir de la séquen
e defra
tion de 
ouvert. L'image 12.3 (
) présente, en blan
, les pixels mal labellisés par rapport à lalabellisation des images de fra
tion de 
ouvert HR. Les 
artes d'erreurs présentées �gures 12.2 (
)et 12.3 (
) sont très similaires, 
e qui montre que l'utilisation de données de NDV I ou de fra
-1Normalized Di�eren
e Vegetation Index : (TC3 − TC2)/(TC3 + TC2) où TC2 et TC3 
orrespondent aux
anaux 2 et 3 de SPOT/HRVIR, 
f. �gure 11.2.
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ation et validation

(a) Segmentation (S = 100) + (b) Séquen
e HR (8 dates) (
) Labellisation HR (L = 5)Fig. 12.1.: A partir de la segmentation en 100 régions (a) (obtenue par le module seg
t dulogi
iel Megawave 2 pour deux images HR de fra
tion de 
ouvert) et de la séquen
ed'images de fra
tion de 
ouvert (b) de même résolution, l'algorithme non-supervisépermet d'obtenir la labellisation (
) pour 5 labels (labellisation de référen
e).tion de 
ouvert fournit des résultats équivalents (dans 
e 
as). De plus, le faible taux d'erreursde labellisation montre que la méthode permet, à partir d'images BR, d'obtenir des résultats trèspro
hes de 
e qu'on obtiendrait à partir d'images HR.Au-delà du débat thématique engendré par le 
hoix d'un indi
e 
apable de dis
riminer aumieux les di�érents types de végétation, la 
omparaison des résultats obtenus à partir de fra
tionde 
ouvert et de NDVI permet de montrer une 
ertaine stabilité de la méthode de 
lassi�
ationvis à vis de la mesure 
hoisie. A noter qu'une augmentation du nombre de dates dans la séquen
eou un meilleur 
hoix des dates permettrait peut-être une amélioration des résultats.Une autre sortie de l'algorithme non-supervisé est l'estimation des moyennes 
orrespon-dant à 
haque label asso
iée à la solution. La �gure 12.4 présente les moyennes estimées à partirdes séquen
es HR et BR de fra
tion de 
ouvert. Remarquons que les estimations réalisées à partirde données BR sont très pro
hes de 
elles réalisées à partir de données HR. De plus, 
e graphemet en éviden
e la né
essité d'employer des séquen
es d'images à travers le fait que, à une datedonnée, plusieurs types d'o

upation du sol soient 
ara
térisés par un signal très pro
he.A partir des relevés de terrain réalisés pour l'année agri
ole 2000−2001 (
f. �gure 11.1),F. Oro a établi la 
lassi�
ation des types d'o

upation du sol présentée �gure 12.5. Cette 
lassi-�
ation peut don
 être 
onsidérée 
omme vérité de terrain. Douze types d'o

upation du sol ontainsi été re
ensés parmi lesquels dix sont représentés dans l'extrait que nous avons étudié. En modenon-supervisé, l'algorithme permet de fournir une 
lassi�
ation HR à partir d'une segmentationHR et d'une séquen
e d'images BR de la même s
ène pour un nombre de labels donné. La �-gure 12.6 (images (
) à (l)) représente les labellisations obtenues pour 4 à 13 labels à partir de lasegmentation (a) et de la séquen
e BR (b).Remarquons que la labellisation (d) 
ontenant 5 labels est très pro
he de la vérité ter-rain 12.5, où 
ertains types d'o

upation ne seraient pas dis
riminés. En e�et, si la forêt, le blé, le192



12.1 Classi�
ation sous-pixellique

(a) Séquen
e BR (FC) (b) Labellisation (FC) (
) Carte des erreursFig. 12.2.: Labellisation obtenue pour 5 labels ave
 l'appro
he non-supervisée à partir de la seg-mentation (�gure 12.1 (a)) et de la séquen
e BR de 8 images (a) de fra
tion de 
ouvert(fa
teur de résolution 16 × 16). La 
arte des erreurs (
) montre (en blan
) environ
3.4% d'erreurs de labellisation (pour
entage de pixels mal labellisés) par rapport à lalabellisation de référen
e (�gure 12.1 (
)).

(a) Séquen
e BR (NDVI) (b) Labellisation (NDVI) (
) Carte des erreursFig. 12.3.: Labellisation obtenue pour 5 labels ave
 l'appro
he non-supervisée à partir de la seg-mentation (�gure 12.1 (a)) et de la séquen
e BR de 8 images (b) de NDVI (fa
teurde résolution 16 × 16). La 
arte des erreurs (
) montre (en blan
) 3.6% d'erreursde labellisation (pour
entage de pixels mal labellisés) par rapport à la labellisation deréféren
e (�gure 12.1 (
)).
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Fig. 12.4.: Evolution temporelle des moyennes de fra
tion de 
ouvert estimées par l'algorithmenon-supervisé à partir de la séquen
e HR et de la séquen
e BR (moyennée par blo
sde taille 162). Les estimations réalisées à partir de données BR sont très pro
hes de
elles réalisées à partir de données HR.

Fig. 12.5.: Classi�
ation réalisée à partir de mesures sur le terrain (F. Oro, INRA).
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12.1 Classi�
ation sous-pixelliquemaïs et le pois semblent bien labellisés dans 12.6 (d), l'orge est 
onfondu ave
 le blé, le soja est
onfondu ave
 le maïs, l'avoine est 
onfondu ave
 le pois et le pois 
hi
he, le tournesol et le milletsont 
onfondus. En revan
he, la luzerne est mal labellisée : elle est alternativement 
onfondue ave
la forêt, le blé ou le pois 
hi
he selon les autres types de 
ulture représéntés dans le pixel BR (elleest distinguée des autres 
ultures à partir de 10 labels, labellisation (i)). Cette labellisation sembledon
 bien 
orrespondre à la vérité de terrain (�gure 12.5) dans la mesure où, même si 
haque label
orrespond parfois à plusieurs types d'o

upation du sol, les régions sont bien labellisées (à partla luzerne). La labellisation réalisée pour plus de labels permet de dis
erner davantage de typesd'o

upation du sol, mais 
ertaines régions ont alors tendan
e a être mal labellisées.De plus, la qualité de la segmentation a un impa
t dire
t sur 
elle de la labellisationpuisque des par
elles non-segmentées vont né
essairement se voir attribuer le même label alorsque leur type d'o

upation du sol peut être di�érent. Dans la segmentation 12.6 (a), quelquespar
elles ne sont pas séparées et, par 
onséquent, ne peuvent pas être labellisées di�éremment.Pour éviter 
e type d'erreurs, il vaut mieux utiliser une sur-segmentation de la s
ène qu'une sous-segmentation. Cependant, le temps de 
al
ul né
essaire à la labellisation est d'autant plus longque le nombre de régions 
ontenues dans la segmentation est grand.Si les erreurs de labellisation observées sur 
ertaines par
elles (d'après la vérité de terrain�gure 12.5) peuvent provenir du fait que la méthode de segmentation n'a pas séparé les régionsde manière su�sament �ne, elles peuvent aussi résulter du manque de séparabilité du signal ra-diométrique mesuré pour les deux types d'o

upation. Dans l'obje
tif de dis
erner 
es deux typesd'erreurs, nous réalisons les mêmes expérien
es à partir d'une segmentation de la même s
ène plus�ne que 
elle utilisée �gure 12.6 (a). La segmentation 12.7 (a) 
orrespond à 200 régions alors quela �gure 12.6 (a) en représentait 100. Certaines par
elles 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 supplémentairessont vraissemblablement situées sur les bords des régions (don
 peu visibles).Les labellisations obtenues à partir de 
ette segmentation pour 4 à 13 labels (�gure 12.7)sont très pro
hes de 
elles obtenues à partir de la segmentation en 100 régions (�gure 12.6 (a)),en parti
ulier pour 4 et 5 labels (images (
) et (d)) où elles sont quasiment identiques. De plus,remarquons que les par
elles mal labellisées qui étaient regroupées au sein d'une même région dansla �gure 12.6 restent mal labellisées alors qu'elles sont bien séparées par la segmentation 12.7 (a).Ces erreurs ne proviennent don
 pas uniquement de la segmentation utilisée, mais aussi du manquede séparabilité du signal radiométrique exploité ou d'une limite de la méthode.Si les résultats présentés �gures 12.6 et 12.7 semblent stables et montrent des perfor-man
es satisfaisantes, ils mettent aussi en éviden
e la di�
ulté engendrée par le 
hoix du nombrede 
lasses pour la labellisation. Nous dis
uterons de 
e point dans la se
tion 12.3.Par ailleurs, le 
hoix des dates d'a
quisition exploitées joue un r�le 
ru
ial pour la qualitéde la labellisation : il est déterminant pour la séparabilité des di�érentes 
lasses. Ce 
hoix a étéfait de manière arbitraire pour 
es expérien
es, guidé typiquement par les périodes de 
roissan
e,de �oraison et de sénes
en
e : 14 novembre, 14 mars (sénes
en
e), 12 avril, 24 et 31 mai (
rois-195
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(a) Segmentation (S = 100) (b) Séquen
e BR (FC) (
) Labellisation (L = 4)

(d) Labellisation (L = 5) (e) Labellisation (L = 6) (f) Labellisation (L = 7)

(g) Labellisation (L = 8) (h) Labellisation (L = 9) (i) Labellisation (L = 10)

(j) Labellisation (L = 11) (k) Labellisation (L = 12) (l) Labellisation (L = 13)Fig. 12.6.: Labellisations obtenues en mode non-supervisé à partir de la segmentation (a) 
onte-nant 100 régions et de la séquen
e BR de fra
tion de 
ouvert (b) pour 4 à 13 labels(images (
) à (l)).196



12.1 Classi�
ation sous-pixellique

(a) Segmentation (S = 200) (b) Séquen
e BR (FC) (
) Labellisation (L = 4)

(d) Labellisation (L = 5) (e) Labellisation (L = 6) (f) Labellisation (L = 7)

(g) Labellisation (L = 8) (h) Labellisation (L = 9) (i) Labellisation (L = 10)

(j) Labellisation (L = 11) (k) Labellisation (L = 12) (l) Labellisation (L = 13)Fig. 12.7.: Labellisations obtenues en mode non-supervisé à partir de la segmentation (a) 
onte-nant 200 régions et de la séquen
e BR de fra
tion de 
ouvert (b) pour 4 à 13 labels(images (
) à (l)). 197



Chapitre 12: Classi�
ation et validationsan
e), 13 et 24 juin, 31 juillet (�oraison). Il serait intéressant d'étudier l'e�et de 
e 
hoix sur lesperforman
es et d'explorer le potentiel d'une mesure telle que 
elle présentée dans la se
tion 5.4pour 
hoisir les dates les plus pertinentes à exploiter pour la labellisation.Dans la se
tion 12.2, nous exploitons le 
ritère a 
ontrario dé�ni dans le 
adre de ladéte
tion de 
hangements pour valider une labellisation à partir d'une séquen
e d'images BR.12.2. Validation d'une 
arte d'o

upation des solsLa méthode de déte
tion de 
hangements présentée dans la partie III peut être utiliséedans le but de valider une 
lassi�
ation. En e�et, 
ette méthode repose sur la dé�nition d'unemesure de 
ohéren
e entre une 
lassi�
ation et une séquen
e d'images BR et l'algorithme re
her
hele sous-domaine BR le plus 
ohérent ave
 une 
lassi�
ation donnée. Si tout le domaine est déte
té
omme 
ohérent, nous 
onsidérons que la 
lassi�
ation est valide.Cette méthode de déte
tion de 
hangements est indépendante de la méthode utiliséepour la 
lassi�
ation. Dans la �gure 12.8 (a), nous présentons une image HR de fra
tion de
ouvert de taille 1200 × 1200 dérivée d'une image SPOT/HRVIR du 11 novembre 2000 de labase de données ADAM. L'image 12.8 (b) représente la 
lassi�
ation de l'image 12.8 (a) réaliséepar méthode des K−moyennes pour 5 
lasses (par le logi
iel de traitement d'images ENVI). Dansun 
ontexte monotemporel, la méthode de déte
tion de 
hangements a été appliquée pour validerla 
lassi�
ation 12.8 (b) à partir d'images BR de résolution 5×5 à 50×50 (images BR obtenues parmoyennage par blo
s de l'image 12.8 (a)). La �gure 12.9 représente, en rouge, les pixelsBR déte
tés
omme non-
ohérents ave
 la 
lassi�
ation 12.8 (b). Si la méthode à tendan
e à sur-déte
ter lespixels non-
ohérents ave
 une 
lassi�
ation donnée, elle semble robuste aux 
hangements d'é
hellepuisqu'elle déte
te sensiblement les mêmes pixels à partir d'une image dégradée d'un fa
teur 5×5ou 50 × 50. De plus, le fait que les mêmes pixels soient déte
tés (�gures 12.9 (a) à (f)) révèleune 
ertaine stabilité de la déte
tion vis à vis des pixels qui posent problème. La �gure 12.9 (g)tra
e l'évolution du NFA (à l'é
helle log) en fon
tion du fa
teur de résolution. Conformémentà nos attentes, il est d'autant plus faible que le rapport de résolution est faible, i.e. la 
ohéren
emesurée entre la 
lassi�
ation et l'image est d'autant plus signi�
ative que le rapport de résolutionest faible. En terme de pour
entage du domaine validé, la �gure 12.9 (h) illustre la robustesse de laméthode vis à vis du rapport de résolution, 
on�rmée par les images (a) à (d) pour la lo
alisationdes pixels invalidés.Dans un 
ontexte multi-temporel, reprenons les données et résultats de 
lassi�
ation pré-sentés �gure 12.6. La séquen
e d'images est déte
tée 
omme 
ohérente sur 100% du domaineave
 les 
lassi�
ations 
ontenant de 2 à 15 labels. Plus pré
isément, la �gure 12.10 présente lesrésultats obtenus sur 
e jeu de données. Dans un premier temps, nous nous intéressons uniquementaux résultats de la 
olonne de gau
he (version non-normalisée), une autre version de l'algorithme,dite normalisée, sera introduite par la suite. La �gure 12.10 (a) représente l'évolution du résiduquadratique 
umulé en fon
tion du nombre de labels. Les 
ourbes rouge, verte et bleue 
orres-198
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(a) Image HR du 11/11/00

(b) Classi�
ation (L = 5) du 11/11/00Fig. 12.8.: Image HR de fra
tion de 
ouvert du 14 novembre 2000 (image (a)) et 
lassi�
a-tion (image (b)) réalisée par la méthode des K-moyennes pour 5 labels, à partir del'image (a). 199
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ation et validation

(a) Pixels déte
tés (N = 5) (b) Pixels déte
tés (N = 10) (
) Pixels déte
tés (N = 15)

(d) Pixels déte
tés (N = 20) (e) Pixels déte
tés (N = 30) (f) Pixels déte
tés (N = 50)
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Facteur de resolution (sqrt(N))(h) Domaine validé (%)en fon
tion de NFig. 12.9.: Validation de la 
lassi�
ation 12.8 (b) par l'image 12.8 (a) dégradée d'un fa
teur
N = 5 à N = 50 (�gures (a) à (f)) ave
 la méthode de déte
tion a 
ontrario. Lespixels déte
tés 
omme non-
ohérents ave
 la 
lassi�
ation sont présentés en rouge, ensurimpression sur l'image de fra
tion de 
ouvert dégradée. L'évolution de la valeur du
NFA (en é
helle log10) obtenue et le pour
entage du domaine validé sont tra
és enfon
tion du fa
teur de résolution N (�gures (g) et (h)). Le domaine est bien validépar la méthode pour 95.5 à 96.6% des pixels de l'image. Remarquons que le domainevalidé est stable en fon
tion du rapport de résolution N .200



12.2 Validation d'une 
arte d'o

upation des solspondent, respe
tivement, aux résultats obtenus ave
 50 000, 500 000 et 5 000 000 itérations. Cestrois 
ourbes, dé
roissantes, sont quasiment superposées pour les labellisations 
ontenant de 2 à
10 labels, montrant la 
onvergen
e de l'algorithme dès 50 000 itérations. Au-dela, le fait que lerésidu augmente révèle que l'algorithme n'a pas atteint la 
onvergen
e. En e�et, la fon
tion qui àun nombre de labels L asso
ie le résidu minimal théorique pour L labels est dé
roissante don
 sonaugmentation montre que le minimum n'a pas été trouvé par l'algorithme. Les �gures 12.10 (
)et (e) tra
ent les valeurs de NFA et le pour
entage du domaine validé 
orrespondant. Ave
 un
NFA minimum obtenu pour 7 à 10 labels, les labellisations les plus 
ohérentes ave
 la séquen
ed'images sont 
elles réalisées pour 7 à 10 labels. Cependant, au-dela de 10 labels, l'algorithme n'apas 
onvergé don
 nous ne pouvons pas 
on
lure sur la pertinen
e des labellisations suivantes.Rappelons que l'algorithme adopté repose sur une stratégie de type RANSAC, i.e. surle tirage aléatoire de L pixels dans 
haque image de la séquen
e pour estimer les moyennes des
lasses. La séle
tion de 
es L × T pixels permet d'explorer tous les sous-systèmes que l'on peutformer à partir de 
es données. Cependant, plus le 
hamp que l'on souhaite explorer est vaste, plusle nombre d'itérations né
essaire pour a

éder à la 
onvergen
e est grand.Une alternative est de tirer aléatoirement L pixels et de 
onsidérer 
es mêmes 
oor-données pour 
haque image de la séquen
e (tirage de ve
teurs de pixels). Cette appro
he réduit
onsidérablement le nombre de sous-systèmes explorés mais il permet 
ertainement d'a

éder à la
onvergen
e en un nombre moindre d'itérations. Par la suite, 
ette variante de l'algorithme seraquali�ée de ve
torielle, par opposition à la version initiale non-ve
torielle. La �gure 12.11 présenteles résultats obtenus dans le même 
ontexte que 
eux présentés �gure 12.10. Remarquons que la
onvergen
e de l'algorithme semble avoir été atteinte pour les labellisations 
ontenant de 2 à 14labels. Cependant, 
ette stratégie présente des in
onvénients dans le 
as de données manquantesoù plus le nombre de dates utilisées est grand, plus le nombre de pixels valides à toutes les datesest faible et l'algorithme ve
toriel risque alors d'introduire un biais dans l'estimation des moyennes.En dehors des questions de 
onvergen
e de l'algorithme, la varian
e du modèle naïf estaussi un argument du modèle qui a un e�et sur les résultats. Une première appro
he est de prendrela varian
e du modèle naïf égale à la varian
e empirique de la séquen
e d'images. Cependant, dansle 
as où les varian
es des images de la séquen
e sont très di�érentes, 
e modèle naïf autorise ladéte
tion de pixels de bruit. Ainsi, une telle appro
he peut 
onduire à la déte
tion à tort de pixelssimplement bruités, 
omme à la validation de labellisations pourtant très di�érentes. Par exemple,des expérien
es 
omplémentaires ont montré qu'ave
 
e modèle naïf, des labellisations simuléespar tirage aléatoire d'un label pour 
haque région sont parfois validées pour tout le domainespatio-temporel d'une séquen
e d'images pseudo-réelles. Une alternative pourrait être de prendreen 
ompte les varian
es de 
haque date dans le modèle naïf. Il faudrait, pour 
ela, 
al
uler lenombre de fausses alarmes asso
ié à 
e modèle naïf, la loi de la somme de 
arrés de variablesaléatoires gaussiennes de varian
es di�érentes n'étant pas de type χ2.Pour éviter la validation de données in
onsistentes, nous utilisons une version normaliséede l'algorithme : 
haque image est normalisée par sa varian
e et la varian
e du modèle naïf est alors201



Chapitre 12: Classi�
ation et validation�xée égale à 1. Les résultats obtenus ave
 la version normalisée sont présentés �gures 12.10 (b),(d) et (f). Contrairement au NFA non-normalisé (
f. paragraphe pré
édent), le NFA normalisésemble évoluer par paliers en fon
tion du nombre de labels. En analysant visuellement les labellisa-tions présentées �gures 12.6 (a) à (j), remarquons que les 
hangements de labels qui apparaissententre les labellisations 
ontenant de 5 et 6 labels 
orrespondent majoritairement à une s
ission de
lasses (les régions labellisées en violet �gure (b) sont labellisées en violet ou en rose �gure (
)).De même, la prise en 
ompte d'un label supplémentaire 
onduit prin
ipalement à la s
ission de
lasses dans les labellisations 
ontenant 6, 8 et 11 labels. En revan
he, les 
hangements de labelqui apparaissent sur les autres labellisations ne 
orrespondent pas à des s
issions de 
lasses. Ilsemble qu'à 
haque s
ission de 
lasse, la valeur du NFA dé
roît assez nettement alors qu'elle est
onstante ou légèrement 
roissante dans les autres 
as. Cette observation né
essiterait 
ependantd'être 
on�rmée par davantage d'expérien
es.De manière générale, nous nous attendons à 
e que la méthode rejette tout le domainelorsque la labellisation et la séquen
e d'images donnent des informations 
ontradi
toires ou lorsquela labellisation donne une information que l'on ne retrouve pas dans la séquen
e d'images. Remar-quons que, 
ontrairement à la version non-normalisée, une labellisation ne 
ontenant qu'une seule
lasse (image 
onstante) est alors entièrement rejetée par le modèle. De plus, pour véri�er quedes labellisations quel
onques ne sont pas validées par la méthode, nous avons simulé vingt label-lisations par tirage aléatoire d'un label pour 
haque région (à partir de la segmentation 12.6 (a)).L'algorithme appliqué à 
es labellisations aléatoires et à la séquen
e de 8 images de fra
tion de
ouvert a 
onduit systématiquement au rejet de l'intégralité du domaine. Cette version de l'algo-rithme semble don
 valider les labellisations lorsqu'elles sont 
orre
tes et les rejeter dans le 
as
ontraire. Un autre avantage de la normalisation est qu'elle garantit de ne rien déte
ter dans uneséquen
e d'images de bruit du type (U1, . . . , UT ) où, pour tout t ≤ T et pour tout x ∈ DBR,les variables aléatoires Ut(x) ∼ N (mt, σ
2
t ) sont indépendantes, 
ontrairement à la version non-normalisée. Cependant, un in
onvénient de la normalisation des images est qu'elle risque d'ampli�erarti�
iellement le bruit des images de faible dynamique, alors que 
ette dernière résulte de l'absen
ed'information pertinente. Dans le 
adre de 
es expérien
es, les dates d'a
quisition ont été 
hoisiesaux instants les plus dis
riminants pour les di�érents types de 
ulture (sénes
en
e, 
roissan
e,�oraison, i.e. aux mois de novembre, mars, avril, mai, juin, juillet). L'information 
ontenue dans
ha
une de 
es images est don
 a priori pertinente et les e�ets de l'ampli�
ation du bruit sontalors minimes.Ave
 la version ve
torielle non-normalisée, les labellisations 
ontenant de 1 à 17 labelssont entièrement validées par l'algorithme, et 
elles 
ontenant 18 à 20 labels sont validées à hauteurde 96 à 98% du domaine. Les �gures 12.11 (
) et (d) révèlent un NFA minimum pour 12 labels,i.e. la labellisation la plus 
ohérente ave
 la séquen
e d'image est 
elle 
ontenant 12 labels. Cettevaleur minimale semble réellement signi�
ative dans la mesure où la 
onvergen
e semble atteintetant que L ≤ 14 (les résidus 
ontinuent de dé
roître jusqu'à L = 14 et le nombre d'itérations nesemble pas avoir d'e�et). Ce résultat ne peut don
 pas être 
onsidéré 
omme 
ontradi
toire ave

elui observé �gure 12.10 (
) et (d) dans la mesure où la 
onvergen
e de l'algorihme n'etait pas202
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5e+06 it.(f) Version normaliséeFig. 12.10.: Résultats obtenus ave
 la version non-ve
torielle, à partir de la séquen
e de 8 imageset des labellisations 
ontenant de 1 à 20 labels (�gure 12.6). Les valeurs du résidu
umulé, du NFA (en é
helle log) et du pour
entage du domaine validé sont res-pe
tivement tra
ées en fon
tion du nombre de labels 
ontenus dans la labellisation.Chaque 
ourbe représente les résultats obtenus pour 50 000, 500 000 et 5 000 000itérations. Les résultats obtenus ave
 la version non-normalisée (modèle naïf : σ2 =varian
e de la séquen
e) sont présentés à gau
he et ave
 la version normalisée (imagesnormalisées et σ2 = 1) à droite. Les deux versions valident les labellisations 
ontenantde 2 à 20 labels tant que le nombre d'itérations est su�sant (au-delà de 10 labels,l'augmentation des résidus montre l'absen
e de 
onvergen
e). La labellisation pourun seul label est rejetée, par 
onstru
tion, par la version normalisée. 203
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5e+06 it.(f) Version normaliséeFig. 12.11.: Résultats obtenus ave
 la version ve
torielle, à partir de la séquen
e de huit imageset des labellisations 
ontenant de 1 à 20 labels (�gure 12.6). Les valeurs du résidu
umulé, du NFA (en é
helle log) et du pour
entage du domaine validé sont respe
ti-vement tra
ées en fon
tion du nombre de labels 
ontenus dans la labellisation. Chaque
ourbe représente les résultats obtenus en fon
tion du nombre d'itérations 
onsidéré,suggérant que la 
onvergen
e a été atteinte pour les labellisations 
ontenant moinsde 14 labels. Les résultats obtenus ave
 la version normalisée sont présentés à gau
heet ave
 la version non-normalisée à droite. Les deux versions permettent de validerles labellisations 
ontenant de 2 à 20 labels et marquent un minimum pour 12 la-bels. En revan
he, seule la version normalisée permet, par 
onstru
tion, de rejeter lalabellisation ne 
ontenant qu'un seul label.204



12.3 Choix du nombre de 
lassesatteinte pour les labellisations 
ontenant plus de 10 labels.Compte-tenu du temps de 
onvergen
e et des résultats obtenus ave
 la version non-normalisée dans le 
as des labellisations aléatoires, nous 
onsidèrerons par la suite uniquementla version ve
torielle normalisée de l'algorithme. La �gure 12.12 présente l'évolution des valeursdu NFA normalisé en fon
tion du nombre de labels, pour une séquen
e d'images donnée. Nous
onsidérons des séquen
es 
ontenant de 1 à 8 images, prises dans l'ordre des dates d'a
quisitions.Chaque 
ourbe 
orrespond aux valeurs obtenues pour une séquen
e d'images : pour T = 1, seulela première date (11 novembre 2000) est 
onsidérée ; pour T = 2, les deux premières dates sont
onsidérées, et
. Remarquons que l'utilisation d'une seule date de la séquen
e ne permet pas devalider les labellisations (qu'il s'agisse de la première date ou des dates suivantes). Quel que soit lenombre de dates 
onsidéré, la valeur minimale du NFA a été obtenue pour 12 labels, désignantainsi la labellisation 
ontenant 12 labels 
omme la plus 
ohérente (au sens du NFA) ave
 
etteséquen
e d'images.Dans la se
tion 12.3, nous dis
utons du problème du 
hoix du nombre de 
lasses aposteriori. Nous proposons un 
ritère a 
ontrario 
apable d'évaluer la pertinen
e d'une labellisationréalisée à partir d'une segmentation 
ontenant un nombre de régions quel
onque.12.3. Choix du nombre de 
lassesLa méthode de labellisation que nous avons proposée, 
omme la plupart des méthodes de
lassi�
ation (probabilistes ou non), requiert que l'utilisateur �xe au préalable le nombre de 
lassesre
her
hées. Or, en pratique, on n'a généralement qu'une idée très approximative du nombrede 
lasses réellement présentes et, même lorsque qu'il est 
onnu, le nombre réel de 
lasses ne
orrespond pas né
essairement au nombre de 
lasses distinguables à partir des données observées.Un outil 
apable de guider l'utilisateur dans le 
hoix du nombre de 
lasses serait alors très apré
iable.Dans la littérature, di�érentes méthodes ont été proposées pour tenter de résoudre 
eproblème mais le 
hoix du nombre de 
lasses est, en
ore aujourd'hui, un problème non résolu. Ils'agit d'un problème di�
ile et très dépendant de l'appli
ation 
onsidérée à travers le niveau dedétails re
her
hé pour la 
lassi�
ation. Certains algorithmes, 
omplètement automatiques, tels quel'algorithme SEM (Sto
hasti
 Estimation Maximization, 
f. [Celeux et Diebolt, 1986℄) proposentde déterminer les 
omposants d'un mélange de lois de probabilité ainsi que le nombre de 
es
omposants. D'autres appro
hes, plus 
entrées sur l'estimation du nombre de 
lasses, sont fondéessur des divisions su

essives de l'é
hantillon de données (
f. [O'Sullivan, 1993℄) et sur l'observationde l'évolution de la distan
e intra-
lasses en fon
tion du nombre de 
lasses. La distan
e intra-
lassesdé
roît lorsque le nombre de 
lasses augmente, mais 
ette dé
roissan
e est nettement plus faibleau-dela du bon nombre de 
lasses. La déte
tion de l'instant à partir duquel 
ette dé
roissan
eest �nettement� plus faible se fait généralement visuellement. Dans le 
as de modèles de mélangegaussiens, le 
hoix du nombre de 
lasses s'appuie souvent sur la déte
tion (visuelle ou automatique)d'un 
oude dans la 
ourbe du maximum de vraisemblan
e. Pour 
ela, la vraisemblan
e d'une suite205
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 l'algorithme ve
toriel normalisé pour les T premières datesde la séquen
e (�gure 12.6 (b)) ave
 la labellisation (�gure 12.6 (a) réalisée pourles 8 images de la séquen
e. Les valeurs du résidu 
umulé, du NFA (en é
helle

log) et du pour
entage du domaine validé sont respe
tivement tra
ées en fon
tion dunombre de labels 
ontenu dans la labellisation. Chaque 
ourbe représente les résultatsobtenus en fon
tion de la séquen
e d'images 
onsidérée (T premières dates). Lapremière image de la séquen
e ne permet pas, à elle seule, de valider les 
lassi�
ations.En revan
he, les séquen
es des 2 à 8 premières images permettent de valider les
lassi�
ations 
ontenant de 2 à 15 labels (au-dela, l'augmentation des résidus montreque la 
onvergen
e n'a pas été atteinte). Dans tous les 
as, le NFA marque unminimum pour 12 labels.206



12.3 Choix du nombre de 
lassesde modèles (
orrespondant au nombre de 
lasses, variant de 1 à Lmax) est tra
ée en fon
tion dela 
omplexité du modèle. Le prin
ipe de 
es méthodes repose sur l'idée selon laquelle 
ette 
ourbeforme un �
oude� lorsque le bon modèle est 
onsidéré. Les travaux de [Cutler et Windham, 1993℄proposent de déte
ter automatiquement le 
oude de la vraisemblan
e au travers du 
ritère EL(Elbow Likelihood), en introduisant un seuil dont la détermination reste très empirique. Dansle même esprit, [Bierna
ki, 1999℄ propose d'exploiter des informations supplémentaires sur lesdonnées pour déte
ter un seuil dans la 
ourbe du maximum de vraisemblan
e et 
hoisir, ainsi, lenombre de 
lasses. Au-dela du fait que 
ette méthode né
essite des informations 
omplémentaires,elle propose di�érents nombres de 
lasses selon la pré
ision des informations prises en 
ompte.Globalement, les performan
es de 
es méthodes sont variables selon les appli
ations 
onsidérées etne fournissent que des solutions partielles dans le sens où le 
hoix d'un seuil (ou, dans le 
as destravaux de [Bierna
ki, 1999℄, la pré
ision des informations à intégrer) reste à déterminer.Le nombre de fausses alarmes utilisé dans la se
tion 12.2 pour la validation d'une 
las-si�
ation 
orrespond à une mesure de signi�
ativité d'une 
lassi�
ation vis à vis d'une séquen
ed'images. Cette valeur a un sens de manière absolue. Elle permet, notamment, de 
omparer lasigni�
ativité de di�érentes 
lassi�
ations (
ontenant di�érents nombres de 
lasses) vis à vis d'uneimage ou séquen
e d'images. Dans 
ette se
tion, nous explorons le potentiel du nombre de faussesalarmes pour estimer le nombre de 
lasses.Dans 
et obje
tif, nous nous plaçons dans un 
ontexte où le nombre de 
lasses 
orres-pondant réellement au nombre de 
lasses distinguables dans l'image. Pour 
ela, nous 
onsidéronsun jeu de quinze labellisations, 
ontenant de 5 à 20 labels, ainsi qu'une image simulée par tiragegaussien à partir de la labellisation 
ontenant 10 labels puis dégradée (par moyennage par blo
sde taille 16 × 16). La �gure 12.13 présente les valeurs du NFA obtenues pour 
ette image BRet 
ha
une des labellisations (en é
helle log) en fon
tion du nombre de labels 
ontenu dans 
eslabellisations. Remarquons que la valeur minimale du NFA est obtenue pour la labellisation 
onte-nant 10 labels. Pour une image ou séquen
e d'images �xée, la labellisation qui 
ontribue le plusà expliquer la 
ohéren
e de l'image peut don
 être déte
tée en re
her
hant 
elle qui minimise le
NFA. Dans le 
as des images réelles, les �gures 12.10 et 12.11 montrent que l'évolution du
NFA marque un minimum pour 12 labels, 
e qui 
orrespond au nombre de 
lasses de la vérité deterrain présentée �gure 12.5. Le fait que la 
ourbe du NFA admette un minimum annon
e desperspe
tives intéressantes pour l'estimation du nombre de 
lasses, en se démarquant de méthodestelles que 
elles basées sur la 
ourbe de vraisemblan
e, stri
tement dé
roissantes en fon
tion dunombre de labels. Cependant, 
e nombre de fausses alarmes a été dé�ni pour un nombre de 
lasses�xé. Dans l'obje
tif de déterminer le nombre de labels le plus 
ohérent ave
 une séquen
ed'images, nous proposons de dé�nir un 
ritère de pertinen
e d'une labellisation à L labels dansun ensemble de labellisations 
ontenant un nombre quel
onque de labels (réalisées à partir d'unesegmentation à S régions) pour une séquen
e de T images. Ce 
ritère est dérivé du modèle de207



Chapitre 12: Classi�
ation et validation

-1000

-900

-800

-700

-600

-500

-400

-300

-200

-100

 4  6  8  10  12  14  16  18  20Fig. 12.13.: NFA minimal (en é
helle log) obtenu pour des labellisations 
ontenant de 5 à 20labels et une image BR simulée à partir de 10 labels. Le minimum est bien obtenupour 10 labels.déte
tion de 
hangements (
f. se
tion 7).Proposition 12.3.1 Soient Lmax le nombre maximal de labels autorisés pour la labellisation, ES,Ll'ensemble des labellisations 
réées à partir d'une segmentation en S régions ave
 au plus L labelset λ une labellisation de ES,L. Etant donnée v une séquen
e de T images dé�nie sur un domainespatio-temporel Ω, la relation
NFA2(L,S,Ω, δ(vΩ), σ) = Lmax L

S Γinc

( |Ω| − L× T
2

,
δ2(vΩ)

2σ2

)

, (12.3.1)où δ2(vΩ) représente le résidu quadratique 
umulé sur la séquen
e d'images, dé�nit un nombre defausses alarmes sous l'hypothèse H0.Soit ε > 0, une labellisation de ES,L est dite ε-signi�
ative pour une séquen
e d'images
v si NFA2(L,S,Ω, δ(vΩ), σ) ≤ ε.Démonstration.D'après la proposition 7.2.4 et le théorème 7.2.5, le NFA2 dé�nit un nombre de fausses alarmessi
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Fig. 12.14.: Evolution du NFA2 en fon
tion du nombre de labels. Résultats obtenus pour laséquen
e de huit images de fra
tion de 
ouvert (�gure 12.2 (a)) et les labellisations
ontenant 1 à 20 labels présentées �gure 12.6 (en rouge) et 12.7 (en vert) (réaliséesrespe
tivement à partir de segmentations 
ontenant 100 et 200 régions). La valeurminimale est atteinte pour 12 labels dans le 
as des labellisations 12.6 (S = 100),indiquant que la labellisation la plus pertinente pour la séquen
e d'images est 
elleréalisée ave
 12 labels. Dans le 
as des labellisations présentées �gure 12.7 (S = 200),un minimum est marqué pour 11 labels mais aussi pour 7 labels (valeur très pro
he).La pertinen
e des labellisations réalisées à partir de 200 régions est 
ependant plusfaible que 
elle des labellisations réalisées à partir de 100 régions.
ar LS représente le nombre de labellisations 
ontenant au plus L labels. Par 
onséquent,
∑

λ∈ES,Lmax

1

LmaxLS
≤ 1et le NFA2 dé�nit un nombre de fausses alarmes. 2Remarquons que la variable Lmax n'a au
une in�uen
e sur la valeur du NFA2, elle n'est don
 pasun paramètre du modèle.La �gure 12.14 représente l'évolution du 
ritère de pertinen
e (NFA2, en é
helle log)
al
ulé pour les labellisations présentées �gures 12.6 (en rouge, ave
 100 régions) et �gures 12.7 (envert, ave
 200 régions) en fon
tion du nombre de labels qu'elles 
ontiennent. La valeur minimalepour les labellisations obtenues à partir de 100 régions est atteinte pour 12 labels, indiquant quela labellisation réalisée pour 12 labels est la plus pertinente (relativement aux autres labellisations,réalisées ave
 2 à 20 labels). Le 
ritère NFA2 
al
ulé pour les labellisations réalisées à partir de

200 marque un minimum pour 7 et pour 11 labels (valeur du NFA2 très pro
he pour 7 et 11).Plus généralement, remarquons que les valeurs du NFA2 
al
ulées pour les labellisations obtenues209
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ation et validationà partir de 100 régions sont plus faibles que 
elles obtenues à partir de 200 régions, montrant quela pertinen
e des labellisations réalisées à partir de 100 régions est globalement supérieure auxautres. Ces résultats annon
ent un nombre de 
lasses très pro
he du nombre de 
lasses re
enséesdans le relevé de terrain (12 
lasses). Cependant, davantage d'expérien
es sont né
essaires pours'assurer que le minimum du NFA2 
orrespond à un nombre de 
lasses pertinent pour les données
onsidérées.
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13. Déte
tion de 
hangements et mise àjour de 
lassi�
ationL'algorithme de déte
tion de 
hangements présenté dans la partie III prend en entréeune 
lassi�
ation de référen
e et une séquen
e d'images BR. Il retourne le domaine BR le plus
ohérent ave
 la 
lassi�
ation de référen
e. La re
her
he de 
e domaine peut don
 être utiliséepour valider une 
lassi�
ation, pour déte
ter les pixels 
andidats aux 
hangements, ou dans uns
enario de mise à jour de 
lassi�
ation.13.1. Déte
tion de 
hangementsDans 
ette se
tion, nous appliquons la méthode de déte
tion a 
ontrario (
f. Partie III)à deux extraits de la zone d'étude du projet ADAM. Si des relevés de terrain ont permis d'évaluerla méthode de labellisation en identi�ant les types d'o

upation du sol, au
une information deterrain n'est disponible sur les 
hangements qui ont pu se produire au 
ours de la période d'intérêt.Sans information de 
e type, nous proposons de simuler des 
hangements de di�érents types pourévaluer les performan
es de la déte
tion dans un 
ontexte réaliste.Tout d'abord, étant donnée une labellisation asso
iée à une séquen
e d'images, nous pro-posons d'introduire des 
hangements sur la labellisation en attribuant un nouveau label à quelquesrégions de la segmentation (�gure 13.1 (a)) tirées aléatoirement. La �gure 13.1 présente les résul-tats obtenus ave
 la méthode a 
ontrario en 
onsidérant la séquen
e de 8 images de fra
tion de
ouvert présentée �gure 12.2 (a) et la labellisation 
orrespondante pour 10 labels (�gure 13.1 (b)),modi�ée en quelques régions. Dans la se
tion 12.2, la méthode a 
ontrario appliquée à la validationde la labellisation 13.1 (b) par la séquen
e des huit images BR a 
onduit au rejet d'un pixel dudomaine BR (
f. �gure 13.1 (
)), en tant que pixel ne 
ontribuant pas à maximiser la 
ohéren
ede la labellisation ave
 la séquen
e d'images. Nous 
onsidérons don
 
e pixel 
omme invalidé pourles expérien
es qui suivent. Les 
hangements introduits dans la labellisation sont représentés envert �gures 13.1 (d), (e) et (f), en surimpression sur une image BR de la séquen
e. Sur 
esmêmes images, les pixels déte
tés sont représentés en rose lorsqu'il s'agit de pixels invalidés (pixelsdéjà déte
tés avant l'introdu
tion de 
hangements) et en rouge sinon. Les zones de l'image qui
orrespondent à la fois à des zones de 
hangements et à des pixels déte
tés sont représentés enjaune. Rappelons que la méthode déte
te des pixels BR et que les 
hangements sont introduits



Chapitre 13: Déte
tion de 
hangements et mise à jour de 
lassi�
ation

(a) Segmentation (S = 100) (b) Labellisation (L = 10) (
) Changements déte
tés(T = 8, N = 16)

(d) 2 
hangements (e) 3 
hangements (f) 4 
hangementsFig. 13.1.: Résultats obtenus pour des 
hangements introduits dans la 
lassi�
ation par tiragealéatoire de 3, 4 ou 5 regions, et d'un nouveau label pour les régions tirées. Le labelest tiré entre 1 et L. Les 
hangements introduits dans la labellisation sont représentésen jaune lorsqu'ils sont déte
tés et en vert sinon. Les pixels déte
tés qui ne 
orres-pondent pas à un 
hangement sont représentés en rose s'ils étaient deja déte
tés avantl'introdu
tion de 
hangements (
f. (
)) et en rouge sinon. Les 
hangements introduitssont globalement bien déte
tés, même lorsqu'ils 
on
ernent une faible portion d'unpixel BR. Dans l'exemple �gure (
), un pixel de 
hangement n'a pas été déte
té (enhaut à droite, en vert).
212



13.2 Mise à jour de 
lassi�
ationsur une labellisation HR. C'est la raison pour laquelle des zones rouges apparaissent souvent surles 
ontours des zones de 
hangements bien déte
tés (jaune). La plupart des 
hangements, mêmeslorsqu'ils sont de taille inférieure à 
elle du pixel BR, sont bien déte
tés. Cependant, remarquons,dans l'exemple présenté �gure 13.1 (e), que des zones de 
hangements (en vert) n'ont pas étédéte
tées. Elles 
ontribuent vraisemblablement à la 
ohéren
e de la labellisation, pour la mesurede 
ohéren
e introduite. Globalement, les 
hangements introduits sont bien déte
tés et, à part lepixel invalidé dès le départ, au
un pixel n'est déte
té 
omme 
hangement à tort.Dans l'obje
tif d'envisager un autre type de 
hangements, nous 
onsidérons la labelli-sation 13.2 (a) réalisée ave
 une image de fra
tion de 
ouvert a
quise le 11 novembre 2000 et
ette même image modi�ée sur deux zones (représentées en blan
 �gure 13.2 (
)) en inserant desvaleurs réelles de fra
tion de 
ouvert obtenues en avril 2001. La méthode de déte
tion appliquée àla labellisation 13.2 (a) et à l'image 13.2 (b) (
omportant des 
hangements) permet de déte
ter lespixels représentés en rose et en rouge �gure 13.2 (
). Les pixels roses 
orrespondent aux pixels quiétaient déjà déte
tés lors de la validation de la labellisation par l'image du 11 novembre. En rouge,les pixels déte
tés sont prin
ipalement 
on
entrés dans les zones de 
hangements (en
adrées enblan
).
(a) Labellisation (L = 5) (b) Image BR modi�ée (
) Changements déte
tésFig. 13.2.: Déte
tion de 
hangements introduits sur l'image BR (b) 
orrespondant à la 
lassi-�
ation (a) : les 
hangements déte
tés sont représentés en rouge dans la �gure (
)et la tra
e des 
hangements introduits est représentée en blan
 sur la même image.Les 
hangements ont été introduits sur 5.46% des pixels de l'image BR et 96.2% ontété invalidés (
f. �gure 12.9 (
)). Les pixels déte
tés représentent 89.3% des pixels del'image, valeur très pro
he des 90.7% attendus.13.2. Mise à jour de 
lassi�
ationDans 
ette se
tion, nous proposons d'étudier le potentiel du NFA dans un s
enario demise à jour de 
lassi�
ation. Dans 
et obje
tif, nous 
onsidérons la zone extraite présentée dans la�gure 12.6 et la labellisation réalisée pour 10 labels (i) pour l'année 2000 − 2001. Dans le 
as de213



Chapitre 13: Déte
tion de 
hangements et mise à jour de 
lassi�
ationzones agri
oles telles que 
elle-
i, les labellisations 
hangent généralement d'une année à l'autreen raison de la rotation des 
ultures. En l'absen
e de données 
orrespondant à l'année pré
édente,nous proposons de simuler une labellisation qui 
orrespondrait à l'année pré
édente en modi�antle label de 
ertaines par
elles. La �gure 13.3(a) représente la labellisation de l'année 2000− 2001pour 10 labels, et la �gure (b) la labellisation modi�ée arti�
iellement en tant que labellisation del'année 1999−2000. Les di�éren
es entre 
es labellisations sont lo
alisées en vert dans l'image (
).La méthode a 
ontrario appliquée à la labellisation (b) et à des séquen
es de 1 à 8 images répartiessur l'année agri
ole 2000− 2001 permet, dès la troisième image a
quise, de déte
ter 
orre
tementles zones de 
hangements. Les valeurs de NFA obtenues et le pour
entage du domaine validé sonttra
és en fon
tion du nombre de dates utilisées pour la déte
tion �gures (d) et (e), montrant queseuls 91% (environ) des pixels du domaine sont validés 
omme 
ohérents ave
 la labellisation dèsque les 3 premières images sont exploitées. Les �gures (f) à (m) présentent, en rouge, les pixelsBR déte
tés en fon
tion du nombre de dates 
onsidéré. A partir de la première image et des deuxpremières images, les pixels de 
hangements sont largement sur-déte
tés. Cependant, 
ette non-validation d'une grande partie du domaine est davantage liée à l'in
onsisten
e des données d'hiver,pauvres en information dis
riminante, qu'à la présen
e de 
hangements. En e�et, la majorité despar
elles est alors en sols nuls alors que la labellisation distingue les di�érents types de 
ulture.Notons que 
e point était déjà visible sur la �gure 12.12 où, sans 
hangement, une grande partie dudomaine BR était déte
tée 
omme in
ohérente ave
 la labellisation lorsque seule la première dateétait 
onsidérée. Ce
i est dû, vraisemblablement, au fait que la labellisation soit trop informativepar rapport à l'observation. Par ailleurs, s'agissant des dates du 14 novembre 2000 et du 13 Mars
2001, il serait prématuré de réaliser une nouvelle 
lassi�
ation pour l'année agri
ole 2000 − 2001à partir de 
es seules dates. A partir des 3 premières dates, le domaine de 
hangements est biendéte
té indiquant qu'une mise à jour de la labellisation serait né
essaire.Dans le 
ontexte d'une analyse intra-annuelle, di�érents types de 
as peuvent se présenter.En e�et, une 
lassi�
ation qui aurait été réalisée au 
ours des premiers mois d'une année agri
olepourrait perdre sa validité ave
 l'a
quisition de nouvelles images si 
elles-
i permettent de distinguerdes types d'o

upation du sol qui n'étaient pas dis
riminés lors de la 
lassi�
ation initiale. Dans
e 
as, les 
hangements 
orrespondent à des s
issions de 
lasse. D'autres types de 
hangementspeuvent survenir, tels qu'une inondation, un in
endie, une infe
tion ou une 
oupe de forêt. Cesderniers types de 
hangements impliquent réellement que la 
lassi�
ation n'est plus valable et queles a
quisitions pré
édentes ne sont plus exploitables. En revan
he, dans le 
as des s
issions de
lasse, les a
quisitions pré
édentes peuvent en
ore être exploitées en 
omplément des a
quisitionssuivantes pour a�ner la 
lassi�
ation. Par ailleurs, notons que dans 
ertains 
as d'appli
ation, ilpeut être plus judi
ieux d'exploiter la méthode de déte
tion de 
hangements dans un 
ontextemonotemporel.Dans la �gure 13.4, nous présentons un exemple de déte
tion de 
hangement intra-annuel.Pour 
ela, nous 
onsidérons la labellisation (a) réalisée à partir des 4 premières dates de la séquen
epour 12 labels et nous utilisons les 4 dates suivantes pour le suivi de la surfa
e. Nous simulons unezone de 
hangements (du type in
endiée) sur les a
quisitions 5, 6, 7 et 8 (
f. �gures 13.4 (b) et (
))214



13.2 Mise à jour de 
lassi�
ation

(a) Labellisation (b) Labellisation modi�ée (
) Di�éren
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(j) Dates 1 à 5 (k) Dates 1 à 6 (l) Dates 1 à 7 (m) Dates 1 à 8Fig. 13.3.: La labellisation (b) est simulée à partir de (a) en tant que labellisation de l'annéepré
édente. L'image (
) présente en vert les di�éren
es entre les deux labellisations.La valeur du NFA et du pour
entage du domaine validé sont tra
és en fon
tion dunombre de dates 
onsidéré. Le NFA permet, dès que 3 dates sont observées, dedéte
ter les pixels qui ne sont pas 
ohérents ave
 la labellisation (en rouge, images (f)à (m)). 215



Chapitre 13: Déte
tion de 
hangements et mise à jour de 
lassi�
ationpar tirage aléatoire gaussien respe
tivement de moyenne 0.02, 0.04, 0.07 et 0.1. La méthode a
ontrario appliquée, dans un 
ontexte monotemporel, à la labellisation (a) et su

essivement auximages des dates 5 à 8 permet de déte
ter les pixels représentés en rouge �gures 13.4 (h) à (k).Les 
hangements introduits dans les images 5 et 6 sont bien déte
tés (lorsque la di�éren
e deniveau de gris engendrée par l'introdu
tion de 
hangements n'est pas trop faible). Aux datessuivantes, de nombreux 
hangements sont déte
tés. A titre de 
omparaison, nous appliquons laméthode aux mêmes images sans 
hangement. Les résultats présentés �gures (d) à (g) montrentque les images 5 et 6 étaient globalement bien validées par la labellisation, au 
ontraire des datessuivantes qui étaient déja majoritairement invalidées pour la labellisation (a). Remarquons quela plupart des pixels déte
tés aux dates 7 et 8 à partir des images 
ontenant des 
hangements(images (j) et (k)) étaient déjà déte
tés en l'absen
e de 
hangements (images (f) et (g)). En e�et,dans un 
ontexte multitemporel, la prise en 
ompte des a
quisitions pré
édentes peut favoriserla 
ohéren
e entre une labellisation et une séquen
e d'images et empê
her la déte
tion de pixelsde 
hangements qui auraient pu être déte
tés en monotemporel. Pour éviter 
e type d'e�et, ilpourrait être intéressant de 
onsidérer la déte
tion de domaines de 
hangements spatio-temporelsen autorisant, par exemple, le rejet d'une zone spatiale pour une seule date de la séquen
e.
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13.2 Mise à jour de 
lassi�
ation

(a) Labellisation 4 dates (b) Image BR (date 5) (
) Changement (di�éren
e)
(d) Date 5 (e) Dates 6 (f) Dates 7 (g) Dates 8

(h) Date 5 (i) Dates 6 (j) Dates 7 (k) Dates 8Fig. 13.4.: Simulation d'un 
hangement sur les 4 dernières images d'une séquen
e de 8 a
qui-sitions. La labellisation (a) (6 labels) 
orrespond uniquement aux 4 premières dates.Les images (b) et (
) présentent, respe
tivement, l'image BR de la date 5 
ontenantun 
hangement et l'image de di�éren
e faisant apparaître le 
hangement introduit enniveaux de gris. Dans un 
ontexte monotemporel, les images (d) à (g) représentent enrouge les pixels déte
tés en 
omparant la labellisation (a), su

essivement, aux imagesBR des dates 5, 6, 7 et 8 avant l'introdu
tion de 
hangements. Les images (h) à (k) re-présentent en rouge les pixels déte
tés à partir des images 
ontenant les 
hangements.Les pixels de 
hangement (su�sament marqués, 
f. (
)) sont bien déte
tés à partir desdates 5 et 6. Ensuite, de nombreuses déte
tions sont observées, que des 
hangementsaient été introduits ou non (�gures (f), (g), (j) et (k)). Ces résultats semblent plut�traisonnables puisque la labellisation 
onsidérée a été réalisée uniquement ave
 les 4premières dates (d'hiver), une mise à jour est alors vraisemblablement né
essaire. 217





Con
lusion générale
Con
lusion généraleDans 
e travail de thèse, nous nous sommes intéressés à la 
lassi�
ation et à la déte
tionde 
hangements à partir de séquen
es d'images satellitaires pour l'analyse et le suivi des surfa
es
ontinentales. La né
essité de 
onsidérer deux résolutions spatiales (haute et basse résolutions) pourl'a
quisition des données a 
onduit à la dé�nition d'une problématique spé
i�que, ave
 notammentl'existen
e de pixels mixtes.L'appro
he que nous avons proposée pour la 
lassi�
ation repose sur une modélisationbayésienne du problème et sur le modèle linéaire de mélange pour dé
rire la séquen
e d'imagesBR en terme du mélange des di�érentes régions de la segmentation présentes dans 
haque pixelBR. Alors que la problématique que nous avons 
onsidérée est liée à l'utilisation de données basserésolution, nous nous sommes intéressés à l'in�uen
e de la basse résolution sur les solutions en
omparant les problèmes formulés à haute et basse résolution. Dans un 
ontexte théorique, nousavons proposé une évaluation de la perte d'information engendrée par la basse résolution 
al
ulableà partir de l'image HR et du rapport de résolution 
onsidéré. Ce résultat permet, étant donné unjeu de donnnées, de quanti�er par avan
e la dégradation de la labellisation provoquée par le passagede la haute résolution à la basse résolution.Par ailleurs, une analyse probabiliste nous a permis de mettre en éviden
e les prin
ipauxfa
teurs d'erreurs de labellisation. Conformément à nos attentes, l'évolution temporelle des ob-servations moyennes 
ara
téristiques de 
haque 
lasse joue un r�le 
ru
ial pour la �abilité d'unelabellisation. En pratique, les dates sont souvent 
hoisies selon le stade de 
roissan
e de la végé-tation, 
e qui ne garantit pas une labellisation optimale. L'analyse que nous proposons permet demettre en éviden
e un 
ritère pour le 
hoix des dates (et du nombre de dates) qui devrait permettred'optimiser la labellisation.Nous avons adopté un algorithme de re
uit simulé pour minimiser l'énergie et obtenirune labellisation à partir d'une segmentation HR et une séquen
e d'images BR de manière non-supervisée. Une analyse empirique des erreurs de labellisation obtenues à partir de données simuléesmontre que la 
onvergen
e de l'algorithme (propriété déli
ate pour 
e type de méthodes) nesemble pas poser de problème, bien qu'une loi géométrique ait été adoptée pour la dé
roissan
ede température.D'un point de vue empirique, les expérien
es menées sur des données simulées ont montréune stabilité des performan
es de l'algorithme non-supervisé, jusqu'à un rapport de résolution de
30 × 30. Ces résultats ne permettent pas d'espérer des résultats de 
lassi�
ation satisfaisantsave
 l'utilisation 
onjointe de données SPOT/HRV et VGT (rapport de résolution 50× 50). En



Con
lusion généralerevan
he, les résultats obtenus en exploitant des données réelles SPOT/HRV et MeRIS simulées(rapport de résolution 15×15) dans le 
ontexte de l'appli
ation à une zone agri
ole de la Plaine duDanube (base de données ADAM) semblent bien 
orrespondre aux relevés de terrain disponibles.Les expérien
es menées dans un 
adre réaliste ont mis en éviden
e la di�
ulté du 
hoixd'un nombre de 
lasses re
her
hées. Pour tenter d'automatiser 
e 
hoix, nous avons proposé un
ritère de pertinen
e d'une labellisation représentant un nombre de 
lasses quel
onque. Les premiersrésultats obtenus à partir d'un jeu de données réelles montrent que 
e 
ritère marque nettement unminimum pour un nombre de 
lasses qui semble très pro
he du nombre de 
lasses re
ensées sur leterrain. Une étude plus approfondie est toutefois né
essaire pour étudier la bonne 
orrespondan
eentre 
e minimum et le nombre de 
lasses re
her
hées en réalité de manière plus générale.D'autre part, nous avons étudié le problème de la déte
tion de 
hangements basée surla 
omparaison d'une séquen
e d'images basse résolution à une 
lassi�
ation haute résolutiondé
rivant l'état de la surfa
e à la date de référen
e. Cette formulation autorise a priori la déte
tionde 
hangements de taille sous-pixellique. De plus, la prise en 
ompte d'une 
lassi�
ation de référen
eplut�t que d'une séquen
e d'images permet de minimiser l'a priori sur l'évolution attendue.La méthode que nous avons proposée repose sur la dé�nition d'un 
ritère de 
ohéren
ed'une séquen
e d'images BR et une 
lassi�
ation HR, fondé sur un modèle a 
ontrario qui ne né-
essite pas d'information a priori. En e�et, plut�t que de modéliser les données a priori, la méthoderepose sur le rejet d'un modèle naïf (non stru
turé) par l'observation de données stru
turées. Uneanalyse théorique de 
e modèle a permis de mettre en éviden
e un 
ertain nombre de propriétésannonçant ses performan
es en fon
tion, notamment, du niveau de 
onstraste de l'image ainsi quedu nombre de pixels de 
hangements de l'image.La mise en ÷uvre de 
e modèle né
essite l'estimation des moyennes asso
iées à 
haque
lasse ainsi que la re
her
he du sous-domaine spatio-temporel qui minimise le NFA. Pour 
ela,nous avons adopté un algorithme d'é
hantillonnage aléatoire (de type RANSAC) qui permet d'es-timer 
es moyennes ave
 une grande robustesse même en présen
e de nombreux pixels �aberrants�.Alors que les performan
es des méthodes existantes sont généralement limitées dès que la propor-tion des pixels dépasse, typiquement, 20% des pixels de l'image, l'appro
he que nous proposonspermet d'outrepasser largement 
es limites, ave
 de bonnes performan
es même en présen
e de
70% de pixels aberrants.Dans l'obje
tif d'optimiser l'algorithme, nous avons proposé plusieurs stratégies de sé-le
tion de sous-systèmes adaptées à di�érents 
as de �gure (notamment à la présen
e de 
lassesminoritaires). Ces stratégies résultent d'une analyse théorique de 
ontr�le du 
onditionnement dessous-systèmes utilisés par l'algorithme RANSAC, 
e qui permet d'améliorer l'e�
a
ité de l'algo-rithme en le fo
alisant sur les sous-systèmes les plus stables numériquement.Des simulations ont également permis d'évaluer empiriquement les performan
es de l'ap-pro
he. En parti
ulier, nous avons 
her
hé les limites empiriques du domaine d'appli
ation de laméthode en terme de proportion du 
hangement au sein des pixels basse résolution. Pour un ni-veau de 
ontraste moyen, par exemple, les 
hangements impa
tant plus de 25% d'un pixel basse220



Con
lusion généralerésolution sont bien déte
tés et 
e tant que moins de 65% des pixels de l'image sont tou
hés.Pour déte
ter des 
hangements à partir de séquen
es d'images, il est né
essaire que lesimages soient superposables, i.e. préalablement re
alées. En e�et, plusieurs fa
teurs in�uent surla géométrie du 
hamp de vision a
quis par un 
apteur satellite : la date de la prise de vue,l'angle de visée, le système de proje
tion des données, la dire
tion de balayage, la résolutionspatiale, et
. Le re
alage des images né
essite alors de repla
er les images dans le même systèmede proje
tion (UTM, Lambert NC, et
), de 
orriger les déformations dues à la traje
toire dusatellite et de trouver la transformation qui relie 
haque paire d'images. Même si 
es 
orre
tionsfont l'objet de pré-traitements, des erreurs de re
alage ont tendan
e à subsister et les méthodesde déte
tion de 
hangements sont généralement très sensibles à 
es erreurs. Les travaux que nousavons présentés dans 
ette thèse supposent que les images sont parfaitement re
alées entre elles.Cependant, nous avons réalisé quelques expérien
es dans l'obje
tif de tester la robustesse de laméthode de déte
tion de 
hangements en présen
e d'éventuels dé
alages. Une fois que les imagessont dans le même système de proje
tion et 
orrigées des déformations dues à la traje
toire dusatellite, elles peuvent être rendues superposables par une 
ombinaison de transformations, tellesque rotations, translations ou homothéties. La dé�nition du nombre de fausses alarmes dans le
adre de la déte
tion de 
hangements autorise la 
omparaison des valeurs de NFA obtenues àpartir de données di�érentes. Dans un 
ontexte expérimental, di�érentes transformations simplesont été appliquées sur des images HR avant de dégrader les images par moyennage par blo
s. En
onsidérant un ensemble �ni de transformations, la re
her
he du NFA minimal sur 
et ensemblede transformations permet de retrouver, à partir des images BR, le dé
alage simulé. Même si desexpérien
es 
omplémentaires sont né
essaires avant de pouvoir 
on
lure, 
es résultats annon
entune 
ertaine robustesse de l'appro
he vis-à-vis des erreurs résiduelles de re
alage. Après validationsur un plus grand nombre d'images ainsi que sur des données réelles, l'utilisation de la méthodede déte
tion pourrait ainsi être étendue au 
as de données mal re
alées.Pour �nir, remarquons que l'appli
abilité de nos méthodes à des situations réelles dépen-dra fortement de la pré
ision de la 
orrespondan
e entre les données haute et basse résolution,qu'elle soit donnée ou obtenue indire
tement par l'introdu
tion de paramètres de déformation del'algorithme de 
lassi�
ation. D'après l'étude réalisée, ave
 une bonne modélisation de la 
orres-pondan
e entre les images HR et BR, l'e�
a
ité des méthodes proposées devrait être 
onservée.Les limites engendrées par la pré
ision du re
alage pourront être explorées pour pré
iser le domained'appli
abilité de nos méthodes.
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e. . . . . . . . . . . . 986.9. Statistiques du taux d'o

upation d'une région mal labellisée dans un pixel basserésolution en fon
tion du fa
teur de résolution 
onsidéré (N). . . . . . . . . . . . 986.10. Chaque 
roix représente le pour
entage des pixels mal labellisés obtenus pour unjeu de données et un rapport de résolution �xé ave
 la version supervisée (a) etave
 la version non-supervisée (b). Le rapport de résolution N est représenté enabs
isses et le pour
entage en ordonnées. La ligne verte superposée 
orrespond àla médiane de 
es valeurs de pour
entage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 996.11. Pour
entage des pixels mal labelisés obtenus ave
 l'algorithme supervisé, à partird'images réelles monotemporelles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1008.1. A gau
he, la labellisation HR 
ontenant 9 labels (entrée de l'algorithme). A droite,image HR simulée à partir de la labellisation en introduisant 2 zones de 
hange-ments de type di�érents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139236



Table des �gures8.2. A gau
he, en haut : image BR simulée par moyennage de l'image �gure 8.1(b)par blo
s de taille 16 × 16 ; en bas, les pixels de 
hangements déte
tés (27) sontreprésentés en noir, et la tra
e des 
ontours des 
hangements introduits à hauterésolution est superposée en blan
 (la taille des pixels BR a été agrandie pour plusde lisibilité). A droite, les 
roix rouges représentent l'erreur quadratique minimaleobtenue en fon
tion de la taille du sous-domaine D étudié (é
helle log10) ; en vert,les pointillés représentent la valeur minimale du NFA obtenue en fon
tion de lataille du sous-domaine 
onsidéré. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1408.3. Erreur quadratique (en é
helle log) obtenue pour l'estimation des moyennes enfon
tion du nombre d'itérations réalisées (105). Résultat obtenu ave
 tirage aléa-toire des pixels. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1418.4. Histogrammes du 
onditionnement pour la norme 2 obtenu pour 100 000 matri
es
M de taille 6 × 6 tirées aléatoirement (é
helle log). Tirage uniforme de matri
esquel
onques dans [0, 1] �gure (a), de matri
es de proportions simulées �gure (b)(terme général de la forme a

15 , a ∈ [0, 15]), et de matri
es de proportions extraitesaléatoirement à partir d'un jeu de données �gure (
). . . . . . . . . . . . . . . . 1438.5. Valeur du NFA obtenu en fon
tion du 
onditionnement de la matri
e A utiliséepour l'estimation des moyennes des 
lasses, en é
helle log. Résultats obtenus pour
100 000 itérations où les matri
es sont séle
tionnées aléatoirement (�gure (a)).Figure (b) : valeurs médianes et des 10ème et 90ème per
entiles obtenus surla restri
tion de l'é
hantillon aux matri
es numériquement inversibles, i.e. tellesque cond2(A) ≤ 1.e6. Figure (
) : l'histogramme de fréquen
e 2D du 
ouple
(cond2(A), NFA), en é
helle log. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1448.6. Histogrammes des valeurs de NFA obtenues pour un intervalle de valeurs du
onditionnement de A donné. Chaque intervalle est dé�ni de manière à 
ompter lemême nombre d'o

uren
es (1904). Plus le 
onditionnement de A est grand (ené
helle log), plus les valeurs du log(NFA) sont grandes. . . . . . . . . . . . . . 1458.7. Histogramme du 
onditionnement (é
helle log) pour la norme 2 obtenu pour 100 000matri
es A de taille 6 × 6 
orrespondant réellement à des proportions et séle
-tionnées, �gure (a), aléatoirement (uniformément), �gure (b) ave
 la stratégie 1(seuil=0.2) et, �gure (
), ave
 la stratégie 2 pour n = 20. . . . . . . . . . . . . . 1488.8. Histogramme du 
onditionnement (é
helle log) pour la norme 2 obtenu pour 100 000matri
es A de taille 6× 6 
orrespondant réellement à des proportions et séle
tion-nées selon la stratégie 2, ave
 n = 5 �gure (a), ave
 n = 10 �gure (b) et ave

n = 15 �gure (
). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1518.9. Histogramme du 
onditionnement (é
helle log) pour la norme 2 obtenu pour 100 000matri
es A de taille 6× 6 
orrespondant réellement à des proportions et séle
tion-nées selon la stratégie 3, ave
 n = 5 �gure (a), ave
 n = 10 �gure (b) et ave

n = 15 �gure (
). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152237



Table des �gures9.1. A gau
he, 
haque 
ourbe représente la fon
tion g en fon
tion de p pour di�érentesvaleurs de γ. A droite, la valeur p∗ obtenue numériquement est tra
ée en fon
tiondu paramètre γ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1609.2. Evolution de l'é
art-type en fon
tion du fa
teur de résolution. E
art-type 
al
ulé surdes images de fra
tion de 
ouvert de la série ADAM (é
helle SPOT), et sur leurs dé-gradations spatiales pour des fa
teurs allant de 1 à 80. Les 
ourbes sont relativementsuperposables. Image a
quise le 15/10/2000 en marron (jaune), le 31/10/2000 enrouge, le 22/02/2001 en turquoise, le 18/04/2001 en vert, le 06/06/2001 en bleuet le 05/07/2001 en mauve. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16310.1. ImagesHR simulées par tirage gaussien à partir de la labellisation (a), ave
 un é
art-type σ = 0.05 (b) et σ = 0.1 (
). L'image BR (d) est obtenue par moyennage del'image HR (b) par blo
s de taille 16× 16. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16810.2. Pour
entage des pixels de l'image déte
tés à tort 
omme 
ohérents ave
 la labelli-sation (faux positifs, en bleu), de 
eux déte
tés à tort 
omme 
hangements (fauxnégatifs, en vert), et le total des erreurs obtenues en rouge. Valeur médiane des ré-sultats obtenus sur 500 tests pour 
haque pour
entage de bruit impulsionnel donné,ave
 des images simulées ave
 un é
art-type σ = 0 (a), σ = 0.05 (b) et σ = 0.1(
). Même ave
 un faible niveau de 
ontraste, la méthode permet de déte
ter lespixels de 
hangement ave
 moins de 10% d'erreurs en présen
e de 70% de bruitimpulsionnel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17110.3. Erreurs de déte
tion obtenues en moyenne en fon
tion du pour
entage de 
han-gements introduit. Le pour
entage moyen de pixels déte
tés 
omme 
hangementsà tort par rapport au nombre pixels sans 
hangements est représenté �gure (a)et, �gure (b), le pour
entage moyen de pixels déte
tés 
omme 
ohérents ave
 la
lassi�
ation à tort par rapport au nombre pixels de 
hangements. Le taux de fauxnégatif est très robuste au 
hangement de 
ontraste, même en présen
e de 75% depixels de 
hangement et le taux de faux positifs est très robuste au pour
entage depixels de 
hangement dans l'image (tant qu'il est inférieur à 75%). . . . . . . . . 17310.4. Evolution des performan
es en fon
tion du nombre de pixels de 
hangements pré-sents dans l'image. A gau
he, les points rouge sur la diagonale représentent lespixels de non-
hangements présents en réalité dans l'image testée, le nombre depixels déte
tés 
omme 
hangements à tort (faux négatifs) est représenté en bleu,et le nombre de pixels déte
tés 
omme valides à raison (vrais positifs) en vert. Adroite, les points rouge sur la diagonale représentent les pixels de 
hangements, lenombre de pixels valides à tort est représenté en 
roix bleues et, en vert, le nombrede pixels déte
tés 
omme 
hangements. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17510.5. Images simulées ave
 un é
art-type nul. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17610.6. Images simulées ave
 un é
art-type σ = 0.05. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17610.7. Images simulées ave
 un é
art-type σ = 0.1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176238



Table des �gures10.8. Les images (a) et (
) font apparaître en rouge, respe
tivement, les 20% et 40% debruit impulsionnel ajoutés à une image simulée ave
 la variabilité pré
isée dans lalégende. Les pixels déte
tés par le NFA sont présentés �gure (b) et (
) : les vraisnégatifs en vert, les vrais positifs en niveaux de gris, les faux négatifs en rouge et lesfaux positifs en jaune.Globalement, les faux négatifs et les faux positifs apparaissenttrès peu. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17610.9. Erreurs (total) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.10.Non déte
tions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.11.Non déte
tions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.12.Erreurs (total) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.13.Non déte
tions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.14.Non déte
tions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.15.Erreurs (total) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.16.Non déte
tions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.17.Non déte
tions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18110.18.Erreurs de déte
tion (% du nombre de pixels dans l'image) obtenues en fon
tiondu taux d'o

upation des 
hangements dans un pixel BR. De gau
he à droite,médiane et per
entiles du total des erreurs obtenues, des faux positifs et des fauxnégatifs. Performan
es obtenues pour des images simulées ave
 20% de pixels de
hangements et, de haut en bas, des rapports de résolution de 4, 16 et 32. . . . . 18111.1. Bilan des mesures de terrain pour l'année agri
ole 2000 − 2001. . . . . . . . . . . 18611.2. Images HR de ré�e
tan
e a
quises à 8 dates di�érentes, réparties entre le 14novembre 2000 et le 31 juillet 2001. Les images a
quises dans le 
anal 2 du 
apteurSPOT/HRV sont présentées en haut (TC2) et les images a
quises dans le 
anal
3 sont présentées en bas (TC3). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18711.3. Images HR de fra
tion de 
ouvert a
quises à 8 dates di�érentes, réparties entre le
14 novembre 2000 et le 31 juillet 2001. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18812.1. A partir de la segmentation en 100 régions (a) (obtenue par le module seg
t dulogi
iel Megawave 2 pour deux images HR de fra
tion de 
ouvert) et de la séquen
ed'images de fra
tion de 
ouvert (b) de même résolution, l'algorithme non-supervisépermet d'obtenir la labellisation (
) pour 5 labels (labellisation de référen
e). . . 19212.2. Labellisation obtenue pour 5 labels ave
 l'appro
he non-supervisée à partir de lasegmentation (�gure 12.1 (a)) et de la séquen
e BR de 8 images (a) de fra
tion de
ouvert (fa
teur de résolution 16× 16). La 
arte des erreurs (
) montre (en blan
)environ 3.4% d'erreurs de labellisation (pour
entage de pixels mal labellisés) parrapport à la labellisation de référen
e (�gure 12.1 (
)). . . . . . . . . . . . . . . 193239



Table des �gures12.3. Labellisation obtenue pour 5 labels ave
 l'appro
he non-supervisée à partir de lasegmentation (�gure 12.1 (a)) et de la séquen
e BR de 8 images (b) de NDVI(fa
teur de résolution 16 × 16). La 
arte des erreurs (
) montre (en blan
) 3.6%d'erreurs de labellisation (pour
entage de pixels mal labellisés) par rapport à lalabellisation de référen
e (�gure 12.1 (
)). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19312.4. Evolution temporelle des moyennes de fra
tion de 
ouvert estimées par l'algorithmenon-supervisé à partir de la séquen
e HR et de la séquen
e BR (moyennée parblo
s de taille 162). Les estimations réalisées à partir de données BR sont trèspro
hes de 
elles réalisées à partir de données HR. . . . . . . . . . . . . . . . . . 19412.5. Classi�
ation réalisée à partir de mesures sur le terrain (F. Oro, INRA). . . . . . . 19412.6. Labellisations obtenues en mode non-supervisé à partir de la segmentation (a)
ontenant 100 régions et de la séquen
e BR de fra
tion de 
ouvert (b) pour 4 à
13 labels (images (
) à (l)). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19612.7. Labellisations obtenues en mode non-supervisé à partir de la segmentation (a)
ontenant 200 régions et de la séquen
e BR de fra
tion de 
ouvert (b) pour 4 à
13 labels (images (
) à (l)). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19712.8. Image HR de fra
tion de 
ouvert du 14 novembre 2000 (image (a)) et 
lassi�
ation(image (b)) réalisée par la méthode des K-moyennes pour 5 labels, à partir del'image (a). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19912.9. Validation de la 
lassi�
ation 12.8 (b) par l'image 12.8 (a) dégradée d'un fa
teur
N = 5 à N = 50 (�gures (a) à (f)) ave
 la méthode de déte
tion a 
ontrario.Les pixels déte
tés 
omme non-
ohérents ave
 la 
lassi�
ation sont présentés enrouge, en surimpression sur l'image de fra
tion de 
ouvert dégradée. L'évolutionde la valeur du NFA (en é
helle log10) obtenue et le pour
entage du domainevalidé sont tra
és en fon
tion du fa
teur de résolution N (�gures (g) et (h)). Ledomaine est bien validé par la méthode pour 95.5 à 96.6% des pixels de l'image.Remarquons que le domaine validé est stable en fon
tion du rapport de résolution N .20012.10.Résultats obtenus ave
 la version non-ve
torielle, à partir de la séquen
e de 8images et des labellisations 
ontenant de 1 à 20 labels (�gure 12.6). Les valeursdu résidu 
umulé, du NFA (en é
helle log) et du pour
entage du domaine validésont respe
tivement tra
ées en fon
tion du nombre de labels 
ontenus dans lalabellisation. Chaque 
ourbe représente les résultats obtenus pour 50 000, 500 000et 5 000 000 itérations. Les résultats obtenus ave
 la version non-normalisée (modèlenaïf : σ2 = varian
e de la séquen
e) sont présentés à gau
he et ave
 la versionnormalisée (images normalisées et σ2 = 1) à droite. Les deux versions validentles labellisations 
ontenant de 2 à 20 labels tant que le nombre d'itérations estsu�sant (au-delà de 10 labels, l'augmentation des résidus montre l'absen
e de
onvergen
e). La labellisation pour un seul label est rejetée, par 
onstru
tion, parla version normalisée. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 203240



Table des �gures12.11.Résultats obtenus ave
 la version ve
torielle, à partir de la séquen
e de huit imageset des labellisations 
ontenant de 1 à 20 labels (�gure 12.6). Les valeurs du résidu
umulé, du NFA (en é
helle log) et du pour
entage du domaine validé sont res-pe
tivement tra
ées en fon
tion du nombre de labels 
ontenus dans la labellisation.Chaque 
ourbe représente les résultats obtenus en fon
tion du nombre d'itérations
onsidéré, suggérant que la 
onvergen
e a été atteinte pour les labellisations 
onte-nant moins de 14 labels. Les résultats obtenus ave
 la version normalisée sontprésentés à gau
he et ave
 la version non-normalisée à droite. Les deux versionspermettent de valider les labellisations 
ontenant de 2 à 20 labels et marquentun minimum pour 12 labels. En revan
he, seule la version normalisée permet, par
onstru
tion, de rejeter la labellisation ne 
ontenant qu'un seul label. . . . . . . . 20412.12.Résultats obtenus ave
 l'algorithme ve
toriel normalisé pour les T premières datesde la séquen
e (�gure 12.6 (b)) ave
 la labellisation (�gure 12.6 (a) réalisée pourles 8 images de la séquen
e. Les valeurs du résidu 
umulé, du NFA (en é
helle
log) et du pour
entage du domaine validé sont respe
tivement tra
ées en fon
tiondu nombre de labels 
ontenu dans la labellisation. Chaque 
ourbe représente lesrésultats obtenus en fon
tion de la séquen
e d'images 
onsidérée (T premièresdates). La première image de la séquen
e ne permet pas, à elle seule, de valider les
lassi�
ations. En revan
he, les séquen
es des 2 à 8 premières images permettentde valider les 
lassi�
ations 
ontenant de 2 à 15 labels (au-dela, l'augmentationdes résidus montre que la 
onvergen
e n'a pas été atteinte). Dans tous les 
as, le
NFA marque un minimum pour 12 labels. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20612.13.NFA minimal (en é
helle log) obtenu pour des labellisations 
ontenant de 5 à 20labels et une image BR simulée à partir de 10 labels. Le minimum est bien obtenupour 10 labels. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20812.14.Evolution du NFA2 en fon
tion du nombre de labels. Résultats obtenus pour laséquen
e de huit images de fra
tion de 
ouvert (�gure 12.2 (a)) et les labellisations
ontenant 1 à 20 labels présentées �gure 12.6 (en rouge) et 12.7 (en vert) (réaliséesrespe
tivement à partir de segmentations 
ontenant 100 et 200 régions). La valeurminimale est atteinte pour 12 labels dans le 
as des labellisations 12.6 (S = 100),indiquant que la labellisation la plus pertinente pour la séquen
e d'images est 
elleréalisée ave
 12 labels. Dans le 
as des labellisations présentées �gure 12.7 (S =

200), un minimum est marqué pour 11 labels mais aussi pour 7 labels (valeurtrès pro
he). La pertinen
e des labellisations réalisées à partir de 200 régions est
ependant plus faible que 
elle des labellisations réalisées à partir de 100 régions. 209241



Table des �gures13.1. Résultats obtenus pour des 
hangements introduits dans la 
lassi�
ation par tiragealéatoire de 3, 4 ou 5 regions, et d'un nouveau label pour les régions tirées. Lelabel est tiré entre 1 et L. Les 
hangements introduits dans la labellisation sontreprésentés en jaune lorsqu'ils sont déte
tés et en vert sinon. Les pixels déte
tésqui ne 
orrespondent pas à un 
hangement sont représentés en rose s'ils étaientdeja déte
tés avant l'introdu
tion de 
hangements (
f. (
)) et en rouge sinon. Les
hangements introduits sont globalement bien déte
tés, même lorsqu'ils 
on
ernentune faible portion d'un pixel BR. Dans l'exemple �gure (
), un pixel de 
hangementn'a pas été déte
té (en haut à droite, en vert). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21213.2. Déte
tion de 
hangements introduits sur l'image BR (b) 
orrespondant à la 
lassi-�
ation (a) : les 
hangements déte
tés sont représentés en rouge dans la �gure (
)et la tra
e des 
hangements introduits est représentée en blan
 sur la même image.Les 
hangements ont été introduits sur 5.46% des pixels de l'image BR et 96.2%ont été invalidés (
f. �gure 12.9 (
)). Les pixels déte
tés représentent 89.3% despixels de l'image, valeur très pro
he des 90.7% attendus. . . . . . . . . . . . . . 21313.3. La labellisation (b) est simulée à partir de (a) en tant que labellisation de l'annéepré
édente. L'image (
) présente en vert les di�éren
es entre les deux labellisations.La valeur du NFA et du pour
entage du domaine validé sont tra
és en fon
tiondu nombre de dates 
onsidéré. Le NFA permet, dès que 3 dates sont observées,de déte
ter les pixels qui ne sont pas 
ohérents ave
 la labellisation (en rouge,images (f) à (m)). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21513.4. Simulation d'un 
hangement sur les 4 dernières images d'une séquen
e de 8 a
-quisitions. La labellisation (a) (6 labels) 
orrespond uniquement aux 4 premièresdates. Les images (b) et (
) présentent, respe
tivement, l'image BR de la date 5
ontenant un 
hangement et l'image de di�éren
e faisant apparaître le 
hangementintroduit en niveaux de gris. Dans un 
ontexte monotemporel, les images (d) à (g)représentent en rouge les pixels déte
tés en 
omparant la labellisation (a), su

essi-vement, aux images BR des dates 5, 6, 7 et 8 avant l'introdu
tion de 
hangements.Les images (h) à (k) représentent en rouge les pixels déte
tés à partir des images
ontenant les 
hangements. Les pixels de 
hangement (su�sament marqués, 
f. (
))sont bien déte
tés à partir des dates 5 et 6. Ensuite, de nombreuses déte
tions sontobservées, que des 
hangements aient été introduits ou non (�gures (f), (g), (j)et (k)). Ces résultats semblent plut�t raisonnables puisque la labellisation 
onsidé-rée a été réalisée uniquement ave
 les 4 premières dates (d'hiver), une mise à jourest alors vraisemblablement né
essaire. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 217
242



Résumé : Dans 
ette thèse, nous nous intéressons à l'analyse et au suivi temporel des surfa
es
ontinentales à partir de séquen
es d'images satellitaires. L'exploitation de données de di�érentesrésolutions est alors 
ru
iale pour béné�
ier à la fois d'une bonne dis
rimination et d'une bonnelo
alisation des objets d'intérêt. Dans 
e 
ontexte, nous proposons deux appro
hes probabilistespour la 
lassi�
ation et la déte
tion de 
hangements 
apables d'a

éder à une information sous-pixelique, ave
 très peu d'information a priori. La première repose sur la dé�nition d'une fon
tiond'énergie dans un 
adre bayésien. Étant donné un nombre de 
lasses, elle permet d'estimer la
lassi�
ation de manière non-supervisée en tant que minimum de 
ette fon
tion d'énergie, à traversun algorithme de re
uit simulé. La se
onde repose sur un modèle de déte
tion a 
ontrario 
ouplé àun algorithme sto
hastique d'é
hantillonnage aléatoire. Elle permet de déte
ter automatiquementles pixels de l'image qui représentent le plus vraisemblablement des 
hangements. Une analysethéorique et expérimentale des méthodes proposées a permis d'en 
erner les limites et, en parti
ulier,de montrer leur 
apa
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Abstra
t : This thesis fo
uses on the land 
over analysis and monitoring from remote sensingtime series. The use of data with di�erent resolution is 
riti
al for both a good dis
riminationand a good lo
alization of the obje
ts of interest. In this 
ontext, we propose two approa
hes forsub-pixeli
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tion, using very few a priori information. The �rst one isbased on the de�nition of an energy fun
tion in a Bayesian framework. Given a number of 
lasses,it enables an unsupervised estimation of the 
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ation as a minimum of this energy fun
tion,through a simulated annealing algorithm. The se
ond one is based on an a-
ontrario dete
tionmodel with a sto
hasti
 algorithm that automati
ally sele
ts the image subdomain representingthe most likely 
hanges. A theoreti
al and experimental analysis of the proposed approa
hes enabledto estimate their limitations and, in parti
ular, to show their 
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tual appli
ations are presented in the 
ase of an agri
ultural s
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