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Chapitre 1
Introduction générale

Les développements méthodologiques dédiés a I'analyse des données satellitaires multi-
temporelles sont aujourd’hui un enjeu crucial pour la communauté de la télédétection. Ce
besoin est lié d’une part a I'accumulation de données acquises depuis plusieurs décennies
en imagerie optique et bientot 20 ans en imagerie radar, et d’autre part au nombre sans
cesse croissant de satellites d’observation de la terre en activité ou sur le point d’étre lancés.
La télédétection optique est souvent préférée en raison de la facilité d’analyse et de traite-
ment des images acquises dans différentes bandes spectrales (visible, infra-rouge, etc.). Les
capteurs utilisés ont une perception proche de celle de I’ceil humain en terme de géométrie
et de radiométrie. L’inconvénient de la télédétection optique est que les capteurs utilisés
sont passifs et donc dépendants du rayonnement solaire et des conditions météorologiques.
En revanche, la télédétection radar garantit ’observabilité des régions étudiées, faisant des
images radar a synthese d’ouverture (RSO) une source privilégiée d’informations multi-
temporelles.

Ces données restent cependant fortement sous-exploitées car, malgré de nombreux tra-
vaux réalisés dans le domaine du traitement du signal et des images, la communauté uti-
lisatrice (des laboratoires de géosciences aux organismes en charge de la surveillance et
de 'aménagement du territoire) reste réticente quant a une exploitation opérationnelle de
ces images. Deux phénomenes liés a I'imagerie RSO sont a l'origine de ces réticences :
d’une part le chatoiement (ou speckle) qui affecte la radiométrie des images et apparait
comme un bruit multiplicatif, d’autre part la géométrie radar qui modifie I’échantillonnage
au sol des zones de relief. Bien que pouvant étre source d’information pour certaines ap-
plications, ces phénomenes sont souvent percus par les utilisateurs potentiels comme des

défauts rédhibitoires. Beaucoup sont convaincus que ces images contiennent une informa-

1
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tion utile pour leurs applications mais se trouvent démunis pour appliquer un ensemble
de traitements permettant de l'extraire et la restituer sous une forme exploitable. Dans
ce contexte, ces travaux de these ont pour objectif d’apporter un nouveau maillon a la
chaine de traitement de l'information permettant de passer des données RSO satellitaires

multi-temporelles a une information de nature géophysique.

L’information susceptible d’étre extraite de ces données donne lieu a deux grandes
directions de recherches méthodologiques. La premiere direction considere les images
multi-temporelles comme des données vectorielles ou les différentes dates correspondent
a différentes bandes analogues a celles de données optiques multi-spectrales. L’analyse des
données multi-temporelles consiste alors a développer ou appliquer des méthode de type
“classification” pour en déduire 'appartenance des pixels a différentes classes liées a 1’oc-
cupation des sols (types de forét, de culture, etc.).

La seconde direction considere les données RSO multi-temporelles comme un ensemble
de données tridimensionnelles (3D) avec deux axes correspondant au domaine spatial
conventionnel et un troisieme axe correspondant a la direction temporelle. La plupart des
informations recherchées sont alors situées dans des zones de transitions ou le contraste ra-
diométrique et les textures 3D sont significatifs de changements temporels ou de présence de
structures spatiales. Nos travaux s’inscrivent dans cette direction, en cherchant a exploiter
soit les différences entre dates pour détecter les changements temporels, soit la redondance
de l'information pour améliorer la détection de structures spatiales stables.

Les changements temporels (CT) correspondent aux changements physiques ayant lieu
sur la surface terrestre observables dans les variations du coefficient de rétrodiffusion RSO.
Deux sortes de changements peuvent étre observés :

— les changements “abrupts (ou en échelon)” correspondant a une forte modification
de la surface terrestre imagée survenue entre deux dates d’acquisition. De tels chan-
gements apparaissent par exemple dans le cas des déforestations ou des désastres,
comme les incendies ou les inondations. Dans ce cas, la détection de changements
peut étre considérée comme une “détection de contours” dans la direction tempo-
relle.

— les transitions “lentes” correspondant a une évolution moins rapide de la surface
terrestre. De tels changements apparaissent dans les régions instables, par exemple
le long d'une cote en érosion ou dans les régions agricoles pendant la période de

croissance des cultures. Dans ce cas, il n'y a pas un fort contraste entre images et



le probleme peut étre vu comme une détection d’hétérogénéités dans la direction
temporelle.

Les structures spatiales stables (SSS) correspondent aux structures ponctuelles comme
les batiments, aux structures linéaires comme les routes ou les rivieres fines, et aux frontieres
des objets surfaciques comme les lacs, les rivieres larges, etc. Ces structures introduisent des
discontinuités spatiales qui sont difficilement détectables en présence de speckle lorsqu’une
seule image est disponible. Les données RSO multi-temporelles sont utiles pour améliorer
leur détection. Lorsque les structures spatiales sont temporellement instables, du fait du
déplacement de leurs frontieres ou de leur absence dans certaines images, elles peuvent
appartenir aux deux classes d’intérét : SSS ou CT. Puisque leur détection comme structures
spatiales peut changer en position ou en contraste, de telles structures spatiales instables

seront considérées comme régions de changements.

Pour détecter ces deux principaux ensembles de structures, nous proposons une ap-
proche en deux étapes intitulée “extraction-fusion”. Ces deux étapes s’imposent par la
complexité des données RSO initiales qui rendent infructueuses la plupart des approches
directes de type segmentation (2D ou 3D) ou de type détection de structures s’appuyant
sur un seul détecteur. De plus, ce choix est guidé par le positionnement de ces travaux
dans un contexte d’aide a l'utilisateur a la différence de travaux qui visent a développer des
méthodes entierement automatiques. En choisissant une stratégie en deux étapes, il devient
possible de rechercher dans un premier temps des traitements relativement “automatiques”
qui fournissent des mesures, appelées attributs, révélatrices de la présence de discontinuités
spatio-temporelles. Sauf lorsqu’ils sont optimisés pour une application spécifique, en général
et difficilement transposable a d’autre situations, les attributs d’utilisation générique four-
nissent le plus souvent un résultat qui n’est pas directement exploitable. L’étape de fusion
permet d’introduire dans un deuxieme temps la connaissance de 'expert ou de 1'utilisa-
teur spécialiste de son domaine d’application. L’objectif est alors de fournir a ce dernier les
moyens de sélectionner et de combiner de fagon interactive les mesures pertinentes pour ob-
tenir le résultat recherché. La mise en ceuvre de la premiere étape s’appuie sur des méthodes
relativement classiques en traitement d’images RSO 2D, que nous étendons a ’extraction
d’informations dans les données multi-temporelles. La mise en ceuvre de la seconde étape
s’appuie sur les méthodes de fusion développées au LISTIC fondées sur la théorie des sous-
ensembles flous. Nous proposons une implantation sous la forme d’une interface graphique

qui réponde aux besoins spécifiques d'une fusion interactive d’attributs issus des images
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RSO ou d’informations a priori telles que des cartes, en vue de la détection/classification
d’objets géographiques.

L’ensemble de la chaine de traitement a pu étre testé sur des données réelles (images
RSO multi-temporelles acquises par les satellites ERS) dans le cadre d’une collaboration
étroite avec I'Institut Francilien de Géosciences (Université de Marne-la-Vallée). L’équipe
du Professeur Rudant (Laboratoire Géomatériaux), qui nous a fourni ces données, travaille
sur la mise a jour de cartes géographiques et sur la surveillance de régions tropicales par
télédétection. Leur connaissance de l'imagerie radar et des zones étudiées a permis d'une
part de définir les structures recherchées et les informations qui les caractérisent et d’autre
part de valider les résultats d’un point de vue qualitatif, les critéres de qualité subjectifs de
l'utilisateur n’étant pas forcément les mémes que ceux du concepteur ! Au dela des méthodes
qui constituent les briques de base du traitement des données RSO et de la fusion, cette
collaboration a permis de mettre en ceuvre la méthodologie de traitement proposée et de

tester son adéquation avec les besoins et la démarche de 1'utilisateur.

Ce manuscrit est organisé en deux parties complétées par des annexes. La premiere
partie composée des chapitres 2 et 3 introduit le contexte de la télédétection par ima-
gerie satellitaire multi-temporelle. La deuxieme partie composée des chapitres 4, 5 et 6
présente les méthodes développées pour les étapes d’extraction et de fusion d’information,
puis l'application de I'approche proposées “extraction-fusion” sur trois jeux de données
multi-temporelles. Les conclusions et les perspectives de ce travail de these font 'objet du
chapitre 7.

Le chapitre 2 décrit le contexte de I'analyse d’images RSO multi-temporelles. Dans la
premiere partie de ce chapitre, nous passons en revue la télédétection multi-temporelle en
général, en rappelant les spécificités des différents types de capteurs et des données pro-
duites. Les applications d’analyse d’images en télédétection sont brievement abordées. Nous
présentons ensuite la détection de changements, avec un survol des méthodes existantes
pour les données optiques aussi que des différents domaines d’application. Ce chapitre est
complété par I'annexe A qui rappelle les principes de I'imagerie radar a synthese d’ouverture
(RSO) et les caractéristiques essentielles de ces données.

Le chapitre 3 permet d’illustrer le potentiel de I'imagerie RSO multi-temporelle en
présentant les données qui sont utilisées dans chacun des chapitres de la seconde partie. Les
trois séries d’images RSO multi-temporelles sont présentées avec les informations relatives

aux sites géographiques étudiés et aux caractéristiques des données. Une illustration plus



étendue de ces données est proposée en annexe B.

La deuxieme partie dédiée aux développements méthodologiques commence avec le cha-
pitre 4. Des opérateurs d’extraction d’informations sont proposés pour les principales pri-
mitives structurales présentes dans les images : points, lignes, surfaces ou textures. Le calcul
d’attributs révélateurs de ces primitives est fait sur différentes combinaisons d’images multi-
temporelles : une seule image, des paires d’images, ou toute la série multi-temporelle. Une
méthode d’évaluation de performances est proposée.

Le chapitre 5 introduit le contexte de la fusion d’informations afin de positionner nos
travaux. Nous développons ensuite les principes et la mise en ceuvre de la méthode de fusion
floue interactive proposée pour combiner les attributs obtenus avec les opérateurs d’extrac-
tion d’informations présentés au chapitre 4. Une annexe technique (annexe C) fournit des
informations détaillées sur les différentes fonctionnalités de 'interface développée.

Le chapitre 6 termine la deuxieme partie de ce manuscrit en présentant trois exemples
d’analyse d’images RSO multi-temporelles par la stratégie “extraction-fusion”. Les résultats
obtenus par fusion floue interactive sont comparés a ceux obtenus par deux méthodes
de classification, les C-Moyennes Floues et les SVM (Machine & Vecteurs de Support),
présentées respectivement dans les annexes D et E. Les performances sont évaluées a 1’aide

de matrices de confusion dont les principes sont rappelés dans ’annexe F.
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Chapitre 2

Analyse d’images RSO

multi-temporelles

L’analyse d’images radar a synthese d’ouverture multi-temporelles est fondée sur les
deux aspects primordiaux de ce type de données : le capteur d’acquisition de type ac-
tif (cf. annexe A) et l'existence d’une troisieme dimension pour les données : le temps.
L’aspect actif du capteur ouvre des possibilités d’utilisation de la télédétection sur de
créneaux/intervalles non-accessibles aux autres types de capteurs : la nuit et dans des zones
géographiques difficilement accessibles (zones tropicales humides et zones arctiques). L’as-
pect multi-temporel rend possible le suivi des évolutions ou 'amélioration des détections.
L’analyse d’images multi-temporelles peut étre définie comme “I’examen d’images afin de
détecter et d’identifier des objets par leur caractéristiques spatiales et/ou temporelles”.
L’analyste étudie les données de télédétection et essaye de détecter, identifier, classifier,
mesurer et évaluer la signification des objets physiques, leurs modeles et leurs rapports

spatio-temporels.

Dans ce chapitre nous introduisons I'analyse d’images de télédétection, avec des données
optiques et RSO. Nous faisons ensuite un survol de la littérature relative aux méthodes et
au domaine de la télédétection multi-temporelle, optique et RSO, avec son application

spécifique : la détection de changements.



10 CHAPITRE 2. ANALYSE D'IMAGES RSO MULTI-TEMPORELLES

2.1 Télédétection multi-temporelle

2.1.1 Types de capteurs et de données

Les différents types de capteurs, et les données produites, peuvent étre classifiés en
fonction de différents criteres. Comme notre but n’est pas de donner une liste exhaustive des
capteurs utilisés en télédétection, nous nous sommes limité a quelques criteres intéressants

dans le cadre de cette these.

Premierement, selon le mode de fonctionnement, nous trouvons des capteurs passifs
ou actifs. Les capteurs passifs détectent la radiation électromagnétique réfléchie ou émise
par des sources naturelles (le soleil, la surface de la terre, etc.). En revanche, les capteurs
actifs détectent ’énergie réfléchie par les objets illuminés par une source artificielle de
radiations propre au systeme qui inclut le capteur. Comme dispositifs actifs, on trouve
principalement des dispositifs radar ou laser. La propriété active de ce type de capteurs
les rend tres intéressants pour des applications ou les capteurs passifs sont inutilisables.
Nous pouvons mentionner 1'utilisation des capteurs radar pour le suivi des zones tropicales
humides, zones avec une couverture nuageuse quasi-permanente, ou les capteurs optiques
(passifs) sont impuissants.

Dans le cadre de la these nous avons travaillé avec de données sous forme d’images. Cela
nous amene a faire une autre classification en capteurs non-imageurs ou capteurs imageurs.
Les capteurs non-imageurs mesurent la radiation émise ou réfléchie de tous les points de
la scene détectée, ils integrent les mesures et ils donnent comme résultat un certain signal
électrique. Au contraire, les capteurs imageurs captent la radiation avec une résolution
suffisante pour séparer la réponse (ou I’émission) d’un ensemble de points formant un
maillage bidimensionnel. Le résultat de la détection est le plus souvent une image ou une
matrice de données.

Les images de télédétection sont disponibles sous deux formes : des images photogra-
phiques et des images numériques. Dans le cadre de cette these nous nous sommes intéressés
seulement aux images numériques, donc lorsque nous parlons d’images de télédétection nous
comprenons seulement cette catégorie.

Afin qu’un capteur récolte et enregistre I’énergie reflétée ou émise par une cible ou une
surface, il doit résider sur une plate-forme stable et qui ne se trouve pas en contact avec la
cible ou la surface a détecter. Les plates-formes utilisées pour porter les capteurs peuvent

étre situées sur la surface terrestre (plates-formes au sol), dans I’atmosphere (plates-formes
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aéroportées), ou dans l'espace extra-atmosphérique (plates-formes satellitaires ou navettes
spatiales).

Pour conclure, les applications de télédétection utilisent des images acquises avec
des capteurs passifs (optiques) ou actifs (radar), imageurs et aéroportés ou satellitaires.
Dans les sections suivantes nous allons présenter les données utilisées et rappeler les ca-
ractéristiques des plates-formes qui les ont fournies. Une derniere section est dédiée aux
informations complémentaires, comme les cartes, les données des systemes d’information
géographique (SIG) et les modeles numériques de terrain utilisés en complément des données

optique/radar pour la détection de changements.

2.1.2 Données optiques

Les données optiques sont acquises avec des capteurs imageurs qui mesurent la radiation
visible ou la radiation infrarouge (proche infrarouge, infrarouge intermédiaire, ou infrarouge
thermique). Il y a deux genres de méthodes d’observation a I’aide des capteurs optiques
utilisés en télédétection : la télédétection visible/proche infrarouge et la télédétection in-

frarouge thermique.

Télédétection visible/proche infrarouge

La télédétection visible/proche infrarouge est utilisée pour mesurer 1'énergie
rétrodiffusée par des objets situés sur la surface terrestre. En examinant l'intensité de
la radiation captée, on peut analyser les états de la surface de la terre, par exemple, la
répartition des plantes, foréts ou cultures, les fleuves et les lacs, les secteurs urbains, etc.
Les inconvénients sont ceux des capteurs passifs : pendant la nuit et dans les zones nua-

geuses ces données ne sont pas utilisables.

Télédétection infrarouge thermique

La télédétection infrarouge thermique est utilisée pour mesurer la quantité d’énergie
émise par la surface terrestre. Elle permet d’observer les secteurs a hautes températures,
tels que les zones d’activité volcanique ou les zones incendiées. En examinant I'intensité de
la radiation infrarouge thermique, on peut aussi analyser les évolutions thermiques de la
surface de la terre et de la mer. Cette méthode peut étre utilisée pendant la nuit s’il n'y a

pas de nuages.
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Plates-formes pour la télédétection optique

Les principales plates-formes utilisées pour la télédétection optique sont les plates-
formes satellitaires Landsat et SPOT. Le programme Landsat, qui a commencé en 1972
avec le lancement du satellite Landsat-1, continue aujourd’hui avec le satellite Landsat-7,
qui fournit des images quotidiennes des parties de la surface terrestre. Les principaux cap-
teurs utilisés sur les plates-formes Landsat sont le capteur MSS (Multi-Spectral Scanner) et
le capteur TM (Thematic Mapper). Le programme SPOT est opérationnel depuis I’année
1986. Les plates-formes SPOT incluent des outils imageurs de haute résolution avec une
précision géométrique et radiométrique de haute qualité.

L’utilisation de ces données multi-spectrales qui offrent entre 3 et 7 bandes selon les
capteurs depuis plusieurs décennies s’est généralisée, notamment pour des applications

multi-temporelles telles que le suivi de la végétation, de 'occupation de sols, etc.

2.1.3 Données radar

Les données radar utilisées dans des applications de télédétection sont obtenues avec des
radar a synthese d’ouverture. Le radar a synthése d’ouverture (RSO) est un capteur actif,
imageur, monté sur des plates-formes aéroportées ou satellitaires (cf. annexe A). Les princi-
pales difficultés proviennent des effets géométriques importants. La topographie de la scene
a une grande influence. La réflectivité radar est liée a la pente locale, les ombres portées mas-
quant certaines zones de la scene. Le phénomene nommé layover crée des confusions entre
des points d’altitudes différentes. Les multiples propriétés physiques de la scene illuminée
ont des influences souvent équivalentes et créent donc des difficultés lors de l'interprétation
des données, particulierement lorsque peu d’images différentes sont disponibles. Les prin-
cipaux avantages des systemes RSO sont : la nature active du capteur, I'insensibilité aux
écrans nuageux, la possibilité d’étre employés pour I'observation réguliere des phénomenes
dynamiques tels que les courants d’océan, la dérive des icebergs et des changements dans
les aires couvertes d’eau et de végétation. De plus, un systeme RSO permet d’observer les
structures au travers de propriétés physiques différentes de celles percues par les instru-
ments optiques en raison de la différence de longueurs d’onde, donnant deux ensembles de
données (radar et optique) complémentaires. Parmi les inconvénients, on peut citer qu’aux
résolutions typiques des ensembles de données RSO satellitaires actuellement disponibles,
la résolution spatiale reste faible. Les objets comme les arbres, les véhicules et les batiments

occupent typiquement un ou deux pixels seulement. De méme, le systeme RSO est quasi-
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Bande | Fréquence (GHz) | Longueur d’ondes (cm)

P 0,225 - 0,39 133 - 76,9
L 0,39 - 1,55 76,9 - 19,3
S 1,55 - 4,20 19,3-7,1
C 4,20 - 5,75 7,1-52

X 5,75 - 10,90 5,2 -27

K., 10,90 - 22,0 2.7-1,36
K, 22,0 - 36 1,36 - 0,83

TAB. 2.1 — Bandes de fréquence disponibles pour les systemes RSO

ment mono-chromatique. Enfin, comme pour tout systeme d’imagerie cohérente, les images
RSO souffrent du phénomeéne du chatoiement (speckle en anglais, mot couramment utilisé
en frangais).

Le speckle géne fortement 'interprétation d’une image RSO. Des zones homogenes ad-
jacentes, dont la radiométrie differe peu, sont difficilement discernables. Les fines structures
peu contrastées sont souvent noyées dans le chatoiement. De plus, la nature multiplicative
de ce bruit ne permet pas de traiter une image radar avec des outils déja éprouvés pour
des images optiques. Le speckle impose donc des approches spécifiques et des traitements
adaptés a sa nature, prenant en compte toute I'information complémentaire disponible.

Bien que différentes bandes de fréquence soient possibles (cf. tab. 2.1, | )
la majorité des capteurs operent dans une seule bande et rares sont les systemes qui ob-
servent simultanément la réponse du sol dans différentes bandes. En revanche la polari-
sation de 1'onde électromagnétique a I’émission et a la réception permet d’obtenir jusqu’a
quatre polarisations différentes, généralement dénotés HH, HV, VH et VV, H pour des
polarisations horizontales et V pour des polarisations verticales. Les systemes aéroportés
acquierent généralement les différentes polarisations alors que jusqu’ici, les systemes satel-
litaires se sont limités a une seule polarisation “simultanée” pour des raisons de résolution

et de limitation du débit des données de transmission.

Plates-formes pour la télédétection radar

Les principales plates-formes qui fournissent des données RSO sont : les plates-formes
aériennes AirSAR du JPL' et E-SAR du DLR?, les missions des navettes spatiales

1Jet Propulsion Laboratory, Etats-Unis.
2Agence Spatiale Allemande
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JERS-1 | ERS-1/2 Envisat Radarsat
Bande L C C C
Polarisation HH \AY% VV/HH HH
HH/HV
VV/VH
Altitude 568 km | 782 km 800 km 797,9 km
Angle (incidence) 35° 23° 15 a 45° 20 a 49°
Résolution 18 m 20 m selon les modes | 9 4 100 m

TAB. 2.2 — Les caractéristiques des systemes RSO satellitaires

Programme Navette Lancement Altitude Bande Polarisation
SIR-A Columbia novembre 1982 259 km L HH
SIR-B Challenger octobre 1984 360, 257, 224 km L HH

SIR-C/X-SAR | Endeavour | avril & octobre 1994 225 km L HH HV VH VV
C HH HV VH VV
X V'A%

TAB. 2.3 — Les programmes SIR

américaines SIR?*-A -B,-C/X-SAR et SRTM?, et les satellites japonais JERS-1, européens
ERS et Envisat ASAR ainsi que les satellites canadiens Radarsat (cf. tab. 2.2).

Les missions SIR et SRTM ont utilisé des vols de navettes spatiales dédiés a des acqui-
sitions de données RSO. Les trois missions SIR ont eu lieu entre 1982 et 1994 (cf. tab. 2.3).
La mission la plus récente a ét¢ la mission SRTM? (11-22 février 2000). L’objectif de ce pro-
jet a été de produire, par I'interférométrie radar, des données topographiques numériques
pour 80% de la surface terrestre (toutes les terres entre les latitudes 60°N et 56°S, qui
contiennent 95% de la population mondiale) avec une résolution d’environ 30 metres. La
précision verticale absolue des données d’élévation est de 16 metres.

Le systtme RSO aéroporté de la NASA/JPL (AIRSAR®) fonctionne en mode
entierement polarimétrique simultanément dans les bandes P, L et C ou en mode in-
terférométrique simultanément dans les bandes L et C. Le systeme est devenu opérationnel
en 1987 a bord d’un avion DC-8. Depuis, ’AIRSAR a été mis en ceuvre chaque année et a
acquis des images d’Amérique du Nord et du Sud, d’Amérique Centrale, et également en

Europe et en Australie.

3Spaceborne Imaging Radar
4Shuttle Radar Topography Mission
Source http ://srtm.usgs.gov
6Source http ://airsar.jpl.nasa.gov/
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Le satellite JERS-17 (Japanese Earth Resources Satellite) est un satellite d’observation
de la terre dont le premier objectif est de recueillir des données sur les activités agricoles,
forestieres et piscicoles. Il a aussi été utilisé pour des activités de protection de I'environ-
ment, de prévention des désastres et pour la surveillance cotiere. Un accent a été mis aussi
sur la localisation des ressources naturelles. JERS-1 a été équipé avec un capteur RSO
en bande L, avec une polarisation HH, et un capteur optique qui mesure la radiation en
lumiere visible et infrarouge. Lancé en février 1992 et bien que conc¢u pour une durée de 2
ans, le satellite JERS-1 a fourni des données pendant plus de 6 années, sa mission finissant
le 12 octobre 1998.

Le programme européen d’observation de la terre® a été concu pour fournir des infor-
mations continues a long terme, condition indispensable pour le travail des spécialistes en
sciences de la terre. Le satellite ERS-1 a été lancé en juillet 1991, suivi en 1995 par son
“jumeau” ERS-2. Ils ont été équipés d'un capteur RSO en bande C, avec une polarisation
VV. ERS-2, a son tour, a été remplacé en 2002 par un satellite de nouvelle génération
avec des performances améliorées, Envisat. La mission d’Envisat était de garantir la conti-
nuité des données fournies par les satellites ERS tout en diversifiant les produits radar
(différents angles d’incidence, modes, polarisations). Cet objectif semble atteint en ce qui
concerne les données d’amplitude, en revanche un léger décalage de la fréquence centrale a
interrompu la continuité des acquisitions pour les applications interférométriques. Envisat

recueille également 'information sur des composants atmosphériques.

Les données obtenues avec les plates-formes satellitaires ERS et leurs applications sont
nombreuses. En quelques années, une grande communauté d’utilisateurs de données ERS
s’est développée et des progres significatifs ont été réalisés dans beaucoup de domaines de
la télédétection, comme 1'observation des océans et des calottes glaciaires, les applications
d’interférométrie pour mesurer les mouvements du sol lors de tremblements de terre, des
écoulements glaciaires et des glissements de terrain. Les applications de détection de chan-
gements réalisées avec des images radar ERS de la forét d’Amazonie ont révélé I'impact
de la déforestation sur I'environnement. Masquée par la couverture nuageuse une bonne
partie de I'année, la Guyane francaise a été cartographiée avec succes pour la premiere
fois par ERS-1 [ |. Depuis, les scientifiques utilisent ces images pour étudier

I’éco-systeme local, en particulier les marais et les mangroves.

"Source http ://www.eorc.nasda.go.jp/JERS-1/
8Source http ://earth.esa.int/ers/
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Radarsat” est une série de satellites de télédétection canadiens, initiée avec Radarsat-1,
lancé en 1995 qui sera suivi de Radarsat-2, dont le lancement est prévu pour 2004. Il fonc-
tionne dans la bande C, avec une polarisation HH et un angle d’incidence variable entre 20°
et 60°. Les utilisations de Radarsat-1 incluent des applications de surveillance (icebergs, gla-
ciers, cotes), de cartographie (globale, forestiere ou de désastres), d’évaluation de gisements

ou de planification urbaine ainsi que des applications sismologiques ou volcanologiques.

Applications multi-temporelles

Parmi les différentes plates-formes énumérées ci-dessus, les plates-formes satelli-
taires sont les plus appropriées pour la télédétection multi-temporelle grace a la
répétitivité des orbites. Ces données radar satellitaires sont de plus en plus em-
ployées en télédétection, particulierement dans des applications sur des régions
ou les données optiques sont rarement disponibles. Elles permettent a des ex-
perts (géophysiciens) de détecter les changements temporels et d’améliorer la

détection des structures spatiales dans diverses applications comme la cartographie

des foréts | ], la surveillance des inondations | ],
I'observation de la glace sur la mer | |, la
cartographie des rizieres | ] ou la mise & jour des cartes
géographiques | ].

Avant d’analyser les images multi-temporelles, des étapes de pré-traitement sont souvent
nécessaires pour établir un lien plus direct entre les données et les phénomenes physiques.
Ces étapes de pré-traitement comprennent généralement une série d’opérations comme le
calibrage de données, le mosaiquage et le recalage des images. Elles peuvent également
inclure la réduction de speckle (filtrage) avec des filtres mono-temporels | ]
ou multi-temporels | |, le géocodage, notamment pour la combinaison
d’orbites croisées afin de réduire la perte d’information due au phénomene d’ombre et de
repliement en présence du relief (voir 'annexe A). Ces dernieres étapes peuvent introduire
des artefacts puisque le filtrage ou le rééchantillonnage modifient les propriétés statistiques
de la radiométrie et peuvent diminuer la résolution spatiale ou temporelle. Les images d’or-
bites répétées sont tres appropriées pour la détection de changements puisque les cibles sont
vues sous le méme angle d’incidence et les images peuvent étre recalées par translation sans

rééchantillonnage, tandis que la fusion/combinaison des détections de structures effectuée

Yhttp ://www.ccrs.nrcan.gc.ca
g
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apres rééchantillonnage donne souvent de mauvais résultats | |.

Les caractéristiques des données RSO multi-temporelles dépendent ensuite fortement du
niveau de corrélation entre les différentes dates | ]. Les images
multi-temporelles de la plus part des terrains sont corrélées sur une période de temps
courte. Elles sont faiblement corrélées si les images sont acquises a des dates espacées
ou sur des orbites différentes avec des angles d’incidence différents. Lorsque les données
multi-temporelles sont non-corrélées entre dates, la matrice de covariance est diagonale et
toute l'information est portée dans les coefficients de rétrodiffusion et les parametres de
texture. Ces parametres sont des caractéristiques tres utilisées dans l’analyse d’images
RSO | |. Ils sont par exemple employés avec des images
mono-temporelles ou des images multi-bandes/multi-polarisations pour classifier les zones
agricoles | | ou en utilisant les concepts de segmentation optimisée de
texture RSO pour classifier les foréts tropicales | |. Dans le cas des données
multi-temporelles traitées dans cette these, les informations de texture doivent étre extraites

dans chaque image ou dans I’ensemble 3D de données formé par une série d’images.

Bien que les séries multi-temporelles acquises par les satellites dotés de capteurs RSO
soient plus courtes que les séries optiques acquises par SPOT et Landsat, ces données sont a
priori les plus favorables a une utilisation multi-temporelle grace a la nature tout temps du
capteur. Cependant, les spécificités radiométriques et géométriques ont souvent arrété les
utilisateurs potentiels de ces données. Malgré une quinzaine d’années de développements
de méthodes spécifiques aux images RSO, la mise au point d’outils de traitement des
séries radar multi-temporelles adaptés aux besoins applicatifs reste un enjeu majeur pour

la généralisation de l'utilisation de ces données.

2.1.4 Information complémentaire

L’information complémentaire correspond aux informations disponibles pour certaines

applications et provenant d’autres sources que les capteurs de télédétection.

Cartes

La principale facon d’accéder a des informations complémentaires pour une région
donnée, ou de présenter les produits finaux de l'analyse de données de télédétection, est

d’utiliser des cartes. Il s’agit par exemple de cartes topographiques pour I'information de
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relief ou de cartes routieres pour la connaissance des réseaux de communications. Nous
exploiterons ce type de données principalement sous deux formes : sous la forme d’attribut
numérique issu des cartes et susceptible d’étre fusionné avec d’autres attributs issus des
images satellitaires, ou bien pour la construction de jeux de références utilisés dans les

étapes de paramétrage, d’apprentissage ou d’évaluation des méthodes proposées.

Modele numérique de terrain

Le relief est une caractéristique de base de la surface terrestre et un des principaux
facteurs de son évolution. La topographie influence la migration et I’accumulation des sub-
stances (les eaux, la neige, etc.) déplacées par gravitation le long de la surface et dans
le sol, les caractéristiques climatiques et hydrologiques, et les propriétés de la couverture
de végétation. La topographie est un indicateur des structures géologiques, qui peuvent in-
fluencer les dépots de minéraux, les centres sismiques, et peuvent affecter les caractéristiques
du sol et de la végétation. De ce point de vue, le modele numérique de terrain (MNT) est
employé dans beaucoup d’analyses de la surface terrestre. En présence de relief, il permet de
comprendre et éventuellement de corriger les effets géométriques et radiométriques présents
dans les images RSO. Ces dernieres peuvent également étre utilisées pour générer des MNT
par différentes techniques utilisant deux images par radargrammétrie (stéréo “classique”)
ou interférométrie (utilisation des différences de phase) | | ou une seule image

par radarclinométrie (approche “shape from shading”) | ].

Données SIG

Les systemes d’information géographique (SIG) sont des systémes informatiques uti-
lisés pour stocker et manipuler 'information géographique. On rencontre deux catégories
majeures de SIG. La premiere est dédiée a la gestion de données géographiques (collecte
et archivage dans des bases des données), la deuxieme catégorie est dédiée a leur analyse.
Les données obtenues avec des SIG sont utilisées couramment pour générer ou compléter
les données d’apprentissage ou les données de test dans des problemes de classification
sur des images de télédétection ce qui conduit a une amélioration sensible des perfor-

mances | .
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2.2 Détection de changements

Apres avoir présenté les différents types de capteurs de télédétection et les données
afférentes, nous abordons ici la problématique de la détection de changements. Dans le
vaste domaine de la télédétection, la détection de changements est une des applications
majeures des données multi-temporelles. Ces dernieres permettent d’un part une sur-
veillance périodique de certaines zones de la surface terrestre et d’autre part 1’observa-
tion des conséquences d’événements ponctuels (tremblement de terre, inondation, etc.)
lorsque des données sont acquises a plusieurs dates entourant 1’événement. La détection de
changements consiste a identifier des différences dans 1’état d’un objet ou phénomene en
I'observant a différents instants. Elle implique la capacité de quantifier ces effets tempo-

rels | ]

De nombreuse méthodes ont été proposées pour atteindre cet objectif avec des
données optiques. Des articles de synthese regroupant ces travaux sont aujourd’hui dis-
ponibles | 1, | ]. Néanmoins, la littérature révele que la
détection de changements est un probleme complexe, cotteux et difficilement reproduc-
tible | ]. Cette complexité augmente pour la détection de changements
a partir de données RSO. Tres peu de méthodes ont été proposées pour exploiter ces données
de facon opérationnelle. Nous présentons ici les principales approches pour la détection de
changements avec des données optiques et les quelques travaux utilisant des données radar
ou une combinaison de données optiques et radar (sec. 2.2.1). La derniére section (2.2.2)
sera consacrée aux applications de télédétection qui exploitent des résultats de détection

de changements.

2.2.1 Approches

Les principales approches pour la détection de changements peuvent étre regroupées en
deux grandes catégories : les méthodes d’analyse comparative de résultats de classifications
indépendantes et les méthodes d’analyse simultanée de données multi-temporelles, par clas-
sification directe ou extraction de mesures révélatrices de changements. Ces méthodes sont
présentées dans les sections suivantes en analysant leur applicabilité éventuelle a I'analyse

des images RSO multi-temporelles.
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Comparaison post-classification

La comparaison post-classification | |, nommée aussi delta classification par
Coppin | |, est une méthode d’analyse comparative. Elle implique une
premiere étape de classification de chaque image de fagon indépendante suivi par une
comparaison pixel a pixel, caractéristique a caractéristique, ou objet a objet, en fonction du
type de classification utilisé, pour détecter les zones de changement. La classification peut
étre supervisée ou non-supervisée. Si la classification effectuée est assez précise, le résultat
de cette méthode donne des informations non seulement sur I'existence d’un changement
(aspect détection), mais aussi sur la nature du changement (aspect identification).

Le principal avantage de la comparaison post-classification est que, comme les classifi-
cations sont faites séparément, le probleme de recalage radiométrique est moins critique.
De méme, par un choix approprié de la classification, la méthode peut étre utilisée sur les
zones d’'intérét en écartant les caractéristiques qui ne sont pas révélatrices de changements
pour 'application.

Les inconvénients de cette approche proviennent de ce que :

— La précision de la comparaison post-classification est totalement dépendante de la
précision des classifications initiales. Les erreurs de classification ont un effet d’accu-
mulation dans I'image résultat.

— L’utilisation d’une classification défectueuse, peut entrainer des fausse alarmes. Par
exemple, si les étiquettes de classe assignées aux pixels situés dans les zones de transi-
tion entre classes différent entre les classifications (un pixel est assigné dans une classe
pour une date et dans une autre classe pour une autre date) méme si le pixel appar-
tient a une méme classe, la comparaison post-classification trouvera un changement
de classe alors que le changement n’existe pas.

Pour réduire les erreurs qui peuvent apparaitre dans I’étape de classification cette technique
s’appuie souvent sur des vérités terrain et une étape d’apprentissage.

Parmi les exemples concernant les données optiques, on trouve une méthode
[ | qui, dans une premiere étape, réalise la classification des images en objets.
La détection de changements est faite par comparaison des objets trouvés dans I'image avec
un modele de la scene. Avec cette approche au niveau objet, les vrais changements sont
détectés et les fausses alarmes sont éliminées dans le résultat final, alors que la classification

faisait apparaitre des faux changements dus aux erreurs de classification.

Les principaux problemes des images RSO, le speckle et l'imperfection de recalage
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géométrique (cf. annexe A), affectent beaucoup ce type de méthode. Dans le cas des
images RSO aériennes | 1, 1 |, les fluctuations
de la trajectoire de ’avion introduisent de fortes erreurs de recalage. Les méthodes de clas-
sification utilisées en général pour les images RSO sont principalement des méthodes de seg-
mentation | ), [ ), [ ]
qui mettent en évidence davantage des changements structurels que des changements ra-
diométriques. En général, les approches par comparaison post-classification des images RSO

ne donnent pas de tres bons résultats.

Classification multi-dates directe

Ce type de classification | |, nommée aussi analyse composite dans
[ |, repose sur une analyse simultanée de I’ensemble des données ca-
librées, collectées dans les mémes conditions, a deux ou plusieurs dates. La méthode peut
incorporer une logique de décision multi-échelles. Elle est aussi nommée classification de
changements spectrauz/temporels ou analyse de schéma de changements spectraux. Bien
que cette méthode nécessite une seule classification, elle est relativement lourde. Elle de-
mande un grand nombre de bandes spectrales en entrée, souvent redondantes, et un grand
nombre de classes en sortie. Elle nécessite aussi une bonne connaissance a priori sur les
relations entre classes et sur la zone d’analyse. Comme les caractéristiques spectrales et tem-
porelles ont une importance égale dans I’ensemble de données, les changements temporels
ou spectraux ne sont pas facilement séparés lors du processus de classification.

Ce type de méthode d’analyse de changements est utilisé dans | ]
avec des images multi-temporelles et multi-spectrales. Les auteurs réalisent une classifica-
tion multi-dates non-supervisée fondée sur une technique de segmentation tridimensionnelle
(3D). L’ensemble des images multi-temporelles et multi-spectrales est considéré comme un
espace 3D et un processus de séparation en arborescence binaire est appliqué. Les blocs
d’images sont divisés en utilisant des tests statistiques pour avoir une uniformité spatiale des
densités spectrales. Les changements temporels sont ensuite détectés comme des frontieres
perpendiculaires a I’axe du temps. Cette méthode a retenu notre attention pour 'utilisation
des images multi-temporelles ou multi-spectrales en tant que volume. Cette idée est reprise
dans les méthodes présentées dans cette these.

Sur des données radar, plusieurs équipes ont tenté d’appliquer des méthodes de type

classification multi-dates. Rignot et van Zyl | ] ont proposé une
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méthode de classification multi-dates fondée sur les estimations de la décorrelation tempo-
relle du speckle. Engeset et Weydahl | | et Friedman et al.
[ | ont utilisé 'analyse des coefficients de rétro-diffusion pour classi-

fier les changements dans des zones de glaciers.

Différence et rapport d’images

Pour T'utilisation de la différence, les images doivent étre parfaitement recalées
géométriquement. Les valeurs correspondantes de pixels sont soustraites pour produire une
nouvelle image qui représente I'image de changement. Les pixels présentant un changement
dans la radiométrie se retrouvent dans les queues de distribution de I'image différence, tan-
dis que les pixels qui ne changent pas sont groupés autour d’une valeur moyenne (nulle si
les images sont radiométriquement calibrées).

Le rapport d’images calcule le quotient des valeurs de chaque pixel des images, qui
doivent toujours étre bien recalées géométriquement. Pour le cas de non-changement, on
s’attend a ce que la valeur de ratio soit proche de I'unité. Pour une détection absolue du
changement, c’est-a-dire quand le sens d’évolution n’est pas utile, le minimum des deux
ratios possibles entre les valeurs du pixel aux deux dates sera utilisé.

Rignot et van Zyl | | font une comparaison entre la
différence et le rapport comme méthodes de détection des changements pour les données
RSO. En utilisant la différence, les changements ne sont pas détectés de la méme fagon
dans les régions de haute intensité que dans les régions de faible intensité, car la variance
de la distribution de I'image différence augmente avec le niveau d’intensité. Donc 'utilisa-
tion de la méthode de différence produit plus d’erreurs dans les régions de haute intensité
que dans les régions de faible intensité. En revanche, la détection de changements avec le
rapport d’images RSO ne dépend pas des intensités moyennes d’images et garantit un taux
de fausse alarme constant, qui permet d’obtenir de meilleurs résultats.

Cette méthode est néanmoins tres sensible a la présence du speckle. Afin de réduire son
influence, le rapport des moyennes locales est généralement utilisé a la place du rapport
direct entre les valeurs des pixels. Par la suite nous utilisons la méthode du rapport d’in-
tensités moyennes pour proposer des attributs d’extraction d’informations d’images RSO.

Tres utilisé en détection de contours, ce rapport a également été employé sous
deux formes différentes en détection de changements comme mesure de variabilité

temporelle. Apres avoir fortement filtré les images multi-temporelles, Quegan et al.
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[ |, appliquent en chaque pixel Papproche “ratio entre dates” et
moyennent ces ratios sur une année. La mesure de changement temporel qu’ils en déduisent,

appelée mva (moyenne de variation annuelle) est exprimée en dB sous la forme :

N-1
2
mva = 10log | —— R, 2.1
gN(N_l)ZZ n (2.1)
n=1 n'>n
ou R,, désigne le ratio entre les valeurs du pixel aux dates n et n’, N le nombre d’images
de la série RSO.

La deuxieme forme, proposée par Lombardo et Oliver | ],
introduit un test de vraisemblance généralisé (TVG) pour la détection de changements.
Le test calcule le rapport entre les moyennes géométriques et arithmétiques des moyennes
locales aux différentes dates w, = ZIW ou I;, est l'intensité radar du pixel i d’'un

S
voisinage spatial w dans I'image n. En prenant le logarithme, le test applique aux N images

de la série s’écrit :
1Y 1 &
InA = N;lnun—ln (N;un) (2.2)

Ce test a été proposé par les auteurs pour estimer les fluctuations spatiales dans la tex-
ture | ]. I1 fournit une mesure d’hétérogénéité qui peut étre
utilisée comme référence pour évaluer les performances des attributs proposés dans le cha-

pitre 4.

Régression d’images

La régression d’images est utilisée pour trouver les changements dans les valeurs
moyennes et variances en chaque pixel pour les différentes dates. Utilisée pour la
télédétection optique, cette méthode réduit les effets atmosphériques et ceux dus a 'angle
du soleil. Les valeurs de pixels a une date sont considérées comme une fonction linéaire
des valeurs aux autres dates. Les pixels qui ont changé entre deux dates ont des valeurs
différentes des valeurs attendues fournies par la fonction de régression. Pour détecter les
zones de changement, on applique un seuillage sur la différence entre la valeur observée et
la valeur issue de la régression.

Singh [ ] utilise la régression d’images pour détecter des changements dans
les foréts tropicales, avec des résultats comparables aux méthodes de différence d’images,

et Ridd et Liu | ] pour la détection de changements en milieu urbain.
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Dans le cas des données RSO, la régression d’images a été utilisée pour I'estimation de
I'amplitude du coefficient de rétrodiffusion | ] mais sans objectif de

détection de changements.

Transformations d’images

L’analyse en composantes principales (ACP) est une transformation orthogonale utilisée
pour décorréler des données. Dans le nouveau systeme de coordonnées, les matrices de
corrélation et de covariance sont diagonales. Les axes du nouveau systeme de coordonnées
orthogonales sont définis par les vecteurs propres. Chaque canal associé a un vecteur propre
peut étre considéré comme une nouvelle “image” spectrale et chaque coordonnée d’un pixel
comme la valeur de la “luminosité” dans cette “image”.

L’analyse en composantes principales peut étre envisagée aussi dans le cas multi-
temporel quand les coordonnées de 1’espace original ne sont pas des bandes spectrales mais
des images acquises a différentes dates. Nous constatons, qu’il y a une forte corrélation
dans les zones stables et une faible corrélation dans les zones de changement. En fonction
du type de changement, les zones variables seront mises en évidence différemment dans
les composantes principales (CP) : les zones de changement abrupt dans les CP de “haute
fréquence”, tandis que les zones de changement progressif de la luminosité dans les CP de
“basse fréquence”. La dénomination “haute fréquence” et “basse fréquence” est choisie par
analogie avec d’autres transformées orthogonales telles que la transformée de Fourier et la
transformée cosinus. A notre connaissance ce type de transformations n’a été utilisé sur des
données RSO multi-temporelles que pour des opérations de filtrage | .

Ces travaux peuvent étre étendus au probleme de la détection de changements.

Analyse vectorielle de changement

Les données multi-spectrales de télédétection peuvent étre représentées par des vec-
teurs avec autant de composantes que de bandes spectrales disponibles. Chaque pixel
est représenté comme un vecteur dans cet espace multi-dimensionnel, ayant comme coor-
données les valeurs radiométriques dans chaque bande spectrale. Dans I’analyse vectorielle,
le changement est détecté par soustraction vectorielle entre des vecteurs décrivant chaque
pixel a différentes dates. La méthode peut utiliser aussi des données transformées par ana-
lyse en composantes principales. On peut également utiliser des vecteurs décrivant un seul

pixel ou des vecteurs décrivant des clusters obtenus par des méthodes de segmentation. Le
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résultat de la détection est obtenu par seuillage.

Analyse statistique

Bien que les méthodes de détection de changements fondées sur des analyses statistiques
ne donnent pas beaucoup d’information sur la nature du changement et sur la position
précise de ce changement, elles peuvent étre utilisées comme une premiere étape dans un
chaine de détection. Avec ces méthodes, on calcule une ”différence” entre les distributions
des deux ensembles de données et si le résultat dépasse un certain seuil, le changement est
détecté. Dans | ] V'indicateur de changement est la demi-variance
(la somme des carrés de la différence des pixels) calculée dans des images NDVI. Comme la
détection de changements est faite au niveau global, les effets du recalage défectueux des

images est moins genant.

Techniques hybrides

Dans cette section sont regroupées des méthodes n’entrant pas dans les catégories
précédentes. Néanmoins elles sont appliquées a la détection de changements en imagerie
satellitaire. On y trouve des méthodes utilisant des algorithmes de vision par ordinateur,
des systemes a base de connaissances, des algorithmes basés sur des réseaux des neurones
[ ], sur la théorie de sous-ensembles flous ou sur I’évolution
de l'estimation de la distribution du voisinage de chaque pixel | ].

D’autres méthodes reposent sur la composition colorée, en utilisant pour chaque ca-

nal rouge/vert/bleu une image optique ou RSO | ], ou sur la maximisation
du rapport de vraisemblance | |, ou d’autres algorithmes hy-
brides [ ]. La méthode basée sur le rapport de vraisemblance
proposée par Lombardo et Pellizzeri | | détecte les chan-

gements comme des transitions en échelon dans la direction du temps. Selon 'information a
priori disponible, la méthode construit différents détecteurs optimaux au sens du maximum

a posteriori.

2.2.2 Applications

Dans cette section nous présentons les principales applications de la détection de
changements, en soulignant les utilisations des données RSO. La détection de change-

ments est utile dans beaucoup de domaines comme ’analyse de l'occupation des sols,



26 CHAPITRE 2. ANALYSE D'IMAGES RSO MULTI-TEMPORELLES

la surveillance de la végétation | |, le suivi de cultures agricoles, 'es-
timation des déforestations [ ], ’étude des changements dans la phénologie!”
de la végétation | ], ou I’étude des changements saisonniers. La

détection de changements est également utile dans I'estimation des dégats et la surveillance
des désastres [ ], [ I, [ ],
ou la surveillance des glaciers et la mesure des changements de propriétés de la neige.

Les principaux changements de l'occupation des sols sont associés au développement
des villes ou aux modifications dans l'utilisation des sols (agriculture, sylviculture,
etc.). Des analyses comparatives ont été réalisées pour l'évaluation des données op-
tiques, principalement Landsat TM | 1, | |, et pour la fu-
sion de données optiques (Landsat MSS et TM) et données radar (JERS-1 et ERS-1)
[ |. Les résultats obtenus avec des données RSO dans une clas-
sification automatique sont moindres en qualité et quantité (moins de classes) que ceux
obtenus avec les données optiques. Les principales classes décelées révelent le contenu en
eau (dans les zones végétales ou dans les rizieres, les lacs, la mer, etc.) ou l'existence
d’agglomérations urbaines. En revanche, l'interprétation visuelle, donc 1'utilisation de la
connaissance experte, des données RSO a donné de meilleures résultats, mettent en évidence
des classes non détectées avec les données optiques. Aussi, 'utilisation de la combinaison
données optiques-données RSO pour la classification multi-spectrale permet d’obtenir des
résultats avec un plus grand nombre de classes.

Quegan donne en | ] une méthode de détection de changements
spatiaux ou temporels, appliquée a la surveillance de zones agricoles. Les données RSO
sont acquises avec une plate-forme aéroportée (AgriSAR) a quatre dates couvrant la saison
de croissance des cultures agricoles. La méthode demande une treés bonne calibration et
l'utilisation de données complémentaires : la carte du terrain, des données optiques (Landsat
MSS et SPOT), des données météorologiques et topographiques, le calendrier des cultures.
De plus, pour la calibration des données RSO, la zone d’étude contenait cing “corner
reflectors”.

Pour I'étude de la couverture végétale, la détection de changements a servi a évaluer
les zones de déboisement /reboisement et, pour les zones reboisées, a déterminer I’age des
arbres | ), [ ].

L’étude des variations saisonnieres dues aux périodes de gel/dégel est basée sur la com-

0Etude de I'influence des climats sur les phénomenes biologiques saisonniers végétaux (feuillaison, flo-

raison, etc.) et animaux (migration, hibernation, etc.); Petit Larousse illustré, 1989.
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paraison des intensités de la rétro-diffusion radar | ]. De méme, les
variations temporelles de la rétro-diffusion sur des foréts aux feuilles caduques ont servi
pour des études, avec des résultats peu satisfaisants, des changements saisonniers de la
végétation ou des parametres structurels | ].

Les zones inondables en bordure de riviere peuvent étre extraites des images RSO en
comparant avec des images acquises dans des conditions normales | ]. Tou-
tefois, I’écart temporel entre les acquisitions ne doit pas étre trop grand puisque ’analyse des
inondations peut étre perturbée par les changements saisonniers ou par le développement
de la végétation.

Afin de détecter les changements de la surface terrestre qui sont causés par les tremble-
ments de terre, des images interférométriques RSO, en bande L, (JERS-1) ont été utilisées
| N )

La capacité tout-temps des données RSO les rend tres attractives pour des études gla-
ciologiques des zones arctiques. Engeset et Weydahl | | ont
utilisé les données ERS-1, avec des informations complémentaires, pour étudier les change-
ments de structures glaciologiques et géomorphologiques. Des données interférométriques du
tandem ERS-1 et ERS-2 ont également été employées dans le méme but | ].
Les variations de coefficients de rétrodiffusion dans les zones alpines, calculés avec des
données RSO multi-temporelles acquises par le satellite ERS-1, ont montré qu’elles sont
dues aux changements dans le contenu en eau dans la couche de neige et aux varia-
tions de la rugosité de la surface de neige | |. Le méme type

de données radar ERS-1 a également servi pour une étude sur la fonte des neiges

[ J

2.3 Conclusions

Le domaine de la télédétection radar est en plein développement. Les propriétés de
capteur actif tout-temps des radars a synthese d’ouverture donnent des possibilités d’ana-
lyse détaillée et élargie de la surface terrestre, inaccessibles avec les capteurs de type
optique/infrarouge. Néanmoins, l'utilisation de ce type de données s’avere difficile et
demande encore des développements méthodologiques, prenant en compte des sources
complémentaires d’information. Dans notre développement méthodologique, présenté dans
les chapitres suivants, cet aspect de combinaison/fusion des informations extraites de

différentes sources (radar, optique, informations complémentaires) est une des idées di-
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rectrices.



Chapitre 3
Données RSO multi-temporelles

Ce chapitre est dédié a la présentation des jeux de données RSO multi-temporelles
utilisées pour étudier le comportement des différents attributs, présentés dans le chapitre 4,
et pour mettre en ceuvre ’ensemble de la chaine de traitement sur les applications présentées
au chapitre 6. Les deux premieres séries d’images sont acquises sur la Guyane francaise,
dans les régions de Saint-Laurent du Maroni et de Kourou. La troisieme série d’'images est
acquise sur le Cameroun, dans la région de Douala.

Une illustration partielle est présentée dans ce chapitre, les images entieres et les données
complémentaires sont regroupées dans 'annexe B. L’ensemble de ces données nous a été
fourni par le laboratoire de Géomatériaux, Institut Francilien de Géosciences, a travers
de la collaboration qu’entretient le LISTIC avec I’équipe du professeur Jean-Paul Rudant.
Grace a cette collaboration, il nous a été possible de bénéficier d’une expertise précieuse sur
les données et les thématiques telles que les abattis et ’évolution cotiere en milieu tropical

humide.

3.1 Région de Saint-Laurent du Maroni

La premiere série de données RSO présente des changements temporels dans des zones
tropicales. Des parties de cette série d’images sont utilisées dans le chapitre 4 pour ca-
ractériser le comportement des différents attributs : le détecteur de contours (sec. 4.2.1), la
différence de contours (sec. 4.2.3) et le détecteur de changements bi-temporels (DChBT ;
sec. 4.3.1). Cette série est utilisée aussi dans le chapitre 6, section 6.1 pour une application
de détection de changements entre deux dates. Le site et les caractéristiques des données

sont détaillés dans les sections suivantes.
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3.1.1 Site

Comme dans la plupart des régions tropicales, la forét guyanaise est soumise aux
déforestations massives pour le développement d’exploitations agricoles ou pour les aména-
gements régionaux. La zone la plus déforestée s’étend en bordure des routes départementales
D9 et D10, dans la région de Saint-Laurent du Maroni (cf. carte fig. 3.1 et fig. B.1, I'an-
nexe B). Les exploitations agricoles, de taille de 1 a 5 hectares, sont généralement utilisées
a des fins vivrieres. Les déforestations appelées abattis sont des parcelles défrichées puis
briilées afin de gagner des zones de culture sur la forét tropicale. Cette mise en culture est
faite en fin de saison seche avant la saison des pluies de facon non-réglementée. Des abris,

construits a partir de tole ondulée, sont souvent présents sur les abattis.

F1G. 3.1 — Carte de la région de Saint-Laurent du Maroni (extrait de la carte fig. B.1,
échelle 1 : 500 000 ©IGN).

3.1.2 Données

La série des données RSO est composée de six images multi-temporelles ERS-1 et ERS-
2 (illustrée sur une portion 512 x 512 fig; 3.2 et en intégralité 2300 x 2400 en annexe B,
fig. B.4). Il s’agit d’images PRI (Precision Image), données d’amplitude codées sur 16 bits,
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échantillonnées 12, 5 m, avec un nombre équivalent de vus proche de 3. Elles ont été acquises

entre mai 1992 et novembre 1997, en saison seche et en saison humide (tab. 3.1).

F1c. 3.2 — La zone de rizieres de la série Saint-Laurent du Maroni, images 512 x 512 extraites

des présentées fig. B.4, annexe B.

Pour la zone étudiée nous disposons des données complémentaires suivantes :
— une carte IGN a échelle 1 : 500 000, dont le réseau routier a été extrait et superposé sur
une mosaique d’images RSO rééchantillonnées (fig. B.5, annexe B, [UNMLV-98, 1998]),
— des photographies aériennes acquises en 1991 et 1999, numérisées a une résolution
de 600dpi. Nous avons réalisé a partir de ces deux séries de photo-aériennes deux
mosaiques qui ont été recalées sur une image radar (cf. fig. B.6). Le détail d'une
des photo-aériennes est présenté dans la figure B.7, annexe B. Les zones d’abattis
recherchées sont tres visibles, ce que facilite la réalisation d’une vérité terrain (fig. 3.3)
pour 'évaluation des performances.
Il faut noter que les images ERS sont présentées dans la géométrie radar. Par rapport
a l'orientation des cartes, il y a une inversion Est-Ouest et une rotation d’environ 12, 5°

degrés.
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H Numéro d’image ‘ Orbite ‘ Date ‘ Saison H
1 4220 6 Mai 1992 humide
2 4721 10 Juin 1992 humide
3 7226 12 Décembre 1992 seche
4 9731 26 Mai 1993 humide
5 10232 30 Juin 1993 humide
6 13448 | 15 Novembre 1997 seche

TAB. 3.1 — Série Saint-Laurent du Maroni, données RSO multi-temporelles acquises par les

satellites ERS-1 et ERS-2, Frame 3501, orbites descendantes.

-

Fi1G. 3.3 — Masques pour l’évaluation de performances; gris : masque de fausse alarme,

My, ; noir : masque de détection, My, correspondant aux zones d’abattis.

3.2 Région de Kourou

Cette série de données présente une gamme complete de structures détectables. Des
parties d’images de cette série ont servi pour illustrer le comportement des différents at-
tributs dans le chapitre 4 : le détecteur de points brillants (sec. 4.1.1), le détecteur de
contours multi-temporels (DCMT ; sec. 4.2.4), le détecteur de changements multi-temporels
(DChMT; sec. 4.3.2), les log-cumulants d’ordre 2 et 3 (sec. 4.4.3) et le parametre de tex-
ture A (sec. 4.4.3). Cette série est également utilisée dans le chapitre 6, section 6.3, pour
une application de détection simultanée des structures spatiales stables et des changements

temporels.
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3.2.1 Site

Les images sont acquises sur la région de Kourou, Guyane francaise (cf. extrait de carte

fig. 3.4, carte complete légende fig. B.12, annexe B).

F1G. 3.4 — Extrait de la carte de région de Kourou (©IGN.

Sur ce site, une forét de mangroves sépare l'océan de la plaine littorale constituée de
marais et de différentes types de végétation. Parmi les types de végétation identifiables sur
la carte (fig. B.13, annexe B), nous trouvons : des mangroves, des foréts (forét sur cordon
littoral sableux, forét marécageuse, forét inondable) et des savanes herbeuses (inondée,
seche, inondable) et savanes arborées. La zone retenue couvre la ville et la riviere de Kourou

(a lest), jusqu’au Centre Spatial Guyanais (a I'ouest).

3.2.2 Données

Les données radar dont nous disposons forment une série de sept images ERS-1 de type
PRI, recalées par translation sans rééchantillonnage. Un extrait 600 x 700 est illustré sur 4

dates (fig. 3.5). La zone de travail entiere est en fig. B.11 de 'annexe B. Les images ont été
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acquises sur des passages répétés au-dessus de la région proche de la ville de Kourou, dans
I'intervalle mai 1992 - novembre 1993, couvrant la saison seche et la saison humide (tab. 3.2).
Cet ensemble de données est accessible sur le site du IEEE-Geoscience and Remote Sensing

Data Fusion Committee [GEOSCIENCE and REMOTE SENSING SOCIETY, |.

F1G. 3.5 — Extraits des trois images (1,4,7; tab. 3.2) des la série des données multi-

temporelles de la zone de Kourou, Guyane francaise (fig. B.11 en annexe B.

” Numéro d’image | Orbite | Date Saison ”
1 4177 3 Mai 1992 humide
2 4678 7 Juin 1992 humide
3 7183 29 Novembre 1992 seche
4 8686 14 Mars 1993 humide
5 10189 27 Juin 1993 humide
6 11692 10 Octobre 1993 seche
7 12193 | 14 Novembre 1993 seche

TAB. 3.2 — Série Kourou, données RSO multi-temporelles acquises par le satellite ERS-1,

Frame 3501, orbites descendantes.

Une vérité terrain (fig. 3.6, extrait de la vérité terrain complete dans la fig. B.14, an-
nexe B) réalisée avec I'aide de spécialistes du site, est aussi disponible pour constituer des
masques d’apprentissage et des masques d’évaluation de performances, pour des applica-

tions en détection de structures spatiales et de changements temporels (sec. 6.3).
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F1G. 3.6 — Vérité terrain pour la région du Kourou : bleu - zones de changements temporels ;
rouge - zones avec des structures spatiales stables; blanc - zones homogenes de point du

vue spatial et temporel.

3.3 Région de Douala, Cameroun

La série de Douala, Cameroun est composée de trois images RSO (ERS-1 et ERS-2),
deux acquises sur une orbite descendante et une sur une orbite ascendante. Des parties
d’images de cette série ont servi pour illustrer le comportement de l'attribut détecteur
de lignes (sec. 4.2.2, chap. 4) et pour étudier 'apport de la fusion d’informations pour
I'amélioration des détections de structures spatiales stables (une route dans ce cas) dans
un exemple d’application (chap. 6, sec. 6.2. Ce jeux de données nous permet d’illustrer
un aspect complémentaire a la détection de changements dans l'utilisation des images
RSO multi-temporelles : I'exploitation de la redondance d’informations pour améliorer la

détection de structures noyées dans le speckle.

3.3.1 Site

La région étudiée est située sur le littoral camerounais, au niveau de la ville de Douala et
des estuaires des rivieres Wouri et Dimamba (cf. carte fig. 3.8 et fig. B.15, annexe B). Ce site
ne présente pas d’évolutions temporelles importantes entre les dates dont nous disposons.
Néanmoins, la végétation de mangroves qui se développe dans 'estuaire du Wouri, subit
les influences liées a la croissance de la ville de Douala. A T'est de la ville de Douala s’étend
une route qui traverse la riviere de Dimamba (fig. B.16, annexe B). Cette route sert de

zone de test dans l'application de détection des structures stables développée au chapitre 6.
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L’intérét thématique est ici la mise a jour de cartes géographiques dans des zones dont
la couverture nuageuse rend impossible 'utilisation d’images satellitaires optiques et pour

lesquelles il n’est pas organisé de campagnes aériennes.

AR

FiG. 3.7 — Extrait de la carte de la région de Douala, Cameroun.

(o) (b)

F1a. 3.8 — Extraits de la série de la région Douala : (a) orbite montante; (b) orbite des-

cendante.

3.3.2 Données

Les images qui forment la série proviennent des satellites ERS-1 et ERS-2 est sont
acquises sur différentes orbites : ascendante et descendante (tab. 3.3). Les images, illustrées

figures 3.8 et B.15, sont initialement de type PRI, recalées par translation pour les 2 orbites
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descendantes. La fusion avec celle de I'orbite ascendante est évaluée apres rééchantillonnage

de I'ensemble des images dans la géométrie de la carte IGN et codage sur 8 bits.

H Numéro d’image ‘ Satellite ‘ Orbite ‘

Date ‘ Mode H
1 ERS-1 16242 23 Aout 1994 ascendant
ERS-1 22941 | 4 Décembre 1995 | descendant
ERS-2 19801 2 Février 1999 descendant

TAB. 3.3 — Série Douala, données RSO multi-temporelles.
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Deuxieme partie

Extraction - Fusion d’Informations
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Chapitre 4

Opérateurs d’extraction

d’informations

L’extraction d’informations utiles pour la détection de structures spatiales ou tempo-
relles (changements) peut étre envisagée au niveau des principales primitives présentes dans
les images : points, lignes, surfaces ou textures. Le calcul d’attributs relatifs a ces primitives
peut se faire sur différentes combinaisons d’images multi-temporelles : une seule image, des
paires d’images, ou toute la série multi-temporelle. Dans les sous-sections suivantes, nous
présentons les attributs calculés pour les primitives et pour ces différentes combinaisons
d’images.

Pour ’évaluation des performances des attributs présentés, en fonction du type de
résultats obtenus, nous utilisons des évaluations subjectives (I'inspection visuelle des images
résultats), des évaluations quantitatives globales (les histogrammes conditionnels mesurés
sur des régions de référence) et des évaluations quantitatives spécifiques : les courbes des
Caractéristiques Opérationnelles du Récepteur (COR'). Le principe des courbes COR est
rappelé dans la section 4.2.5. Cette approche empirique permet de comparer ’évolution de
la probabilité de détection en fonction de la probabilité de fausse alarme pour différents
détecteurs ou différents jeux de parametres. Ces résultats dépendent des images analysées
et des régions de référence qui doivent étre sélectionnées par des personnes expérimentées
en photo-interprétation d’images RSO. Lorsque les propriétés des images changent (change-
ment de résolution, du nombre de vues, etc.) 'impact de parametres tels que les dimensions

de fenétre d’analyse doit étre réévalué. Malgré leur “spécificités”, les résultats obtenus sur

Len anglais ROC - Receiver Operating Characteristics
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les données RSO multi-temporelles actuellement les plus courantes (images ERS, 3 vues)

permettent de guider les utilisateurs dans le choix des attributs et leur paramétrage.

4.1 Attributs dédiés aux structures ponctuelles

Dans cette section nous présentons les attributs, dédiés aux structures ponctuelles, ex-
traits d’une seule image ou d’une paire d’images RSO multi-temporelles. Dans le contexte
de la détection de points dans les images radar, la scéne est considérée comme étant com-
posée d’'un arriere-plan et d’'un nombre réduit de points avec une radiométrie plus impor-
tante. Ces points représentent en général des structures artificielles et ne peuvent pas étre
traités comme le reste de I'image. La détection consiste a discriminer ces points brillants

de l'arriere-plan voisin.

4.1.1 Données mono-date : détecteur de points brillants

Les points brillants sont des points caractérisés par une tres forte rétro-diffusion et
correspondent sur 'image a des cibles, qui en fonction de la résolution et de la longueur
d’onde, sont typiquement des constructions métalliques, des batiments, des véhicules ou des
navires. La méthode de détection de points brillants, considérés comme de forts réflecteurs,
consiste a seuiller les amplitudes des pixels en fonction de leur probabilité d’apparition
dans I'image. Dans un cadre bayesien pour détecter une cible nous avons a confronter deux
hypotheses : la donnée x appartient soit a une cible C, soit a 'arriere-plan A de I'image
[ |. La regle de Bayes permet de relier les différentes probabilités
dans chacun des cas :

Z|C)P(C)

Pl = 2 o) (4.1)

ou P(C|z), la densité de probabilité a posteriori, décrit la probabilité d’étre sur un point
brillant étant donnée la valeur du pixel; P(z|C), la fonction de vraisemblance, décrit la
probabilité de la valeur de pixel lorsque la cible est présente ; P(C') est la probabilité a priori
pour que la cible soit présente ; et P(x) la probabilité de la valeur de pixel. De méme, pour
I’arriere-plan on a :

#|A)P(A)

P(Al) = 2 o) (4.2)



4.1. ATTRIBUTS DEDIES AUX STRUCTURES PONCTUELLES 43

Par application du critere du mazimum a posteriori (MAP) une cible est détectée si :

> 1 (4.3)
qui s’écrit :

P(:|C) _ P(A)
Pz|A) — P(C)
ou le terme P(x|C)/P(z|A) est le rapport de vraisemblance.
Lorsque P(C) =~ P(A) I'équation 4.4 est réduite a :

P(z|C)
P(z|A)

qui est le critere maximum de vraisemblance. Néanmoins, les probabilités a priori P(C')

> 1

et P(A) =1— P(C) étant généralement inconnues pour la détection de cibles, un critere
intermédiaire (observateur de Neymann-Pearson) est mieux adapté :

% >t (4.5)
ou t est un seuil défini pour une probabilité de fausse alarme donnée. Les détections réalisées
avec (4.4) et (4.5) dépendent de la connaissance des fonctions de vraisemblance de la cible
et de I'arriere-plan.

En pratique, seule la densité de probabilité de I'arriere-plan peut étre caractérisée de

fagon simple. Dans ces conditions, une approche sous-optimale est adoptée :

P(z|A) > t. (4.6)

En considérant un seul pixel avec la valeur positive x, la probabilité de fausse alarme et
la probabilité correspondante de détection, dans une région de I'arriere plan, sont données

par :

Pfa:/tOOP(ﬂA)dx, Pd:/tooP(x|O)dx (47)

ol le seuil t est choisi pour avoir un taux de fausse alarme acceptable.
Quand la fonction densité de probabilité de la cible n’est pas connue, il est impossible de
obtenir une classification bayésienne optimale. Dans ce cas, le seuil est choisi empiriquement

et les cibles sont détectées comme des anomalies dans la loi de 'arriere-plan.
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Pour la détection de point brillants nous pouvons utiliser un seuillage global, auquel cas
nous considérons que le fond est défini par toute I'image et le seuil est déterminé a partir
des statistiques globales de I'image. Nous remarquerons que ce type de méthode convient
bien pour des points isolés, mais est peu adapté au milieu urbain dense dans le cas de
résolutions satellitaires (pixels de 25m rééchantillonnés a 12,5m).

La méthode de détection des points brillants la plus simple consiste alors a calculer la

moyenne pour une image de taille n, X n; par :

1 65535
image — - ht 4.8
s T L (19

ou i désigne les niveaux de gris et h[i] 'histogramme de 'image codée sur 16 bits.

L’écart type est obtenu par :

Oimage = \/luimage2 - Mzzmage (49)
ou
1 65535
. .9 .
Himage2 = N X 1y ; [ h[l] (410)

Le seuil pour le détecteur de points brillants est alors calculé par la formule, souvent

employée dans le contexte d'une distribution normale :

S = Wimage + 3Uimage (411)

et est utilisé pour le détection selon la relation :

Pb(x,y) = min(

ok (4.12)

ou I(x,y) est la valeur du pixel de I'image.

4.1.2 Données multi-dates : différence de points brillants

Pour construire un attribut relatif a ’apparition ou la disparition de points brillants
nous utilisons la différence entre les réponses du détecteur donné par 1’équation 4.12 sur
deux images :
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Cette différence donne des valeurs négatives pour les points brillants détectés dans la
premiere image et des valeurs positives pour ceux détectés dans la deuxieme image. Le
sens choisi correspond au codage établi au tableau 4.1 : noir pour les valeurs négatives

(Pb; > Pby), blanc pour les valeurs positives (Pby > Pb;) et gris en 'absence de détection.

4.1.3 Utilisation et résultats

Pour faciliter linterprétation visuelle des attributs extraits, nous utilisons deux
méthodes de codage en niveau de gris en fonction de la dynamique d’évolution des valeurs
des attributs. Lorsque les attributs calculés ont une dynamique asymétrique, c’est-a-dire
un seul sens d’évolution des valeurs calculées entre la non-détection et la détection, le co-
dage est fait sur toute la gamme de niveau de gris disponible, donnant des zones foncées
pour la non-détection et de zones claires pour la détection. Lorsque les attributs ont une
dynamique symétrique, ou quasi-symétrique, c¢’est-a-dire une évolution de la non-détection,
qui se trouve a l'intérieur de l'intervalle des valeurs, vers la détection, qui peut prendre de
valeurs dans les deux extrémités de la dynamique, la méthode de codage est présentée au
tableau 4.1. Ce codage permet de tenir compte du sens de 1’évolution, par exemple dans
les images d’attributs calculées comme une différence ou un rapport entre deux images, les
parties ou la différence est causée par une radiométrie plus forte dans la deuxiéme image
apparaissent plus claires, alors que si la radiométrie est plus forte dans la premiere image,
les zones de changement apparaissent plus foncées. Les parties qui sont proches du gris

(128) correspondent aux zones ol la différence est tres petite.

Valeur | Codage Interprétation
-1,0] 0-127 | détection vers I'extrémité inférieure de la dynamique
0 128 non-détection
10,1] 129-255 | détection vers 'extrémité supérieure de la dynamique

TaB. 4.1 — Méthode de codage pour des attributs avec une dynamique symétrique ou

quasi-symétrique.

La figure 4.1 présente, sur des images de la série Saint-Laurent du Maroni, Guyane
francaise (sec. 3.1; 4.1-a,b), les résultats du détecteur de points brillants (fig. 4.1-c,d), et
de la différence de points brillants fig. 4.1-e. La région utilisée pour illustrer le comportement

de cet attribut est une région de 400 x 400 pixels en voisinage de la ville de Saint-Laurent



46 CHAPITRE 4. OPERATEURS D’EXTRACTION D’INFORMATIONS

du Maroni, qui contient des informations ponctuelles intéressantes pour notre approche.
L’aspect “poivre et sel” du résultat traduit les fortes fluctuations de la détection de points
brillants sur la ville, tout en mettant en évidence I'apparition de quelques structures. Le
résultat apparait néanmoins comme difficilement exploitable dans un objectif de classifica-
tion de chaque pixel de I'image.

Le probleme de détection de structures ponctuelles (points brillants, cibles, etc.) reste
un probleme difficile abordé différemment en fonction des applications et de la résolution
disponible. Dans le cas de données de haute résolution, la détection de cibles se transforme
souvent en probleme de reconnaissance avec des modeles de cibles. Dans un contexte urbain,
en raison de la superposition des différents mécanismes de rétrodiffusion mal maitrises en
ville, le probleme est encore ouvert.

En raison des résultats obtenus aux résolutions satellitaires actuelles, 'utilisation de
la détection de points brillants n’est possible que dans un contexte de fusion d’informa-
tions. Les attributs ponctuels peuvent étre pris en compte dans I'étage de décision pour un

raffinement des résultats obtenus avec d’autres attributs.

4.2 Attributs dédiés aux structures linéaires

Si la détection des structures ponctuelles se fait dans un contexte particulier, la détection
des structures linéaires (contours, lignes, etc.) est plus générale. Dans cette section nous
présentons les attributs relatifs aux structures linéaires pour les données mono-date et
multi-dates. Dans le cas mono-date, nous rappelons le principe du détecteur de contours
basé sur le rapport des radiométries moyennes. Ensuite, nous présentons un détecteur de
ligne qui utilise ce détecteur de contours. Pour le cas multi-dates, nous proposons deux
détecteurs : un détecteur de changement par la différence de contours et un détecteur de

structures spatiales stables appelé détecteur de contours multi-temporels (DCMT).

4.2.1 Données mono-date : détecteur de contours

La plupart des détecteurs de contours classiquement utilisés en traitement d’images
sont de type gradient et reposent sur une différence de moyennes locales. Ces détecteurs
sont inadaptés a I'imagerie radar car leur probabilité de fausse alarme augmente avec la
radiométrie des régions sur lesquelles ils sont appliquées. Des adaptations ont donc été pro-

posées pour s’affranchir de ce défaut lié a la nature multiplicative du bruit du au speckle,
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(e)

F1G. 4.1 — Images contenant des informations ponctuelles (a,b), résultats du détecteur de

points brillants (c,d) et de la différence de point brillants (e).

parmi lesquelles 'utilisation du rapport des moyennes arithmétiques [TOuzI ¢f al., 1988],
issu de la méme démarche maximum a posteriori (MAP) que celle présentée dans la sec-
tion 4.1. Le résultat est un détecteur a taux de fausse alarme constant (TFAC) sur toutes
les zones homogenes de l'image, indépendamment de la radiométrie locale d’une région
[MAITRE, 2001].

Considérons le cas d'un contour délimitant deux voisinages V; et V5 constitués de zones
homogenes de radiométries moyennes [i; et jio comme indiqué sur la figure 4.2. On définit

le contraste r par :

p=t (4.14)
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Pour avoir une valeur normalisée entre [0,1], on peut utiliser [TOUZI ¢f al., 1988] :

(4.15)

F1a. 4.2 — Exemples des voisinages utilisés pour la détection de contours.

270°=192 315°=224

225° = 160°

180° =128

45° =32

135°=96 90° =64

Fia. 4.3 — Codage des orientations.

Nous utilisons cette méthode avec un ensemble de masques définissant différentes di-
rections. Les 4 masques, illustrés en figure 4.2, correspondent aux directions horizontale,
verticale et aux deux diagonales. Nous ne conservons que la réponse minimale (le plus
fort contraste) et 'information d’orientation associée qui correspond & la perpendiculaire
au contour. Pour le codage de cette information (I'orientation du «gradient») nous avons
converti 'angle [0, 360°[ en niveau de gris sur [1,255] (fig. 4.3). La valeur «0» est conservée
pour indiquer I’absence de direction (bord, les 4 rapports égaux a 1). La figure 4.4 présente
un résultat du détecteur de contour appliqué sur une image de la série Saint-Laurent du

Maroni, Guyane francaise (sec. 3.1).

4.2.2 Données mono-date : détecteur de lignes

Certaines structures spatiales telles que les routes sont trop étroites pour étre correcte-

ment détectées par une approche contour. Un détecteur plus spécifique, dit “détecteur de
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F1G. 4.4 — Détection de contours sur une image de la série de la région de Saint-Laurent

du Maroni, Guyane francaise.

lignes”, doit alors étre appliqué pour extraire ce type d’information. Le détecteur de lignes
présenté dans ce paragraphe est basé sur le détecteur de contours présenté antérieurement
dans la section 4.2.1. Le détecteur de lignes utilise deux détecteurs de contours fondés sur

le contraste normalisé donné par I'équation (4.15), et retient le minimum d’entre eux :

dl=1-— min(rgh 7"12) (416)

ou 1g; et 12 sont les contrastes normalisés entre les régions Ag-A; et A1-As (fig. 4.5). Pour
chaque pixel de I'image d’entrée, on calcule dly, le détecteur de lignes (4.16), pour les k
directions du masque, k € {1, ..., Ny}, oit Ny, est le nombre total de directions. Le résultat

de la détection de ligne sera :

dlyy = max(dly,) (4.17)

Le résultat présenté dans la figure 4.6 montre la détection de ligne faite sur une image
représentant une partie de la région de Douala, Cameroun (ch. 3, sec. 3.3). Dans cette
image on trouve des structures linéaires comme des routes et des bords de riviere. Le
codage du résultat est fait classiquement en utilisant les 256 niveaux de gris pour coder
I'intervalle [0, 1]. La détection de lignes sur une seule image montre beaucoup de fausses
structures, qui rendent impossible une détection par simple comparaison a un seuil, mais
demande une approche plus élaborée qui utilise la fusion de détections sur plusieurs images

multi-temporelles (ch. 6, sec. 6.2).
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region region  region
AO Al A2

F1G. 4.5 — Forme de détecteurs de lignes.

4.2.3 Données multi-dates : différence de contours

Dans une optique de détection de changements, pour des paires d’images, le calcul de
I’attribut de différence de contour se fait en considérant pour chaque pixel la réponse du
détecteur sous la forme d’un nombre complexe z qui a comme module (1 — r) et comme
argument 6, l'orientation du contour (cf. sec 4.2.1).

L’attribut de différence de contours entre deux images est alors donné par :
de =| 21 — 2 |[=| (1 = r)e" — (1 —ry)e | (4.18)

Afin de limiter l'influence de contours “faibles” sur la mesure de différence entre
contours, on effectue un seuillage préalable sur le module de z : | z |=0si | 2 [< 0,5.

Le codage de cette différence s’effectue selon la convention donnée au tableau 4.1 par :

o { — U= r)e® = (L=r)e® |, [z |>] 2

' ' (4.19)
| (1 —=r)e — (L —ry)e® |, |21 |<]| 22|

On obtient ainsi des valeurs négatives quand le contour est plus fort dans la premiere
image et des valeurs positives quand le contour est plus fort dans la deuxieme image
(fig. 4.7). Les résultats obtenus sont illustrés sur la zone de riziere de la série Saint-Laurent

du Maroni. On peut observer deux types d’informations :

1. la détection des bords de parcelles qui apparaissent uniquement dans I'une ou 'autre
des images. Ces détections correspondent a l'information recherchée. Cet attribut
pourra étre utilisé pour raffiner une détection de changements issue du détecteur de

type surface (sec. 4.3) ou tezture (sec. 4.4). En effet, ces derniers nécessitent des
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F1G. 4.6 — Détection de structures fines : (a) image ERS de la région de Douala, Cameroun;

(b) image résultat du détecteur de lignes dl éq. (4.17).

fenétres d’estimation relativement étendues qui dégradent la résolution spatiale des

résultats.

2. une alternance de détections noir/blanc le long de structures stables telles que la
riviere. Ces détections sont dues a une plus ou moins bonne visibilité des contours
dans I'une ou dans I'autre des images ou une localisation légerement différente qui peut
étre imputée au recalage. Dans ce cas, il est préférable de ne pas prendre en compte
ces détections comme du “changement”, mais de chercher a exploiter la redondance et
la complémentarité des détections partielles en construisant un détecteur de contours

multi-temporels, tel que celui proposé section 4.2.4.
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Fi1c. 4.7 — Différence de contours sur des images de la série Saint-Laurent du Maroni,

Guyane francaise : noir - valeurs négatives, blanc - valeurs positives.

4.2.4 Données multi-dates : détecteur de contours multi-

temporels (DCMT)

Dans une optique de détection de structures stables, nous utilisons le détecteur de
contours décrit dans la section 4.2.1, en 'appliquant sur chaque image d’une série multi-
temporelle. Ensuite, une fusion numérique des résultats est proposée pour retirer l'infor-
mation des N images disponibles. En chaque pixel de chaque image I,,, n € [1, N], nous
utilisons les deux informations fournis par le détecteur de contours : 'orientation dans
la quelle le contraste est le plus grand 6,, et la force du contour s, dérivée du rapport

normalisé :

~ )

s, =1—r, =1—min (“1” 5‘2”) (4.20)
Hon  Hin

Les forces et les directions sont combinées pour former les nombres complexes z,, = s,e""

qui sont moyennés pour obtenir un seul détecteur de contours dont la force et 'orientation

sont données, respectivement, par :

L N
5=y nz:;zn et 0 = arg nz:; Zn (4.21)

Par la prise en compte de la force et de l'orientation, ce moyennage conserve la force
de contours temporellement stables, alors que les fortes valeurs isolées, correspondant
aux fausses alarmes, sont atténuées. La réponse s du DCMT appliqué sur les données

expérimentales de la région de Kourou (chapitre 3, section 3.2) est présentée en figure 4.8.
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Les contours temporellement stables comme les bords de riviere ressortent avec un
niveau plus fort comparé aux contours instables le long de la cote ou aux fausses alarmes
dans les régions homogenes. L’information fournie par cet attribut pourra étre exploitée
pour détecter les structures spatiales stables dans les séries multi-temporelles en permettant
notamment de discriminer les contours stables des changements temporels parmi les zones

spatio-temporellement hétérogenes.

Fic. 4.8 — Résultat du détecteur de contours multi-temporels appliqué sur la série Kourou.

4.2.5 Evaluation des performances

L’évaluation de I'impact des dimensions de la fenétre d’analyse sur les performances des
méthodes de détection en fonction des propriétés des images (résolution, type de capteur,
etc.) est un probleme difficile pour I'analyse d’images. Ce probléme est souvent traité a
'aide des courbes Caractéristiques Opérationnelles du Récepteur (COR). Ces courbes ont
été tracées pour le DCMT s défini dans I’équation (4.21) pour mesurer I'influence de la
taille de fenétre et pour comparer les performances obtenues a celles d’une détection mono-
date. En s’appuyant sur les régions de référence sélectionnées dans les images originales,
les histogrammes de la sortie de détecteur sont calculés avec deux masques :

— les régions de référence contenant des structures spatiales fournissent un masque
utilisé pour 'estimation de la densité de probabilité conditionnelle pour la détection
fa(@),

— les régions de référence homogenes fournissent un masque pour l'estimation de la

densité de probabilité conditionnelle pour la fausse alarme f,(z).
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Pour un seuil de décision ¢, la probabilité de détection P,(t) et la probabilité de fausse

alarme Py, (t) sont :

Pty = [ futrts: Pro(o) = [ frale)ds (4.22)

La courbe paramétrique (Py(t), Pf,(t)) pour ¢ € [0,1] définit la COR pour un détecteur
donné.

Les quatre courbes COR présentées dans la figure 4.9(a) correspondent aux fenétres
d’analyse de 3 x 3, 5 x5, 7 x 7 et 9 x 9. Un amélioration significative des performances
est observée lorsque les dimensions de la fenétre d’analyse augmentent jusqu’a 7 x 7. Avec
une dimension de fenétre plus grande, I’'amélioration de la détection est faible alors que la

précision diminue, en particulier lorsque les contours ne sont pas rectilignes.

COR DCMT SSS(D)/RH(FA)

1.0[ 1.0[ )

o A o *

r s 1 r = 1
2 0.8 L : 2 0.8F =7 :
o r S b 9] r =7 7
S I T g =
[} r P riatd o r Z
< 0.6 etging B T 0.6 s B
[ r T o r 2
o L S o t =3
@ r et 1 v r 27 1
=2 04 —— 8x3 B = 041 P ——  DCMT -
= e -—- 5x5 4 = s v ——-—  May 3, 1992 1
= A — v = ya — —  Mar 14, 1983
o [ A 9x9 o H 4 Nov 14, 1993 -
o 0.2f B ° 0.2f / b
= / = 7 1
A : 3 /

i L

0.0L . . . . 0.0 . . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilite de fausse alarme Probabilite de fausse alarme

(a) Courbes COR du DCMT pour différentes di- (b) Courbes COR du DCMT et du détecteur de

mensions de la fenétre d’analyse. contours mono-date.

Fi1G. 4.9 — Evaluation des performances pour le détecteur de contours multi-temporels
(DCMT).

En utilisant la fenétre 7 x 7, les performances obtenues avec le DCMT sont com-
parées avec les performances du détecteur de contour conventionnel mono-date appliqué
aux différentes dates. Les courbes présentées dans la figure 4.9(b) montrent que pour n’im-
porte quel niveau de fausse alarme, la probabilité de détection du DCMT est toujours
plus grande. D’apres ces résultats, le DCMT calculé avec des fenétres 7 x 7 est sélectionné
comme un opérateur qui révele la présence des contours spatiaux stables dans I’approche
de détection simultanée de changements et de structures spatiales stables proposée au cha-

pitre 6, section 6.3.
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4.3 Attributs relatifs aux surfaces

4.3.1 Données bi-temporelles : détecteur de changements bi-

temporels (DChBT)

Pour détecter les changements qui se traduisent par un contraste important entre deux
dates, nous proposons un attribut basé sur le rapport des radiométries moyennes. Le ratio
donné par I’équation (4.15) est appliqué dans la direction temporelle, ¢’est-a-dire sur deux
fenétres a la méme position spatiale dans deux images différentes au lieu de deux régions
adjacentes dans la méme image. Un moyennage spatial est réalisé dans chaque image suivi

par une comparaison de moyennes locales fi,, et i, dans les images n et n’ :

lan /ln’
—, =)

o fin

Cette mesure fournit un détecteur de changements bi-temporels (DChBT) utile pour

v(n,n’) =1 — min( (4.23)

révéler les variations du coefficient de rétrodiffusion entre deux images. Afin d’avoir une
bonne représentation de cet attribut et conserver le sens de variation, le résultat est codé

selon la convention donnée au tableau 4.1, de la fagon suivante :

—v(n,n'), Ssi fy >

(4.24)
vin,n'), st fin < pins

DChBT = {

Les résultats obtenus sont illustrés sur la zone de rizieres de la série Saint-Laurent du
Maroni (fig. 4.10). On peut observer la détection des surfaces cultivées dont la radiométrie
varie fortement entre les deux images. Ces détections donnent des informations non seule-
ment sur les zones de changements mais aussi sur le sens de ces changements. Cet attribut
pourra étre utilisé comme un indicateur de changements avec prise en compte du sens

d’évolution ou pour une étape de détection macroscopique des zones d’intérét (cf. sec. 6.1).

4.3.2 Données multi-temporelles : détecteur de changements
multi-temporels (DChMT)

Afin d’étendre ce calcul pour un ensemble de N images (N > 2), une fusion numérique
des N(N —1)/2 rapports possibles est nécessaire. Parmi les nombreux opérateurs de fusion
disponibles | |, nous choisissons 'opérateur “max” pour construire le détecteur

de changements multi-temporels (DChMT) :
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Fi1G. 4.10 — Résultat du détecteur de changements bi-temporels appliqué a une paire

d’images de la série Saint-Laurent du Maroni, Guyane francaise.

v =max(v(n,n’)) =1 — min (&> =1- it (/4n) (4.25)
(nn) (') \ MaX, (fin’)

Le choix de cet opérateur consiste a sélectionner le plus grand contraste temporel entre
les différentes images multi-dates. Il est motivé par le désir des géophysiciens de maintenir
I'information sur le changement méme lorsque le contraste est grand uniquement sur un
couple d’images.

Les résultats obtenus avec le DChMT appliqué sur la série des sept images de Kourou,
sont illustrés dans la figure 4.11. Plusieurs régions ayant un coefficient de rétrodiffusion
temporellement variable sont révélées : régions inondées périodiquement, estuaire de la
riviere a cause de l'effet du vent sur la surface de 1'eau, cote pour les changements dus au

mouvement de la marée et a I’érosion des mangroves.

4.3.3 Evaluation des performances

La méthode d’évaluation des performances basée sur les courbes COR, présentée au pa-
ragraphe 4.2.5, est appliquée au DChMT pour sélectionner les dimensions appropriées de
la fenétre d’analyse et pour comparer les résultats des détecteurs DChMT et DChBT. Pour
ces détecteurs, les régions de référence pour le changement temporel sont utilisées comme
masque de détection alors que les régions de référence homogenes sont utilisées comme
masque de fausse alarme. Les courbes COR pour des fenétres d’analyse de différentes dimen-
sions (fig. 4.12(a)) montrent que les meilleures performances sont obtenues avec des grandes

fenétres (7 x 7,9 x9). Ceci est di au besoin d'un nombre suffisant d’échantillons pour I’es-
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F1G. 4.11 — Résultat du détecteur de changements multi-temporels appliqué sur la série de

données Kourou.

timation des moyennes locales. La fenétre 7 X 7 est toujours un compromis intéressant pour
limiter l'effet de lissage (flou) des grandes fenétres. Cette dimension de fenétre est utilisée
pour comparer les résultats du DChMT avec ceux du DChBT appliqué sur plusieurs paires
d’images, y compris des paires d’images saison humide/saison seche. Les courbes COR de la
figure 4.12(b) montrent que pour n’importe quel niveau de la probabilité de fausse alarme,
le DChMT augmente toujours la probabilité de détection de facon significative. Ce résultat
dépend tout de méme des propriétés de I'image et des régions de référence sélectionnées. En
conséquence, le DChBT (7 x 7) sera utilisé comme attribut révélateur de l'information de
changements bi-temporels entre images RSO, information qui sera combinée avec d’autres
types d’informations dans ’application présentée au chapitre 6, section 6.1. Lorsque un
plus grand nombre d’images est disponible (N > 2), le DChMT 7 x 7 sera utilisé comme
un attribut qui révele la présence des régions de changements temporels dans ’approche
de détection simultanée de changements et de structures spatiales stables proposée au cha-

pitre 6, section 6.3.

4.4 Attributs relatifs aux textures

Les techniques présentées dans les sections 4.2 et 4.3 fournissent des attributs fondés
sur 'information de radiométrie moyenne et son contraste spatial ou temporel. Cependant,
ce n'est pas le seul type d’information présent dans les séries d’images RSO. Lorsque la

scene observée contient des régions clairement séparées avec un faible contenu de structures
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(a) Courbes COR du DChMT pour différentes di- (b) Courbes COR du DChMT et DChBT.

mensions de la fenétre d’analyse.

F1G. 4.12 — Evaluation des performances pour le détecteur de changements multi-temporels
(DChMT).

détectables, 'information utilisable pour la discrimination entre ces régions se trouve au
niveau des textures. L’estimation des statistiques locales faite sur des fenétres d’analyse
de taille appropriée et 'utilisation de modeles de distribution adaptés aux images RSO

permettent d’extraire ce type d’information.

4.4.1 Statistiques de deuxieme espece

Pour le développement des attributs dédiés aux textures, nous utilisons les statistiques
de deuxieme espéce développées par Nicolas | |. En général, les méthodes
utilisées pour étudier les distributions de probabilité (d.d.p.) s’appuient sur les moments
et les fonctions caractéristiques obtenues par la transformée de Fourier. Ces statistiques
dites de premiere espece sont bien adaptées aux distributions gaussiennes définies sur R,
mais les d.d.p. des données RSO détectées (amplitude et intensité) sont définies sur R*.
Il est alors préférable d’utiliser la transformée de Mellin pour définir les statistiques de
deuxieme espece : fonctions caractéristiques de deuxieme espece, moments de deuxieme

espece (log-moments) et cumulants de deuxiéme espece (log-cumulants).



4.4. ATTRIBUTS RELATIFS AUX TEXTURES 29

4.4.2 Fonctions caractéristiques de deuxieme espece

Dans cette section, nous rappelons la définition des fonctions caractéristiques de
deuxieme espece d’ou découlent les moments et les cumulants de deuxieme espece.
Soit x € R une variable aléatoire de densité de probabilité p,(u), u € R*. La premiére

fonction caractéristique de deuxieme espeéce est la transformée de Mellin de p,(u) :

+o0
%@:MMMWFA u* g (u)du (4.26)

ou s est une variable complexe s = a + jb, avec a €lay;as] et b € R, ay pouvant tendre,
dans certains cas, vers 'infini, de méme que a; vers —oo. Si p,(u) est une d.d.p., sa fonction

caractéristique de deuxieme espece vérifie la propriété fondamentale :

G(5)]s=1 = 1.

De la méme fagon, on définit les moments de deuxieme espéce (log-moments) m,,, (v €

N) par :

= d’¢.(s)

v dSV |s:1-

(4.27)

Grace a l'une des propriétés fondamentales de la transformée de Mellin, c’est-a-dire la

propriété de multiplication de la fonction originale f(u) avec (logu)” :

" MIfw)(s)

MUf () (log u))(s) = == 5

considéré en s = 1, les moments de deuxieme espece deviennent :
+oo
m, = / (log u)"p.(u)du. (4.28)
0

Comme pour les moments centrés, les log-moments centrés d’ordre n, notés M,,, sont

définis par :

—

+o0o
M, = /0 (logu — mq)"py(u)du (4.29)

_ /0 o (log %)n pa(u)du (4.30)

ou my; = logm est la moyenne de deuxieme espece. Le second log-moment M se retrouve

de facon analogue comme étant :

ar ~ ~ 9
M2 = Mo — My.
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La seconde fonction caractéristique de deuxieme espece est définie comme le logarithme

népérien de la premiere fonction caractéristique de deuxieme espece :

Ya(s) = In(¢u(s)) .- (4.31)

Les cumulants de deuxieme espece d’ordre n, sont définis comme dérivées de la seconde

fonction caractéristique de deuxieme espece (4.31), prises en s =1 :

~ d™,(s

Comme les cumulants de deuxieme espece sont construits selon les mémes regles que
les cumulants de premiere espece, les relations entre log-moments et log-cumulants sont
identiques aux relations entre moments et cumulants. En conséquence, les log-cumulants

des trois premiers ordres sont :

— (4.33)
ky = g —m? (4.34)
ks = ing — 3mis + 2m° (4.35)

4.4.3 Calcul des attributs dédiés aux textures

Une méthode différente de mesure de la variabilité spatiale dans une seule image RSO
(2D) ou la variabilité temporelle dans une série d’images RSO multi-temporelle (3D)
consiste a estimer les parametres de texture, respectivement dans des fenétres d’analyse
(2D) ou dans des petits volumes correspondants aux profils temporels des voisinages spa-
tiaux (3D). Dans des régions homogenes du point de vue spatial (2D) ou spatio-temporel
(3D), la densité de probabilité de l'intensité wu, sous I'’hypothese du speckle totalement

développé, est une distribution Gamma :

ou pu est la valeur moyenne et L le nombre équivalent de vues. Dans la section
précédente 4.4.2, nous avons vu que, avec la transformée de Mellin, les densités de probabi-
lité, définies sur R™, sont facilement modélisées par la seconde fonction caractéristique de
deuxieme espece et par les cumulants de deuxieme espece (log-cumulants)| ].
D’apres ces résultats, 'estimation des statistiques de deuxieme espece, comme le second

et le troisieme log-cumulant, est une méthode robuste pour obtenir les parametres des
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modeles des différentes distributions : une seule distribution Gamma, un mélange additif
de deux distributions Gamma, etc. Cette section est dédiée a la présentation de trois de ces
parametres utilisés comme attributs de texture pour détecter des changements temporels,

dans les applications traitées au chapitre 6.

Log-cumulants d’ordre 2 et 3 comme attributs de texture

Avec la distribution Gamma, les log-cumulants d’ordre 2 et 3 sont indépendants de la

moyenne £ et sont liés directement au nombre équivalent de vues L :

Fo = 1y —m: = V(L) (4.37)
kg = 2m3] — 3mymg +1my = (L) (4.38)

oll my, est le k™€ log-moment et ', ¥” sont la premiere et deuxiéme dérivée de la fonction
Digamma, aussi nommée fonction Polygamma. Ces relations conduisent a deux parametres

de texture, les estimés des log-cumulants d’ordre 2 et 3 :
o = Y (log)? (Z log [) (4.39)
v
g = 2 (Z log ]) -3 Z(log[ Z (log I)? Z(log I)? (4.40)
v v v

v
ou I est U'intensité du pixel/voxel (2D/3D) et Z le moyennage dans la fenétre/le volume

d’estimation. On peut observer que I'estimateur /%Ag correspond aussi a la variance de la log-
intensité également retenue par Bruzzone et al. comme mesure de la variabilité temporelle
[ .

Pour le cas spatio-temporel (3D), les résultats obtenus avec ces deux parametres es-
timés dans des volumes constitués de voisinages spatiaux 5 x 5 dans les sept images
multi-temporelles de la série Kourou (ch. 3, sec. 3.2), sont illustrés dans la figure 4.13.
Dans des volumes homogenes, fo et g sont proches de leurs valeurs théoriques W/(L) et
W”(L), respectivement. En présence d’hétérogénéités spatiales ou temporelles, les valeurs
du log-cumulant d’ordre 2 augmentent toujours. Les caractéristiques correspondantes appa-
raissent en clair dans la figure 4.13(a). Pour le log-cumulant du troisieme ordre, les volumes
hétérogenes produisent soit des valeurs plus grandes soit des valeurs plus petites que ¥ (L),

en fonction de la présence dans le volume d’analyse de valeurs d’intensité grandes ou pe-
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tites. Ces valeurs apparaissent soit en clair soit en foncé dans la figure 4.13(b) ou le gris

correspond aux volumes homogenes.

(a) (b))

F1G. 4.13 — Résultats des parametres de texture estimés pour la série de Kourou : (a)

log-cumulant du deuxieme ordre :‘{‘;,\2, (b) log-cumulant du troisiéme ordre /%Ag

Mélange de deux lois Gamma

Pour le cas tridimensionnel (données multi-dates analysées globalement), la présence
de changements temporels dans les fenétres d’analyse crée des mélanges de distributions
Gamma. Contrairement au cas gaussien, les densités de probabilité de ces mélanges sont,
en général, mono-modales, sauf lorsque les distributions initiales ont des moyennes tres
différentes. Un modele simple pour analyser ces densités de probabilité consiste a faire

I’hypothese d'un mélange additif binaire de distributions Gamma :
AG L, L) + (1 = NGlop, L (1.41)

ou les parametres A € [0, 1] et p € [0, +o00[ décrivent respectivement le niveau de mélange
(les proportions des deux distributions) et le rapport des moyennes des deux distributions
Gamma.

Avec ce modele, les expressions des log-cumulants d’ordre 2 et 3 deviennent

[NicoLAs and TuUPIN, 2002] :

Fo = W(L)+log(p)*A(1—N) (4.42)
fs = W'(L)+1log(p)’ (1 —N)(2X — 1) (4.43)
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Les variations des log-cumulants ko et <3 sont illustrées dans la figure 4.14 pour
différentes valeurs du rapport p et du niveau de mélange M. La forme observée est
indépendante du nombre de vues L. Les valeurs ko augmentent toujours de la valeur mi-
nimum W' (L) (0.4 pour L = 3), jusqu’a la valeur maximum obtenue pour A = 0.5. Ces
maxima sont plus grands pour des valeurs plus grandes du rapport p. Les valeurs k3 sont
symétriques par rapport a la valeur nominale ¥”(L) (—0.15 pour L = 3). &3 est plus grand
que (L) dans le cas des distributions dites & queue lourde correspondant au renforcement
de la densité de probabilité pour les grandes valeurs d’intensité, alors que k3 est plus petit
que W”(L) lorsque le mélange introduit des valeur de faible intensité en créant une distri-
bution que l'on pourrait qualifier de téte lourde. Ce comportement peut étre observé dans
la figure 4.13-b (parametre /%Ag,) Les batiments de la ville de Kourou et les mangroves en
phase d’extinction le long de la cote créent des rétrodiffuseurs forts, donc des distributions
de type queue lourde, qui produisent des grandes valeurs de /%, alors que pour 'estuaire
de la riviere de Kourou et les zones inondables, la présence de pixels de tres faibles valeurs

dues aux réflexions spéculaires produit des petites valeurs de 5.

p=4 K,
0.8
p=3

ro.7

ro.6

' i
Lo.4 R3

F1ac. 4.14 — Valeurs théoriques (&3, k2) pour un mélange binaire de distributions Gamma

donné Eq. (4.41), L = 3, X variant dans I'intervalle [0, 1].

Dans les équations (4.42) et (4.43), le nombre équivalent de vues L est généralement

connu. Dans ce cas, le systeme formé par ces deux équations permet a calculer les pa-
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rametres de mélange \ et p a partir des log-cumulants ks et K3 :

1 Fes
A= (11— 4.44
2 ( VARS, + &§3> (4.44)
/4~3 ~2
p = exp <—ﬁ62 - %03> (4.45)

Re2

avec Rep = Ko — W'(L) et Reg = Ry — W”(L). D’apres ces résultats, A et p peuvent étre
estimés directement a partir des estimations de log-cumulants fip et FLA?, donnés dans les
équations (4.39) et (4.40).

Le résultat du calcul du niveau de mélange A\ est illustré dans la figure 4.15. La solu-
tion de I’équation (4.44) qui fournit une valeur de A dans l'intervalle [0, 0.5] est utilisée
pour obtenir une interprétation directe de ce parametre, avec les structures hétérogenes

apparaissant en clair.

F1G. 4.15 — Résultat du parametre de texture A (niveau de mélange de deux distributions

Gamma) estimé pour la série de Kourou.

Dans les applications du chapitre 6, seul le niveau de mélange A est utilisé comme
parametre de texture parce qu’il révele la présence d’'un mélange indépendamment du
rapport des moyennes p, tandis que les caractéristiques de texture mesurées par ce rapport
p sont proches de I'information de contraste, déja prise en compte par les attributs de type

ratio (le DChBT et le DChMT qui en découle) proposés au paragraphe 4.3.2.
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4.4.4 Evaluation des performances

Pour I’évaluation des performances des attributs de texture proposés, /%\2, 723 et A, leurs
sorties sont mesurées dans un ensemble de trois régions de référence : structures spatiales
stables, changements temporels et régions homogenes. Les histogrammes obtenus sont nor-
malisés pour estimer les densités de probabilité conditionnelle (d.d.p.c.) présentées dans la
figure 4.16. Pour le log-cumulant d’ordre 2, les modes des d.d.p.c. des régions de change-
ments temporels et de structures spatiales stables sont déplacés vers les grandes valeurs par
rapport au mode des régions homogenes qui est centré sur la valeur théorique ¥'(3) ~ 0.4
d’une distribution Gamma 3-vue. Pour le log-cumulant d’ordre 3, il est plus difficile de
faire la distinction entre les d.d.p.c. des régions de changements et de structures stables
et celle des régions homogenes. L’hétérogénéité des données crée des valeurs plus grandes
ou plus petites pour /%, résultant en une distribution plus dispersée avec un mode tou-
jours centré sur la valeur théorique ¥”(3) ~ —0.15 des régions homogenes. Pour le niveau
de mélange, la d.d.p.c. des régions homogenes approche une distribution de Dirac en 0.
La présence d’hétérogénéité apparait dans les valeurs grandes du parametre A mais les
d.d.p.c des changements et des structures stables sont toujours fort au voisinage de 0. Pour
ces trois parametres, les densités des structures stables sont situées entre les d.d.p.c. des
régions homogenes et celle des changements, ce qui montre la sensibilité de ces attributs de
texture a la fois aux structures spatiales stables et aux changements temporels. L’estima-
tion des statistiques avec un nombre suffisant d’échantillons requiert I’emploi de voisinages
spatio-temporelles. Pour cette raison, les attributs de texture basés sur les log-cumulants
ne peuvent pas distinguer entre les régions hétérogenes qui ne changent pas et les régions

homogenes qui changent.

La méthode d’évaluation par les courbes COR est appliquée pour étudier I'influence de
la taille de la fenétre d’analyse sur les performances en termes de détection de changements
temporels. Comme pour le DChMT, le masque de détection est donné par les régions de
référence CT et le masque de fausse alarme par les régions RH. Les résultats pour le log-
cumulant d’ordre 2 estimés avec des volumes 3 Xx 3 X 7, 5 X5 X 7, TXTXxT7Tet 9x9x7
apparaissent dans la figure 4.4.4-a. Pour des fenétres spatiales plus grandes que 3 x 3, le
log-cumulant d’ordre 2 a une faible sensibilité aux dimensions de la fenétre. Avec les plus
grandes fenétres, les mesures sont moins affectées par la variance d’estimation, alors que
la proportion d’échantillons appartenant aux différentes “distributions” (en présence de

changements temporels), n’est pas affectée par la croissance de la taille spatiale (tant que



66 CHAPITRE 4. OPERATEURS D’EXTRACTION D’INFORMATIONS

cr cr
ssg ssg 0.04f
--- R --- R — 1
010 I B o0 - - 559
" '\ --- R
| " 0.03f
' "
[
| "
' [
[ 1
I
i 0.02
) i
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F1G. 4.16 — Densités de probabilité conditionnelle (d.d.p.c.) des parametres de texture,
calculés avec les 3 ensembles des régions de référence (SSS : structures spatiales stables,

CT : changements temporels, et RH : régions homogenes).

la fenétre reste dans la “zone de changement”).

Le méme comportement est observé avec les deux autres parametres de texture. D’apres
ces résultats, avec un petit nombre d’images multi-dates (7 dans I'ensemble de données
expérimentales), les dimensions spatiales appropriées sont par exemple, 5 X 5 ou 7 x 7
pour éviter 'effet de lissage des grandes fenétres. Pour la détection de changements, si la
disponibilité de données permet d’augmenter le nombre de dates, ces parametres peuvent
bénéficier de l'utilisation de tailles spatiales plus petites. Par exemple, lorsqu’une seule
image est disponible, pour une erreur relative de 10% de 'estimée du niveau du mélange
A avec un ratio p = 5, la taille optimale de la fenétre varie entre 71 x 71 pour A = 0.1
et 21 x 21 pour A = 0.5 | ]. Avec 4 images multi-temporelles décorrélées,
la méme performance sera obtenue avec des volumes de respectivement 35 x 35 X 4 et
11 x 11 x 4. Pour 16 images, de volumes de 18 x 18 x 16 et 5 x 5 x 16 suffisent.

Enfin, les courbes COR sont utilisées pour comparer les trois attributs de texture pro-
posés. Pour rendre la comparaison possible avec un seul seuil, nous prenons la valeur absolue
du log-cumulant d’ordre 3 centré ’/gc\g’ — |y — W"(L = 3)| & la place de &3. Les courbes
COR obtenues avec les volumes d’estimation de 5 x 5 x 7 sont présentées en figure 4.4.4-
b. Celles-ci montrent que le log-cumulant d’ordre 2 est le plus sensible aux changements

temporels.
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(a) Courbes COR du log-cumulant d’ordre 2, pour  (b) Courbes COR des parameétres de texture.

différentes tailles des fenétres.

Fi1G. 4.17 — Evaluation des performances pour les parametres de texture.

4.5 Conclusions

Pour conclure 1'étude du comportement des détecteurs présentés dans les para-
graphes 4.2, 4.3 et 4.4, nous présentons une comparaison des performances des attributs pro-
posés (DCMT, DChMT et &) avee celles du test de vraisemblance généralisée (TVG) pro-
posé dans | | comme outil pour la détection de changements
(cf. sec. 2.2.1). Le TVG calcule le rapport des moyennes arithmétiques et géométriques des
moyennes locales aux différentes dates selon 1'équation (2.2). Ce test fournit une mesure
d’hétérogénéité | | utilisée comme référence pour évaluer la
sensibilité des attributs proposés a la présence de changements temporels ou de structures
spatiales stables. Les quatre détecteurs sont appliqués, avec la méme résolution spatiale
(fenétre 7x 7), a 'ensemble de données de la région de Kourou (N = 7 images). Les courbes
COR sont tracées pour des structures spatiales et pour des changements temporels, en uti-
lisant leur régions de référence pour estimer les densités de probabilité conditionnelles de
détection, et les régions de référence homogenes pour estimer les densités de probabilité
conditionnelles de fausse alarme.

Les résultats présentés dans la figure 4.18 montrent que le DChMT et le TVG ont
des performances similaires : les deux sont tres sensibles aux changements temporels et
légerement affectés par la présence de structures spatiales. Comme attendu, le DCMT est
sensible aux caractéristiques spatiales et n’est pas sensible aux changements temporels,

tandis que le log-cumulant d’ordre 2 est sensible aux deux. En étant tres sensible a I’en-
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semble des discontinuités spatio-temporelles, les parametres de texture 3D fondés sur les
log-cumulants sont tres utiles comme détecteurs de structures. Ils sont complémentaires des
détecteurs DCMT, DChMT ou TVG qui reposent sur des approches plus conventionnelles
et sont principalement sensibles soit aux caractéristiques spatiales soit aux changements
temporels.

La fusion de ces trois types d’attributs rend possible la détection simultanée de struc-
tures spatiales et de changements temporels, chacun étant ainsi révélé par deux de ces
attributs. Cette détection simultanée des changements et des structures spatiales est ap-
pliquée, dans la section 6.3, a 'analyse de la série multi-temporelle de la zone de Kourou
(sec. 3.2) qui présente a la fois des zones de changements et un nombre important de

structures spatiales stables.
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F1G. 4.18 — Comparaison de la sensibilité aux structures spatiales (dessus) et aux change-
ments temporels (dessous) des attributs proposés (DCMT, DChMT et #5) et du Test de

Vraisemblance Généralisée.
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Chapitre 5

Fusion d’informations

La fusion de données constitue un cadre formel dans lequel s’expriment les moyens et
techniques permettant l’alliance des données provenant de sources diverses. Elle vise a
lobtention d’information de plus grande qualité ; la définition exacte de “plus grande

qualité” dépendra de ’application.

L. Wald, Some terms of reference in data fusion| ]

Ce chapitre est consacré a la seconde étape de 'approche proposée pour analyser les

données RSO multi-temporelles : la fusion d’informations.

L’utilisation conjuguée des données issues de différentes sources a travers la fusion d’in-
formations a le potentiel de fournir des améliorations significatives par rapport a I'utilisation
une seu urce. rm usion d’information m & pour décrire une variété
d’une seule source. Le terme de fusion d’informations est employé pour décrire une variété
d’opérations de combinaison d’informations pour un éventail d’applications d’amélioration
ou d’analyse d’images, ou pour des applications de détection ou de classification. La fusion
d’informations est devenue une facon de décrire les procédés généraux de combinaison des
ensembles des données entre-liées ou des connaissances qui sont fusionnées pour produire un
résultat meilleur que le résultat obtenu avec les ensembles séparés. Une gamme d’opérateurs

mathématiques a été employée pour réaliser ces procédés.

Dans le cadre de nos travaux, les informations a fusionner sont de forme numérique (les

valeurs de différents attributs) et ont pour support les pixels des images traitées.

71
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5.1 Intéréts de la fusion d’informations

Une gamme étendue d’applications utilise la fusion d’informations pour améliorer la
performance des détections ou classifications automatiques. Parmi ces application nous
trouvons des applications de télédétection satellitaire ou aéroportée, des applications qui
utilisent de systemes d’information géographique (SIG), des application médicales, indus-
trielles ou militaires.

L’imagerie satellitaire ou aéroportée, utilisée pour des applications photo-
grammétriques, environnementales, ou d’évaluation des ressources terrestres peut étre
améliorée en combinant des données provenant de différents capteurs. Ces combinaisons
permettent de raffiner la résolution spatiale ou spectrale d’un produit final “composite”.
Les images multi-temporelles, les images multi-spectrales ou les images multi-résolutions
peuvent étre combinées pour produire des images composées ayant des caractéristiques
spectrales et spatiales meilleures que celles obtenues avec les images séparées. Deux étapes
préliminaires sont souvent nécessaires pour pouvoir appliquer des méthodes de fusion d’in-
formations aux données de télédétection : le recalage, c’est-a-dire 'alignement spatial des
images et cartes d'une méme zone dans un méme systeme des coordonnées, et le mosaiquage,
c’est-a-dire 'ajustement d’images non-chevauchantes adjacentes pour créer une image com-
posée sur une plus grande zone. La reconstruction du relief et la mesure des dimensions
spatiales d’objets imagés peuvent étre également vues comme des cas particuliers de fusion
de deux ou plusieurs images.

En incluant d’autres ensembles des données spatiales, tels que des modeles numériques
de terrain, des données démographiques, ou différentes couches de données géographiques is-
sues de systemes d’information géographique, des nombreuses applications cartographiques

peuvent bénéficier de la fusion d’informations.

5.1.1 Fusion d’informations dans le contexte image

La fusion d’informations, au sens initial du terme vise typiquement la combinaison des
données bidimensionnelles ou tridimensionnelles sur des objets situés dans l'espace. Les
cibles sur un champ de bataille, les avions dans I’air, les bateaux sur la surface de I'océan,
ou les sous-marins dans l'océan sont des exemples de cibles représentées comme objets
dans un modele tridimensionnel de l’espace. Mais la fusion d’images, peut aussi impli-

quer I'association et la combinaison des ensembles complets de données bidimensionnelles
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(images) ou tridimensionnelles (modeéles numériques du terrain ou représentations spatiales
des objets réels). La distinction est que la fusion d’informations des données image exige la
représentation des données en chaque point, plutot qu’en des points d’intérét sélectionnés.

Les utilisations principales de la fusion d’informations dans des applications multi-
temporelles englobent le recalage, la combinaison et le raisonnement. Le recalage com-
porte l'alignement spatial (géométrique) d’images des différentes dates et est une condition
préalable pour la continuation du traitement. Il peut étre réalisée au niveau brut (c’est-
a-dire tous les pixels dans une image peuvent étre mis en référence, avec une précision
connue, aux pixels d’'une autre image, ou aux coordonnées d’une carte) ou a des niveaux
plus élevés, reliant des objets plutot que les différents pixels. La précision avec laquelle les
données ont été alignées, en fonction 'une de 'autre ou d’un systeme de coordonnées, est
d’une tres grande importance pour les applications de fusion. La combinaison s’opere sur
des “couches” multiples recalées de données images pour dériver des produits composés
en utilisant des opérateurs mathématiques qui effectuent, par exemple, des améliorations
spatiales ou spectrales des images, des détections de changements ou des classifications. Le
raisonnement est le processus par lequel des opérations de recherche intelligentes, souvent
itératives, sont effectuées sur les données pour évaluer la signification de la scene entiere,
au niveau d’abstraction le plus élevé, ou au niveau des objets ou des événements contenus

dans les données.

5.1.2 Techniques classiques de combinaison pour la fusion d’in-

formation

La littérature a adopté comme solutions de base pour la conception de systemes de
fusion d’information trois niveaux de représentation : pixel, caractéristique et décision
[ ]. Comme le pizel est plutdt un support d’information et non
un contenu d’information, il est préférable d’utiliser le terme de données brutes ou mesures
[ |. La terminologie a été adoptée pour décrire I’étape de la chaine de traitement

dans laquelle se produit la combinaison des données de différentes sources.

Fusion au niveau brut

Au niveau le plus bas, la fusion au niveau brut utilise les données recalées de toutes les
images pour réaliser des détections ou des classifications. Ce niveau a le potentiel d’obtenir

la meilleure performance pour la détection de signal (si les erreurs de recalage sont minimes)
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au cott du calcul le plus élevé. A ce niveau, les décisions de détection (concernant la présence
ou l'absence d’'un objet cible) sont basées sur I'information de toutes les sources en évaluant
les données spatiales et spectrales de toutes les couches des données.

La fusion au niveau brut nécessite un recalage précis des différentes images avant d’ap-
pliquer 'opérateur de combinaison a chaque ensemble de pixels. La précision du recalage
doit étre au niveau sous-pixel pour éviter les erreurs. Puisque les données peuvent étre ac-
quises dans différentes géométries, le rééchantillonnage des images est généralement exigé

pour atteindre la précision nécessaire avant de combiner les données brutes.

Fusion au niveau caractéristique

Au niveau intermédiaire, la fusion combine des caractéristiques des différentes objets
qui sont a détecter ou segmenter dans les différentes images. Les caractéristiques pour
chaque objet sont extraites indépendamment dans chaque image ou dans des combinaisons
d’images ; avec ces caractéristiques un espace commun est formé pour étre utilisé apres
pour la détection ou la classification des objets. C’est a ce niveau que se situe I’étape de
fusion de I'approche eztraction-fusion proposée dans cette these.

La fusion au niveau caractéristique peut réduire la demande de recalage, permettant
la segmentation de chaque image ou le calcul de caractéristiques indépendamment des
autres images. Les caractéristiques sont fusionnées dans un espace commun de décision
seulement apres qu’une association spatiale est faite pour déterminer si les caractéristiques
ont été extraites a partir d’objets associés a la méme région dans 'image. Dans certains
cas, il est possible, voir préférable, de recaler les caractéristiques extraites telles que les
images d’attribut plutot que de recaler les images initiales. Par exemple, pour fusionner
des caractéristiques provenant d’images RSO acquises sur des orbites croisées (ascendante
et descendante), il est préférable de les calculer dans la géométrie radar initiale afin d’éviter

les distorsions radiométriques et géométriques dues au rééchantillonnage.

Fusion au niveau décision

La fusion au niveau décision combine les décisions prises selon des chemins indépendants
de détection ou de classification par différentes opérations mathématiques. Il existe deux
types de décision dans les résultats de classification : les décisions nettes (un seul choix, op-
timal pour un critere donné) et les décisions floues, dans lesquelles 'incertitude de décision

dans chaque chaine de traitement est maintenue et combinée avec une mesure composée
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d’incertitude.

Fusion a des niveaux multiples

En plus des ces trois niveaux classiques de fusion, d’autres solutions alternatives ou
combinaisons ont été avancées. A un niveau encore plus haut que le niveau de décision,
quelques méthodes ont été définies au niveau scéne dans lesquelles les détections bas niveau

sont utilisées pour confirmer les détections plus haut niveau.

Tous les types de fusion exposés précédemment sont utilisés pour combiner des images
pour détecter /classifier certaines caractéristiques ou objets. Avant de présenter la méthode
de fusion floue symbolique utilisée pour combiner les informations extraites avec les
méthodes introduites au chapitre 4, nous rappelons les principes des classifications non-
supervisées et supervisées. Nous introduisons aussi deux méthodes de classification, une
non-supervisée et une supervisée, qui serviront de comparaison pour notre méthode de

fusion floue.

5.2 Fusion/classification

Un photo-interprete, en essayant de classifier des données image, emploie des éléments
d’interprétation visuelle pour identifier les groupes homogenes de pixels qui représentent
les diverses classes thématiques. La classification automatique d’images utilise I'information
“spectrale” représentée par des valeurs numériques dans une ou plusieurs images et essaye
de classifier chaque pixel en se basant sur cette information. Dans un cas ou dans l'autre,
I'objectif est d’affecter chaque pixel d'une sceéne a la classe correspondant au mieux a ses ca-
ractéristiques radiométriques et a son voisinage dans le cas de classifications contextuelles.
L’image classifiée résultante est une carte thématique superposable aux images originales,
chaque pixel appartenant a une classe particuliere. En parlant de classes, il faut distinguer
les classes d’entrée (classes spectrales) des classes de sortie (classes thématiques). Les classes
spectrales sont des groupes de pixels qui sont uniformes, ou quasi-uniformes, du point de
vue radiométrique dans les différents canaux des données. Les classes thématiques sont les
catégories d’intérét que le photo-interprete essaye d’identifier dans les images. La classifi-
cation doit réussir a assortir les classes spectrales présentes dans les données aux classes

thématiques d’intérét.
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Les approches habituelles de classification peuvent étre décomposées en deux grandes
familles en fonction de la démarche employée : les classifications non-supervisées et les

classifications supervisées.

5.2.1 Classification non-supervisée

Pour les classifications non-supervisées, les classes spectrales sont d’abord groupées, en
se basant seulement sur I'information numérique contenue dans les données, et sont ensuite
assignées par le photo-interprete aux classes thématiques. Ces classifications sont obtenues
par des algorithmes de clustering’ pour déterminer des groupements statistiques ou des
structures présentes dans les données. Habituellement, le photo-interprete indique combien
de classes doivent étre recherchées dans les données. En plus du nombre désiré de classes,
le photo-interprete peut également indiquer des parametres liés a la distance de séparation
entre les classes et aux variances dans les différents canaux pour les différentes classes. Le
résultat final de ce processus itératif peut comporter quelques classes que 'expert voudra
combiner plus tard, ou quelques classes qui devraient étre encore décomposées apres. Ces
deux post-traitements exigent une autre étape de I’algorithme de classification, supervisée
ou non-supervisée. Ce type de classification est rarement exploitable sans l'intervention
d’un superviseur, humain ou non.

Les méthodes de classification non-supervisées utilisent généralement un certain nombre
d’itérations d’algorithme pour établir les classes thématiques a partir des images d’entrée
avant d’appliquer les classes a I'image entiere. La méthode de classification non-supervisée
des C-moyennes floues, présentée dans I'annexe D, emploie des regles basées sur la logique
floue, qui gere mieux le cas lorsque les frontieres de classe sont imprécises ou progressives. La
méthode C-moyennes floues crée un premier ensemble de classes prototypes, puis détermine
une degré d’appartenance a chaque classe pour chaque pixel. Les degrés sont utilisés pour
ajuster les attributions de classes et pour calculer le nouveau centre de la classe, et le

processus se répete jusqu’a ce que la limite d’itération soit atteinte.

5.2.2 Classification supervisée

Dans les classifications supervisées, le photo-interprete identifie dans les images des

échantillons représentatifs des différentes classes thématiques. Ces échantillons sont désignés

'En francais le mot “cluster” est souvent associé & la notion de nuage de points (ou nuées) et “clustering”

a des méthodes qui séparent ces nuages.
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comme zones d’apprentissage. Le choix des zones d’apprentissage appropriées est basé sur
la connaissance experte du photo-interprete sur le secteur géographique présent dans les
images. Ainsi, le photo-interprete supervise la caractérisation d’un ensemble de classes
spécifiques. L’information numérique dans tous les canaux pour les pixels correspondants
a ces zones est utilisée pour 'apprentissage. Une fois que les signatures pour chaque classe
thématique sont déterminées, chaque pixel est comparé a ces signatures et la plus proche
est reconnue comme la classe a laquelle le pixel appartient. Ainsi, dans une classification
supervisée les classes thématiques (classes de sortie) sont d’abord identifiées, puis employées
pour déterminer les classes spectrales qui les représentent.

Un exemple de classification supervisée est la méthode des Support Vector Ma-

chines (SVM) rappelé dans l'annexe E en se basant sur | | et

[ J

Dans la section suivante nous présentons une approche interactive basée sur la fusion
floue symbolique, employée ensuite pour combiner les attributs décrits au chapitre 4. En
s’appuyant sur une forte interaction entre l'utilisateur et le systeme de fusion, cette ap-
proche, dont le résultat est ici une classification, ne s’apparente ni a un classifieur automa-
tique, ni a un classifieur supervisée.

A titre indicatif, une comparaison entre I'approche de fusion floue interactive et des
méthodes de type classification non-supervisée (C-moyennes floues) et supervisée (SVM)
sera effectuée au chapitre 6, section 6.3. Ces deux méthodes (et les versions utilisées) n’ont
pas été choisies afin d’optimiser les résultats, mais dans I'optique de comparer les démarches,
une approche supervisée étant une maniere différente d’introduire de I'information a prior:

sur les classes recherchées.

5.3 Fusion floue interactive d’attributs

Les deux méthodes présentées dans les sections précédentes (C-moyennes floues et SVM)
permettent de réaliser la “fusion” d’informations numériques tels que les attributs présentés
au chapitre 4, pour obtenir une classification (floue ou nette) des pixels de I'image.

Ces deux méthodes illustrent les deux grandes familles de classifieurs : les méthodes
automatiques de type “clustering” ou supervisées de type réseaux de neurones ou champs
Markov qui nécessitent une étape d’apprentissage. Entre une approche purement automa-

tique dont les classes de sortie sont parfois éloignées des classes thématiques recherchées
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et une approche supervisée qui exploite une information tres forte issue des “vérités ter-
rain”, nous avons préféré privilégier une troisieme voie : une approche interactive basée sur
la connaissance du comportement de chacun des canaux (attributs) vis-a-vis des classes
recherchées. La théorie des sous-ensembles flous permet de coder cette connaissance sous
forme de regle linguistique et de proposer a l'utilisateur un systeme de fusion interactif
proche de son raisonnement. Nous avons donc choisi de poursuivre les travaux développés
au LISTIC sur la fusion floue symbolique | ] en développant une interface
graphique destinée a mettre en ceuvre cette fusion floue de fagon interactive dans le contexte
de T'analyse des données RSO multi-temporelles. Cette section présente tout d’abord les
principes de la description linguistique des attributs et de leur fusion par des regles floues,

puis les grandes lignes de I'interface homme-machine (IHM) développée a cet effet.

Le principe s’applique a la fusion de NbA attributs. Dans le cas d’un ajustement des
parametres par U'interface graphique, nous nous sommes limités a la fusion de deux ou trois
attributs, mais les principes théoriques s’étendent sans difficulté a un plus grand nombre
d’attributs. Par soucis de simplification, nous illustrons principalement le cas NbA = 2, et
le cas NbA = 3 sera illustré dans les applications traitées avec trois attributs (cf. sec. 6.1
et sec. 6.3).

5.3.1 Description linguistique

Les attributs présentés au chapitre 4 sont agrégés grace a la connaissance des photo-
interpretes en utilisant la théorie des sous-ensembles flous, outil particulierement adapté
au codage d’expertise | |. L’approche symbolique proposée permet d’impliquer
directement les experts dans la fagon de combiner les données d’entrée. La figure 5.1 illustre
le principe d'un tel systeme. De plus, un fonctionnement quasi “temps réel” est recherché
pour permettre une grande interactivité entre le systeme de fusion et 'expert qui ajuste

les différents parametres en fonction de la qualité de la détection obtenue.

Ce systeme de fusion se compose en deux étages. Le premier gere I'aspect symbolique
du systeme qui est directement en relation avec les experts, le deuxieme I’aspect numérique
et “computationnel” de 'inférence floue, partie plus difficilement comprise par les experts,

qui s’effectue de maniere completement transparente a leurs yeux.
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Attribut i / \

Extraction Systéme flou Output
. . boli
d'information Aot | sym quue
Fonctions
d'appartenance
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Histogramme 2D Evaluation
Fusi de performance
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Experts
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apprentissage)

Fi1G. 5.1 — Principe d’'un systeme de fusion floue coopératif appliqué a la détection de

changements.

Représentation linguistique des attributs

Le premier étage du systeme concerne 1’aspect symbolique de la fusion qui sert d’inter-
face avec les experts. Ces derniers décrivent les attributs d’entrée a ’aide de mots de leur
propre langage. Ces mémes mots sont utilisés et combinés par le systeme. Afin de faire le
lien avec le monde numérique des attributs, un sous-ensemble flou est associe a chacun des
mots | ]. La figure 5.2 présente un exemple de description d’un attribut A; a
I’aide de trois mots :

L4, = {petit, moyen, grand} (5.1)

A chaque mot L correspond donc une fonction d’appartenance que 1’on choisi de forme
triangulaire (cf. fig. 5.2), notée p(a;), ol a; est la valeur de lattribut A;.

La représentation linguistique d’une valeur numérique est obtenue a 'aide des fonctions
d’appartenance. Cela consiste, pour une entrée donnée, a déterminer le degré d’apparte-
nance correspondant a chaque mot. Par exemple, pour la valeur a} de I'attribut A, illustré

figure 5.2, la description linguistique est la suivante :

DILa)(a]) = ppetit(ar)/petit + pmoyen(ay)/moyen + igrana(ay)/grand
= 0.0/petit + 0.3/moyen + 0.7/grand (5.2)

Kgrand(@;) = 0.7 représente le degré d’appartenance de la valeur aj au mot grand.
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degré d’appartenance

petit moyen grand

:
A1max

Fi1G. 5.2 — Exemple de partition floue associée a un attribut A;.

Ces fonctions d’appartenance sont choisies pour vérifier la propriété suivante : quelles
que soient les valeurs d’entrée, la somme des degrés d’appartenance sur chaque mot est
égale a 1 :

> pn(a) =1 Va; € [~Aimin, Aimaa), Vi € {1,2} (5.3)
LEL,
Cette propriété a deux avantages : d'une part elle réduit le nombre de parametres a ajuster,
d’autre part elle est facilement compréhensible par les utilisateurs.
Dans les cas ou la sortie du systeme de fusion est une classification, les noms

“thématiques” des classes constituent un ensemble de mots décrivant le résultat :
Lresultat = {Sk7 ke [17 NbC]} (54)

ou NbC' est le nombre de classes recherchées.

L’étape d’agrégation

Une fois que les descriptions floues des entrées ont été réalisées, I’étape suivante consiste
a les fusionner dans le but d’obtenir une information concernant l'appartenance aux

différentes classes Si. Pour cela, on définit un ensemble de regles “SI-ALORS” de la forme :

SI A; EST petit ET SI Ay EST moyen
ALORS la sortie APPARTIENT a la classe Sj.

Lorsque le systeme de fusion ne comporte que deux entrées, les regles peuvent étre
rassemblées dans un tableau 2D. La figure 5.3 résume l’ensemble des regles qu’on utilise

par exemple pour la détection de routes (cf. sec. 6.2) :
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Atribut A1
petit moyen  grand
) S I
D
=R NG
8 2
T B
< 5 \,\,@
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Fi1G. 5.3 — Exemple de Tableau de regles pour la fusion de deux attributs de type “détecteur

de route”.

Les zones grises de ce tableau représentent la classe route. Les autres représentent la
classe nmon-route. Dans cet exemple, les deux classes de sortie sont décrites par les mots
suivants :

Lresutar = {route, pas route} (5.5)

A chaque regle mettant en relation un ensemble de termes linguistiques de la prémisse
(L1, Laj,...) € L4, X L4, X ..., avec une classe de la conclusion Sy € Ly esurar (équation

5.5), on associe un degré de validité :

1 si la regle est sélectionée
(5.6)

pr(Lii, Loj, Sk) = { .
0 sinon

Les images résultats sont les degrés d’appartenance pg, aux classes Sy € Lyesuitat- Ces

degrés sont calculés au moyen de la regle de combinaison-projection qui s’écrit, pour deux

attributs :

psi(ar,02) = Loy myecines 7T (a0, gy (@2), (L Lo $1))  (5:7)

Dans cette expression, la T norme est l'opérateur de combinaison et la 1 co—norme
est 'opérateur de projection. Elle se généralise au cas de trois entrées et plus en utili-
sant la propriété d’associativité des opérateurs. Il existe un grand nombre de T normes

et de L co—normes | ]. Nous avons choisi d’utiliser les opérateurs proposés”

dans | ] :

2Ces derniers permettent d’obtenir une somme des degrés de sortie égale & 1 sous réserve que la relation

R modélisant les regles soit surjective.
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— T(a,b) =axb

- 1(a,b) =min(a+b,1)

Les résultats obtenus par cette méthode se présentent sous la forme d’une classifica-
tion floue. Par exemple, pour deux valeurs d’entrée aj et a3 ayant les descriptions floues

suivantes :

D[L4,](a}) = 0.0/petit + 0.3/moyen + 0.7/grand
DI[L 4,](a3) = 0.0/petit + 0.8 /moyen + 0.2/grand (5.8)

le résultat de la fusion obtenu avec les regles illustrées dans la figure 5.3 aboutit a la

classification floue suivante :

D[Eresultat] (CL; CL;) = ,upas route(a; a;‘)/pas route + ,uroute(a; a;)/TOUte

= 0.24/pas route + 0.76 /route (5.9)

Ce résultat peut étre interprété de la facon suivante : un pixel ou les attributs A;, A
valent (a}, a}) appartient a la classe route avec un degré d’appartenance de 0,7 et a la classe

pas route avec un degré de 0,3.

5.3.2 Pondération des regles

Une variante du systeme de fusion décrit dans la section précédente a été développé
dans le cadre de cette these. Afin de réduire le nombre de parametres ajustés par I'utili-
sateur, nous proposons une version semi-supervisée ou la détection des regles se fait par
apprentissage.

Le principe est d’utiliser une base de regles pondérées dont les coefficients appartiennent
a Uintervalle [0, 1]. En ne faisant apparaitre que deux attributs pour alléger les notations,

I'équation (5.6) se transforme en :
pr(Lai, Loy, Sk) = w;‘kjk; (5.10)

ou wyy;, est la pondération de la regle qui relie le couple de mots (L1, Loj) et la classe Sj.
Pour calculer les pondérations de chacune des regles, nous proposons les histogrammes (2D,
dans le cas de deux attributs) des points d’entrée (aq,as) € A; X A, conditionnellement
aux classes Si. A partir des fonctions d’appartenance aux attributs A; et A,, on détermine
ensuite le quadrillage correspondant aux intersections entre fonctions d’appartenance et on

integre chaque histogramme conditionnel sur chacune des cellules (fig. 5.4).
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Histogramme 2D intégré

Fia. 5.4 — Cellules d’intégration d’un histogramme 2D correspondant a une partition floue.

Apres l'intégration des histogrammes, on a obtenu les pseudo—pondérations w;j;. Pour

chaque classe Si on cherche alors le maximum :

Winae, =  Mmax  (wijk)
(/L?])EﬁAl X£A2

pour normaliser les pondérations de la fagon suivante :

wiy, = (k2 (5.11)

Wmazxy,
De cette maniere, on donne la pondération 1 a la regle correspondant au domaine ayant le
plus de points dans I’histogramme. Nous avons choisi une loi quadratique pour diminuer
les pondérations des regles qui correspondent aux régions ou 1’histogramme a des valeurs
insignifiantes.
Pour la classe “de rejet” Sj, pour laquelle on ne dispose pas de zone d’apprentissage,

les pondérations w; i+ sont calculées de maniere a satisfaire la relation :
k

Lorsque le nombre de classes de sortie est NbC' = 2, il suffit d’intégrer I’histogramme
conditionnel de la classe recherchée S; pour déterminer les poids w;ji, en appliquant

I'équation (5.12).
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Lorsque le nombre de classes résultat est supérieur a deux, la détermination des poids
de la derniere classe Sy par 1 — 37, .. wij, peut conduire a des pondérations négatives.
Dans ce cas, on choisit de renormaliser de la facon suivante :

Wik

wh, =0et w)) = ="—— 5.13
ik jk Zk Wij ( )

de maniere a conserver I'égalité (5.12).

5.3.3 Interface Homme Machine

L’aspect interactif du systeme de fusion floue proposé vise a faire participer les photo-
interpretes dans la détection en utilisant leur expérience pour l'initialisation du systeme.
Cette interactivité fonctionne également dans ’autre sens en donnant des résultats de sortie
avec une mesure de qualité afin d’aider les interpretes a ajuster les parametres du systeme.

Les parameétres du systeme sont de deux types : des parametres fixes correspondant aux
aspects numériques du traitement flou, transparents pour 'utilisateur, et des parametres
réglables correspondant aux fonctions d’appartenance et aux regles linguistiques du trai-
tement flou. Ces derniers sont employés pour initialiser et, apres une premiere détection,

pour ajuster le systeme afin d’améliorer la détection.

1 IDL Fuzzy Fusion
Fil Procsssing Option About

A1 Etage thi\enid':
P

:

Image originale

[m] =]

a
Zoom

™ Zoom attibut 2

|
!
‘ T Zoom s

Fi1G. 5.5 — Interface graphique.

Le travail de I'utilisateur s’effectue en deux phases : une phase d’initialisation qui permet

d’obtenir un premier résultat, suivie d’'une phase de raffinement des parametres.



5.3. FUSION FLOUE INTERACTIVE D’ATTRIBUTS 85

Initialisation

Dans la phase d’initialisation, I’expert commence par tracer les zones de référence pour
les classes de sortie et par donner I’ensemble de regles floues qui traduit sa connaissance.
Les zones de référence sont dessinées par photo-interprétation dans une interface graphique
dédiée a cette étape (fig. 5.5). Ce sont les zones ou les experts sont strs de la nature de
la région. Le but de cette étape est de choisir dans I'image les régions ayant les mémes
caractéristiques.

Par exemple lorsque deux attributs sont fusionnés, les histogrammes bidimensionnels
(2D) permettent de représenter les distributions conditionnelles des deux attributs pour
chacune des classes dessinées. Ceci donne une représentation graphique facilitant 1’ajuste-
ment des fonctions d’appartenance associées a chaque mot (cf. fig. 5.6).

Apres avoir fourni ces données d’entrée (les régions d’intérét et les regles décrivant
ces régions) le systeme de fusion possede assez d’informations pour réaliser une premiere
détection. La figure 5.7 présente les trois images de degrés d’appartenance pour une classi-
fication en trois classes et la figure 5.9-a le résultat final apres sélection de la classe ayant

le maximum des degrés.

DISTANCE

proche loin

petit

RATIO

N4
N

grand

F1G. 5.6 — Exemple de nuages de points correspondants aux histogrammes 2D qui facilitent

I'ajustement des fonctions d’appartenance pour deux attributs (distance et DChBT).

Ce premier résultat est obtenu sans réglage spécifique des fonctions d’appartenance
qui sont triangulaires. Leur initialisation correspond a des valeurs modales équidistantes,
illustrées dans la figure 5.6. Un meilleur ajustement des fonctions d’appartenance par I'uti-

lisateur permet ensuite d’obtenir de meilleurs résultats.
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Fic. 5.7 — Résultat de fusion “3 classes” sans réglage fin : degrés d’appartenance aux 2

classes recherchées et a la classe de rejet

Ajustement des parametres

La deuxieme phase de la méthode consiste a faire évoluer les parametres pour améliorer
la détection conformément a 1’évaluation qualitative des photo-interpretes. Cette étape
est nécessaire car les attributs d’entrée ont une dynamique différente selon les zones de
changements. Ce réglage doit étre effectué facilement par 'utilisateur. Tous les parametres
ajustés peuvent étre modifiés dans une fenétre de l'interface graphique.

Pour positionner a leur convenance les regles et les fonctions d’appartenance, les uti-
lisateurs ont la possibilité de déplacer les lignes horizontales et verticales sur 'image des
histogrammes 2D ; les nouvelles intersections entre les fonctions d’appartenance sont ainsi
calculées automatiquement. La figure 5.8 illustre un réglage affiné et la figure 5.9-b le
résultat obtenu avec ce réglage qui est meilleur que celui de la figure 5.9-a (disparition de
nombreuses fausses détections).

Si des zones de référence ont été tracées, cette amélioration de performances peut
également étre mesurée de fagon quantitative a l’aide de courbes COR réalisées en seuillant

les images de degré d’appartenance aux classes recherchées.

5.4 Conclusion

Le systeme interactif de fusion symbolique, présenté dans ce chapitre, joue un role
central dans la stratégie extraction-fusion proposée pour 'analyse de données RSO multi-
temporelles. Il facilite le dialogue avec I'expert ou 1'utilisateur en leur permettant d’intégrer

les informations a priori avec leur propre langage, ce qui est important et novateur dans le
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loin

petit
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grand

F1a. 5.8 — Réglage fin des regles et des fonctions d’appartenance de la figure 5.6.

(a)

(b)

F1a. 5.9 — Résultats de fusion “3 classes : (a) avant ajustement fin; (b) aprés ajustement.

contexte opérationnel. L’interactivité de 1’étape de réglage permet d’affiner le positionne-

ment des fonctions d’appartenance en jugeant des résultats de fusion obtenus sur de petites

zones de l'image. Les regles qui relient la description symbolique des attributs aux classes

thématiques recherchées peuvent étre fournies par l'utilisateur ou apprises dans version

semi-supervisée proposée section 5.3.2. Lorsque l'utilisateur est satisfait du résultat, 1’en-

semble du paramétrage est enregistré et la fusion peut ensuite étre étendue a la totalité des

données.
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Chapitre 6
Applications

Dans ce chapitre nous présentons trois exemples d’analyse d’images RSO multi-
temporelles sur les jeux de données présentés au chapitre 3. Ces trois exemples sont
représentatifs des grandes classes d’applications présentées au chapitre 2. Nous appliquons
la stratégie extraction-fusion en utilisant les opérateurs d’extraction et les méthodes de
fusion d’informations développés dans les chapitres 4 et 5 respectivement.

Le premier exemple est une détection de changements classique. Elle est réalisée sur
des paires d’images, sur lesquelles nous calculons plusieurs attributs que nous fusionnons
ensuite selon différentes configurations. Une premiere détection de changements est faite en
fusionnant 'attribut de contraste DChBT (sec. 4.3.1) et un attribut d’information a priori
obtenu a partir d'une carte. L’apport d’un troisieme attribut, le log-cumulant d’ordre 2 ko,
est également présenté sur cette application.

Le deuxieme exemple utilise la redondance entre des paires d’'images RSO pour améliorer
la détection de structures, en l'occurrence des routes. L’utilisation de paires d’images
RSO acquises sur des orbites croisées est également expérimentée. L’attribut utilisé est
le détecteur de lignes (sec. 4.2.2).

Le dernier exemple illustre la recherche simultanée de structures spatiales stables et
de changements multi-temporels. Les attributs retenus pour cette application sont : le
détecteur de contours multi-temporels (DCMT, Sec. 4.2.4, le détecteur de changements
multi-temporels (DChMT, sec. 4.3.2) et le log-cumulant d’ordre 2 (&9, sec. 4.4.3).

Sur ce dernier exemple dont les résultats sont de type “classification”, nous illustrons
également l'intérét de la fusion floue symbolique réalisée de fagon interactive, par rapport
a deux méthodes de classification : d'une part une classification automatique sans apport

de connaissance, telle que la méthode des C-moyennes floues, et d’autre part une classifi-

89
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cation supervisée, telle que le méthode de SVM (Machines a Vecteurs de Support) ot la

connaissance apportée par 'expert est introduite au niveau de ’apprentissage.

6.1 Détection de changements bi-temporels

Les techniques de détection de changements dans les données RSO peuvent étre di-
visées en plusieurs catégories selon les secteurs d’utilisation. Les changements peuvent étre
détectés par des méthodes fondées sur le suivi temporel d’objets ou de caractéristiques
stables de formes géométriques reconnaissables, ou sur 'analyse de “différences” tempo-
relles entre les images RSO, ou encore sur 1'utilisation conjointe de données RSO et d’autres

sources d’information.
L’application décrite ci-apres consiste a rechercher des petites zones de déforestation

(abattis) situées a proximité des routes a des fins de cultures vivrieres. Deux sources d’in-

formation sont disponibles [Buior ef al.. 2001] :

1. des images RSO, présentées dans la section 3.1, qui fournissent, apres analyse, 1'in-

formation temporelle de “changement” (voir aussi fig. B.4 en annexe B),

2. une carte géographique, représentée figure 6.1-a, qui fournit une information a priori

sur la proximité des routes.

Deux types de détection sont proposés a des échelles différentes :
— une “micro-détection” effectuée a pleine résolution des images initiales,

— une “macro-détection” obtenue a plus faible résolution.

-
+
*
+
b
Ty
&
* |
*
B
»

(a) (b)

F1G. 6.1 — Information a priori : a) carte; b) attribut “distance aux routes”.




6.1. DETECTION DE CHANGEMENTS BI-TEMPORELS 91

6.1.1 Attributs

Micro-détection A I’échelle des micro-détections, ’attribut de changement le plus na-
turel est le DChBT (sec. 4.3.1), qui révele les forts contrastes liés a la faible radiométrie
apres déforestation. Cet attribut est calculé en appliquant un filtre moyenneur bidimen-
sionnel sur les deux images initiales et en calculant le ratio normalisé entre les radiométries
moyennes pour chaque pixel selon I’équation (4.23). Afin d’avoir une bonne représentation

et de garder le sens de variation, le résultat est codé selon 1’équation (4.24).

Macro-détection Pour les images RSO, la densité de probabilité du ratio v condition-
nellement aux moyennes p, et u, dépend seulement du nombre d’échantillons moyennés.
L’hypothese testée est “pas de changement”. Sous cette hypothese, la variable aléatoire
DChBT suit la loi de distribution dérivée de la d.d.p.c. de v avec p, = fi,.

La concordance entre les données expérimentales et la loi théorique est évaluée a 'aide
du critere du x? :

K m

-y (6.1)
k=1

ou NbE est la dimension de I’échantillon d’entrée, K le nombre de classes de quantification

des d.d.p. estimée et théorique, my le nombre d’échantillons dans chaque classe, et P la

probabilité de chaque classe, donnée par la loi théorique. Ce critere est utilisé pour indiquer

les zones a fort risque de changement.

L’attribut DChBT et la valeur du critére x? sont illustrés figure 6.2.

() & (b)

F1G. 6.2 — Attributs de changement : a) attribut DChBT; b) valeur du critere x?.
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Attribut d’information a priori L’information a priori est la position des routes
fournie par des cartes géographiques'. Cette information est synthétisée dans un nouvel

attribut en calculant pour chaque pixel la distance a la route la plus proche (cf. fig. 6.1-b).

6.1.2 Fusion

Les attributs présentés dans la section précédente sont agrégés grace a la connaissance
des photo-interpretes, par la méthode de fusion floue symbolique présentée en section 5.3.
L’approche symbolique permet d’impliquer directement les experts dans la facon de com-
biner les données d’entrée. Le fonctionnement quasi temps réel de l'interface développée
permet une grande interactivité entre le systeme de fusion et I'expert qui ajuste les différents
parametres en fonction de la qualité de la détection obtenue.

Le premier étage du systeme de fusion symbolique permet a I’expert de faire le lien entre
le monde numérique des attributs et I’ensemble des mots utilisés en ajustant les fonctions
d’appartenance | |. La figure 6.3 présente une description des attributs distance
aux routes et DChBT a 'aide de trois mots. Les deux ensembles de mots qui ont été choisis

pour décrire ces attributs sont :

Laistance = {proche,loin,tres_loin} (6.2)

Lpenpr = {reboisé, stable, déboisé}

Les différents parametres des fonctions d’appartenance sont initialisés par 'expert en
fonction de sa connaissance de l'application thématique et de la zone étudiée, et raffinés
apres essais sur une petite zone de I'image.

Apres avoir défini le vocabulaire sur les entrées, les experts décrivent les différentes
régions qu’ils recherchent. Dans cette application de type détection, ’ensemble de mots

décrivant la sortie est :
Loesutar = {abattis, fond} (6.3)

La description des régions recherchées est réalisée par l'intermédiaire de regles floues

telles que :

Leartes d’échelle 1 : 500 000 réalisées et congues par I’Institut Géographique National (N° 4702Y, 4701Y
et 4703Y).
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Attribut "distance aux routes”
1 proche éloigné loin
0_7 ol 5 s o S e o N 55l BT S : g
T R A koo
0 :
0Km 4Km d, 15Km
Attribut DChBT
reboisé stable déboisé
0
-1 0 1

Fi1G. 6.3 — Partitions floues des attributs distance auzx routes et DChBT.

ST distance aux routes EST proche
ET ST DChBT EST déboisé
ALORS le pixel APPARTIENT A abattis

Cette regle est représentée selon 1’équation (5.6) par la relation suivante :
pr(proche, déboisé, abattis) = 1

Si les mots ne sont pas liés par une regle alors ur = 0.

Le deuxieme étage du systeme de fusion réalise les opérations de fuzzification et
d’inférence. La fuzzification de la valeur numérique d’un attribut d’entrée est réalisée grace
a la partition floue décrivant cet attribut. Par exemple, la valeur numérique de distance

notée dy sur la figure 6.3 aboutit a la description linguistique suivante, apres fuzzification :
Udistance(do) = 0.0/proche + 0.3/loin + 0.7 /trés_loin (6.4)

L’inférence des propriétés des pixels est réalisée au moyen de la regle de
combinaison-projection de Zadeh appliquée a des grandeurs symboliques | ],
[ ] selon l'équation (5.7). Le résultat de cette fusion se présente

également sous la forme d’une description floue. Par exemple pour le pixel situé en (x,y)
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on obtient :
Pixel(x,y) = 0.70/abattis + 0.30/ fond (6.5)

Ce résultat apporte une gradation sur 'appartenance d’'un pixel aux différentes classes.
Cette démarche a été appliquée pour réaliser deux fusions différentes afin de détecter

les abattis aux deux échelles auxquelles travaillent couramment les thématiciens. L’attribut

DChBT utilisé pour les micro-détections est remplacé par la mesure du x? pour les macro-

détections.

La méme démarche a été également appliquée en ajoutant aux attributs précédents
(DChBT et distance-auz-routes) un nouvel attribut de type texture, le log-cumulant d’ordre
2 Ro, défini dans la section 4.4. L’objectif de cette troisieme fusion est d’apporter 'infor-
mation issue des images RSO sous la forme de deux parametres différents, 1'un sensible
au contraste entre deux dates, I'autre a la présence d’une texture. La description de ce
troisieme attribut est faite avec ’ensemble de mots suivants :

Lz, = {nil, tresbas, bas, moyen, haut}

&1 Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D

=

F1G. 6.4 — Interface Homme-Machine.

Les trois fusions réalisées pour cette application exploitent les fonctionnalités de 1'Inter-

face Homme-Machine (IHM) développée afin d’introduire interactivement la connaissance



6.1. DETECTION DE CHANGEMENTS BI-TEMPORELS 95

experte. L'THM contient un espace de représentation 2D ou 3D, selon le nombre d’attri-
buts fusionnés, ot chaque axe correspond a un attribut. Les parametres linguistiques et les
regles sont facilement placés directement dans cet espace de représentation. La partition
floue de chaque attribut est initialisée par équirépartition des valeurs modales. A chaque
régle correspond alors une cellule ou un sous-cube modifiable par l'utilisateur (fig. 6.4).
Lors des ajustements, la cohérence de '’ensemble des fonctions d’appartenance décrivant
les symboles impliqués est automatiquement assurée. Afin d’aider les experts dans I'ajus-
tement, différents nuages de points correspondant aux régions d’intérét (désignées par les
experts ou données par des masques) peuvent étre représentés dans 'espace d’attribut sous

forme de distributions conditionnelles 2D ou 3D.

6.1.3 Résultats

Cette approche est illustrée sur la détection de zones d’abattis en Guyane francgaise en
utilisant la série St-Laurent du Maroni (sec. 3.1) des images RSO multi-temporelles fournies
par les satellites ERS-1 et ERS-2. Le but est d’obtenir une segmentation des principaux
abattis ou d’analyser des scenes entieres afin de détecter les zones ayant un risque fort de

présence d’abattis.

Fic. 6.5 — Résultats de détection de changements de type abatlis obtenus par fusion de
2 attributs a I’échelle microscopique (a), a 1’échelle macroscopique (b) et par fusion de 3

attributs (c).

Le résultat de la fusion de deux attributs a 1’échelle microscopique est donné en fi-

gure 6.5-a ou chaque pixel est affecté a la classe ayant le plus fort degré d’appartenance.



96 CHAPITRE 6. APPLICATIONS

Cette fusion est exécutée a pleine résolution afin d’obtenir une segmentation des principales
parcelles déforestées.

A T’échelle macroscopique, nous utilisons le critere du x? a la place de l'attribut DChBT.
Le calcul est exécuté en prenant des fenétres d’analyse de 80 x 80 pixels sur lesquelles la
distribution du ratio est estimée. Le critere du x? résultant est calculé par pas de 40 pixels,
puis interpolé pour avoir la méme taille que I'image initiale. Le résultat final est obtenu
par fusion avec lattribut distance aux routes. L'image résultante (fig. 6.5-b) est constituée
des deux zones : changement (en noir) et stationnaire (en blanc). Ainsi, la macrodétection
permet de faire un détection grossiere des zones de changements alors que la microdétection
permet de réaliser une détection fine des abattis.

Par rapport a une thématique précise telle que la détection fine des abattis, nous sommes
confronté au probleme de 1’ “optimalité” du réglage des fonctions d’appartenance (cf. cha-
pitre 5, figures 5.6 & 5.9), et au probleme de la sélection des attributs donnant les meilleurs
résultats.

Si une vérité terrain est disponible, un critere objectif d’évaluation des performances
tel que les courbes COR, peut aussi étre utilisé pour assister I'utilisateur dans I'ajustement
du systeme de fusion. Pour les régions étudiées, des photos aériennes acquises en 1999
sont utilisées pour créer deux masques, un masque de fausse alarme My,, avec des zones
non-déforestées, et un autre masque de détection M, avec les zones clairement identifiées
comme déforestations (fig. 3.3).

Les histogrammes normalisés du degré d’appartenance a la classe “zone déforestée”, sur
les zones My et My,, fournissent respectivement la densité de probabilité conditionnelle
pour la détection f;(z) et la densité de probabilité conditionnelle pour la fausse alarme
fta(z). Pour un seuil de décision ¢, la probabilité de détection P,(t) et la probabilité de
fausse alarme Py, (t) sont données par (4.22). Les courbes paramétriques (Py(t), P (t)) pour
t € [0, 1] fournissent les courbes COR qui permettent de comparer les résultats obtenus.

Cette procédure d’évaluation permet d’apprécier quantitativement l'effet de 1'ajus-
tement du systeme de fusion. La figure 7?7 présente les courbes COR correspondant
aux résultats obtenus avant et apres ajustement (cf. fig. 5.9-a,b). Nous mesurons
ainsi I'amélioration résultant d’'un ajustement fait par les experts qui sont familiarisés
avec la région d’analyse | | par rapport a un ajustement de type
équirépartition des values modales.

La méme procédure peut étre appliquée pour évaluer I’amélioration des performances

résultant de I'utilisation du troisieme attribut, qui apporte des informations sur les textures
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Fi1G. 6.6 — Evaluation des performances par courbes COR ; ligne continue : avant ajustement

(fig. 5.9-a) ; ligne pointillée : apres ajustement (fig. 5.9-b).

présentes dans les images. Le résultat de la fusion de deux attributs, DChBT et distance
aux routes, est illustré dans la figure 6.5-a et celui de la fusion de trois attributs, DChBT,
distance aux routes et Ko, dans la figure 6.5-c. La figure 6.5-¢c montre une amélioration
de la détection des abattis proches des routes, amélioration visible par une diminution du
nombre de fausses détections par rapport a ce qui est obtenu avec deux attributs. Cette
impression visuelle est confirmée par la comparaison des courbes COR présentées dans la
figure 6.7.

La présentation et le vocabulaire employés ci-dessus pour décrire le mécanisme de
construction des courbes COR sont ceux de l'approche probabiliste classique, bien que
notre démarche repose sur une approche par sous-ensembles flous. En pratique, le seuil de
décision t correspond au niveau a d’'une a-coupe du sous-ensemble flou associé a la classe

recherchée.

Procéder ainsi évite de recourir a un vocabulaire nouveau pour décrire un outil qui existe
déja. En fait, la démarche suivie ici est identique a celle présentée au chapitre 4 a propos
des détecteurs. Elle revient a considérer les degrés d’appartenance a la classe recherchée

comme les sorties d’un détecteur au sens ordinaire du terme.
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F1G. 6.7 — Evaluation des performances par courbes COR ; ligne continue : fusion de deux

attributs (fig. 6.5-a) ; ligne pointillée : fusion de trois attributs (fig. 6.5-c).

6.1.4 Conclusion

L’application présentée dans cette section est typique des problemes rencontrés lors de
I'utilisation des images satellitaires. La détection de zones de déforestation nécessite de
prendre en compte a la fois les mesures effectuées sur les images et des informations a
priori provenant par exemple de cartes. Les objectifs des traitements vont du marquage de

zones d’intérét a la segmentation d’objets précis.

Les résultats obtenus illustrent I'intérét des méthodes interactives pour les utilisateurs
finaux. Grace a une description symbolique de 'information et a un modele de fusion fondé
sur des regles floues, le traitement réalisé est proche du raisonnement des experts. Doté
d’une interface graphique conviviale, le systeme est rapidement pris en main par le photo-
interprete qui fait évoluer les parametres de la méthode floue proposée. L’ajout d’outils de
mesure de performance tels que les courbes COR et les matrices de confusion permet a
I'utilisateur de tester rapidement différents choix d’attributs et d’affiner son paramétrage
sur des criteres quantitatifs. Il obtient ainsi des résultats conformes a ses attentes et validés

par des mesures objectives.
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6.2 Détection de structures spatiales stables

La deuxieme application concerne la détection de structures linéaires. Les données pro-
viennent de la série d’'images du Cameroun (sec. 3.3) et couvrent la région située a I’Est
de la ville de Douala. Dans un premier temps, nous nous intéressons a l’effet de la fu-
sion multi-temporelle en comparant ses résultats avec ceux obtenus par une détection
mono-temporelle. Dans un deuxieme temps, nous étudions I'influence du choix des images
d’entrée : images originales (codées sur 16 bits) ou images recalées (rééchantillonnées et
codées sur 8 bits) ; images de la méme géométrie (ascendantes ou descendantes) ou images
avec des géométries différentes (une ascendante et une descendante). L’évaluation des per-
formances repose, comme précédemment, sur la détermination de courbes COR. L’objectif
est ici la détection de routes dans une zone de forét tropicale. Cette application est impor-

tante, notamment pour la mise a jour automatique de cartes.

6.2.1 Fusion de détections vs. détection mono-temporelle

Pour calculer les attributs a fusionner, nous appliquons le détecteur de lignes (sec. 4.2.2)
sur les deux images de méme géométrie codées sur 16 bits (fig. 6.8). Les routes sont des struc-

tures linéaires sombres. Pour les détecter, il convient d’imposer la condition supplémentaire :

AO > Al et AQ > Al (66)

ou Ag, A; et Ay correspondent aux radiométries moyennes des sous-fenétres de détection,

avec les notations de la figure 4.5.

(a) (b)

F1a. 6.8 — Images 16 bit acquises en orbite descendante : (a) image ERS-1, 4 décembre 1995
(orbite 22941, frame 3519) ; (b) image ERS-2, 2 février 1999 (orbite 19801, frame 3519).

Expérimentalement, I'utilisation d’un masque de 21 x 21 pixels, avec une zone centrale

Ay ayant 3 a 4 pixels de largeur, donne les meilleurs résultats du point de vue visuel
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(a) i |(v)

F1G. 6.9 — Sortie de 'opérateur de détection de lignes (a) image ERS-1 et (b) image ERS-2.

La fusion d’attributs résultant de I'application du détecteur de lignes aux différentes
images est réalisée par le systeme de fusion floue présenté dans le chapitre 5, section 5.3.
Le schéma de la fusion est donné dans la figure 6.11. Chacun des attributs d’entrée est

décrit a I’aide de trois mots simples : L4 = {faible, moyen, fort}. Les fonctions d’ap-

/\

7 ~__

() (b)

F1G. 6.10 — Zones de référence issues de vérité terrain. Portion de route en blanc, zone
sans route en gris : (a) Masque d’apprentissage des régions route et pas route; (b) masque

d’évaluation des performances.

partenance sont fixées en s’appuyant sur les nuages de points issus de zones de référence
construites a partir de la vérité terrain fournie par des experts. Ces zones contiennent une
portion de la route et une région ou il n’y a aucune route (fig. 6.10-a). En utilisant I'THM
développée (sec. 5.3.3) nous calculons I'histogramme 2D de détection et de fausse alarme
des deux attributs respectivement avec le masque “route”, et avec le masque “pas route”.
L’observation de nuages de points dans ’espace des attributs met en évidence le fait que les
classes de sortie sont relativement séparables dans le cas d’images acquises sous le méme
angle et sans rééchantillonnage.

Les deux versions de la méthode présentées dans la section 5.3 (c¢’est-a-dire la version in-
teractive et la version semi-supervisée) sont appliquées afin de comparer leurs résultats. La

version purement interactive nécessite de placer manuellement les fonctions d’appartenance
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image 1—| Détecteur D1

Systéme de fusion sortie
- [
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image 2— Détecteur D1
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Inspection visuelle
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T

masque d’'apprentissage

F1G. 6.11 — Fusion des résultats du détecteur de lignes dans les images ERS-1 et ERS-2.

et de sélectionner des regles binaires. La version semi-supervisée détermine automatique-
ment les regles avec leur pondération a partir des histogrammes conditionnels 2D. Dans
le cas d’'un probleme de détection (2 classes) et d'une description des attributs a 'aide
de trois mots, la version semi-supervisée peut également détermine automatiquement les

valeurs modales de la description symbolique des attributs a partir des valeurs médianes

des histogrammes conditionnels.

detector D1
T

: . : detection

250 1| # false alam

* detection median
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Fic. 6.12 — Histogramme 2D des résultats de détecteur de lignes sur les images ERS-1 et
ERS-2.

Les résultats de la fusion, interactive ou semi-supervisée, sont présentés dans la figure

6.13. L’évaluation quantitative des performances par courbes COR est donnée en figure 6.14.



102

CHAPITRE 6. APPLICATIONS

(o) B

1)

F1c. 6.13 — Résultats de la fusion de détections de lignes dans les images ERS-1 et ERS-2 :

(a) fusion interactive, (b) fusion semi-supervisée.

Il apparait que, pour une probabilité de fausse alarme inférieure a 9%, les meilleurs

résultats sont obtenus par la fusion. Le fait qu’il y ait croisement des courbes COR pour

les valeurs plus élevées de fausse alarme n’est pas génant car, du point de vue opérationnel,

le taux de fausse alarme doit rester faible pour que 'image résultat soit exploitable.

Probabilite de detection

COR — ERS1/ERS2

1.0

0.8

0.6 -

0.2

0.0L

.
0.4 i
e

ERS1 —
ERS2 b
Fusion Interactive b
Fusion Semi—supervisee

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8
Probabilite de fausse alarme

Fic. 6.14 — Evaluation des performances par courbes ROC pour la détection de structures

linéaires : ERS-1, ERS-2, fusion interactive, fusion semi-supervisée.
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6.2.2 Comparaison entre différents formats de données

La méme démarche a été appliquée pour évaluer I'impact du format des données sur la
qualité des résultats :
— deux images 16 bits (PRI = Precision Image) de la méme orbite (descendante) ;
— deux images 8 bits de la méme orbite (descendante), géocodées dans la géométrie
d’une carte ;
— deux images 8 bits géocodées provenant d’orbites différentes (descendante et ascen-
dante).

Les résultats de la fusion des images 16 bits ont déja été analysés dans la section 6.2.1.

Cas de deux images, orbites descendantes, géocodées sur 8 bits

Les images 8 bits proviennent des images PRI qui ont été recalées dans la géométrie
nord-sud. La technique de recalage consiste a sélectionner manuellement des points stables
présents dans les deux images, a en déduire la transformation géométrique qui les relie et
a recréer une nouvelle image sur la grille d’arrivée par interpolation.

Les images recalées sont présentées dans la figure 6.15. Les résultats obtenus avec le

(o) 50

F1G. 6.15 — Images 8 bit acquises sur des orbites descendantes et recalées N-S : (a) image
ERS-1, (b) image ERS-2.

détecteur de lignes sont présentés dans la figure 6.16. Les courbes COR de la fusion des
résultats de détecteur de lignes dans les deux images (fig. 6.17) montrent que la fusion des

réponses du détecteur de lignes n’améliore pas la détection.

Cas de deux images géocodées, acquises sur des orbites différentes (descendante

et ascendante)

Le processus de recalage est plus difficile quand les images sont acquises selon des

orbites différentes. Les déformations géométriques dues au relief (cf. annexe A) différent
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(a) (b)

F1G. 6.16 — Images de sortie de l'opérateur de détection de lignes : (a) image ERSI- et
(b) Image ERS-2.

d’une image a l'autre. Il est préférable de ne pas prendre de points stables dans les régions
de montagne. Il reste alors peu de points stables disponibles, ce qui rend le recalage moins
précis. Les images recalées sont présentées dans la figure 6.18.

Les images en sortie de 'opérateur de détection de lignes mono-temporel sont présentés
dans la figure 6.19. Les courbes COR de la fusion des résultats du détecteur de lignes
dans les deux images (fig. 6.20) montrent que la fusion de ces réponses n’améliore pas la

détection.

Comparaison entre les trois configurations de fusion

Les courbes COR (fig. 6.21) montrent que la fusion des résultats de détection est la
meilleure dans le cas de la fusion des images PRI (16 bits) de la méme géométrie. La
fusion des images recalées issues de la méme géométrie reste meilleure que celle des images
recalées provenant de géométries différentes. Ceci est vraisemblablement du aux difficultés

du recalage.

6.2.3 Conclusion

Cette étude a permis de comparer différentes configurations pour la détection de struc-
tures linéaires telles que des routes. L’élément de base est 'opérateur de détection de lignes
adapté a la nature multiplicative du speckle, décrit au 4.2.2.

Nous avons premierement expérimenté la méthode de fusion sur des images PRI (16
bits). La fusion des réponses du détecteur de lignes dans des différentes images RSO
améliore la détection pour un taux bas de fausse alarme, c’est-a-dire que si I'application
de détection de routes utilise un seuil bas de fausse alarme, la fusion est meilleure. Si elle

utilise un seuil haut de fausse alarme, le résultat du détecteur de lignes dans la meilleure
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Fi1G. 6.17 — Courbes COR pour la fusion de la réponse du détecteur de lignes dans les
images ERS-1 et ERS-2, géocodées 8 bits.

image est préférable. Les résultats obtenus dans d’autres configuration sont moins bons.
La meilleure configuration de fusion de sorties de détecteur de lignes est celle ou les images
PRI proviennent de la méme géométrie et n’ont pas subi de rééchantillonnage et de com-
pression de dynamique sur 8 bits. En fait, le passage a 8 bits entraine une distorsion de la
distribution des données. L’interpolation contribue elle aussi a la distorsion de la statistique

des données.

Du point de vue méthodologique, nous avons mis en ceuvre les deux versions (interactive
ou semi-supervisée) de la méthode de fusion proposée. Nous avons ainsi montré qu'il est
possible de réaliser, sur ce type d’application, un apprentissage des fonctions d’apparte-
nance et des regles. Les résultats sont tres proches de ceux obtenus par un bon ajustement
interactif du systeme de fusion. Les performances équivalentes s’expliquent par le fait que
la méme information est injectée dans le systeme de fusion soit sous la forme de nuages de
points d’apprentissage dans la version semi-supervisée, soit sous la forme d’un ajustement
manuel des regles, I'utilisateur pouvant s’appuyer sur la visualisation de zones de référence

dans l'espace des attributs.
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(a) (b)

F1a. 6.18 — Images 8 bit recalées N-S : (a) image ERS-1 — orbite ascendante, (b) image
ERS-1 — orbite descendante.

() (b)

F1G. 6.19 — Résultats du détecteur de lignes dans les images (a) ERS-1 — orbite ascendante,
et (b) ERS-1 — orbite descendante.

6.3 Détection simultanée de structures spatio-

temporelles

En complément des deux exemples précédents, la troisieme application concerne
la détection simultanée de deux phénomenes observables dans les images RSO multi-
temporelles : les changements temporels et les structures spatiales stables. Les changements
temporels (CT), correspondent aux modifications physiques de la couverture terrestre se
traduisant par des variations radiométriques (évolutions de cultures, zones inondables, etc.).
Les structures spatiales stables (SSS) correspondent a des structures ponctuelles comme les
batiments, aux structures linéaires telles que les routes ou les rivieres étroites, ainsi qu’a
des frontieres d’objets surfaciques comme les lacs, les rivieres larges, etc. Ces structures
introduisent des discontinuités spatiales qui sont difficilement détectables lorsqu’une seule
image est disponible a cause de la présence du speckle. Lorsque les structures spatiales sont
stables temporellement, la redondance des informations provenant des différentes images
rend la détection plus facile. Lorsque les structures spatiales sont instables temporellement,
du fait, par exemple, des déplacements de leurs frontieres ou de leur disparition dans cer-

tains images, elles peuvent appartenir aux deux classes d’intérét : SSS ou CT. Puisque
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F1G. 6.20 — Evaluation des performances par courbes COR. Images recalées, géocodées et

quantifiées.

leur détection comme structures spatiales peut changer en position ou en contraste, de
telles structures spatiales instables sont considérées comme régions de changements (CT).
Enfin, toutes les régions qui ne contiennent pas d’indices de changements temporels ou de
structures spatiales stables sont considérées comme régions homogenes (RH). Les données
retenues pour cette application proviennent de la série d’images de la région de Kourou

présentée dans la section 3.2.

6.3.1 Attributs

Les attributs utilisés pour cette application sont deux attributs de contraste, le détecteur
de contours multi-temporels (DCMT, sec. 4.2.4) et le détecteur de changements multi-
temporels (DChMT, sec. 4.3.2); et un attribut de texture 3D, le log-cumulant d’ordre 2
(Re, sec. 4.4.3). Les caractéristiques des attributs sélectionnés offrent une complémentarité
deux a deux, utilisable pour la détection simultanée des changements temporels et des
structures spatiales stables. DCMT et &5 ont une méme forte réponse pour les structures
spatiales stables mais se comportent différemment pour les changements temporels. De

méme, DChMT et &5 ont une forte réponse pour des changements temporels mais ’attribut
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Fi1G. 6.21 — Comparaison des performances de I'opérateur de fusion en fonction du type

d’images traitées.

DChMT reste de niveau faible en présence de structures spatiales stables.

6.3.2 Fusion

Le principe de la fusion des trois attributs est le méme que celui décrit en 6.1.2.

6.3.3 Résultats

Le résultat du calcul des 3 attributs est illustré en figure 6.22. La classe CT est ca-
ractérisée par des valeurs élevées des attributs DChMT et &5, tandis que 'attribut DCMT
a des valeurs faibles; la classe SSS est caractérisée par des grandes valeurs pour I'attribut
de texture ko et 'attribut DCMT, tandis que 'attribut DChMT a des valeurs faibles.

Le résultat de la classification est présenté dans la figure 6.23(a). La classe CT couvre
des régions comme 'océan, les rivieres et les lacs ol les changements sont dus aux variations
de la surface de 'eau, ainsi que des régions inondables ou les changements sont dus a la
présence ou a l'absence d’eau. La cote, qui est instable temporellement dans cette région
géographique, est aussi identifiée comme zone de changement. La classe SSS couvre les zones

habitées et les bords des rivieres. Le reste de I'image est classifié comme RH, spatialement
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(c) R2

F1a. 6.22 — Images d’attribut : (a) DCMT; (b) DChMT}; (c) le log-cumulant d’ordre 2 &,.

et temporellement. Il correspond aux zones de forét tropicale.

Ces résultats sont comparés avec ceux obtenus par une méthode de classification non-
supervisée (fig. 6.23(b)), la méthode des C-moyennes floues (FCM, sec. 5.2.1), et une
méthode de classification supervisée (fig. 6.23(c)), la méthode Support Vector Machine
(SVM, sec. 5.2.2), en utilisant en entrée les mémes attributs que pour la fusion floue. Pour
la classification supervisée, la connaissance a priori employée pour I’ajustement du systeme

flou est utilisée pour générer un ensemble d’apprentissage pour les trois classes recherchées.

Une évaluation quantitative des performances est réalisée en calculant la matrice de
confusion a partir des régions de référence (changements temporels, structures spatiales
stables, régions homogenes) extraites de la vérité terrain (fig. B.14). Les matrices de confu-

sion obtenues pour les trois méthodes de fusion/classification sont données dans les tableaux
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(a) Fusion floue interactive (b) Classification non-supervisée
(FCM)

(c) Classification supervisée (Sup-

port Vector Machine)

Fi1G. 6.23 — Comparaison des résultats de classification, noir : SSS, gris : CT, blanc : RH.

6.1, 6.2 et 6.3. Les indicateurs globaux associés a ces matrices (précision globale et coeffi-
cient kappa) montrent que la méthode de fusion floue permet d’obtenir une classification
plus précise que la méthode non-supervisée grace a l'introduction de la connaissance ex-
perte sur I'information apportée par les trois attributs. La méthode supervisée SVM réalise
une classification plus précise que la méthode floue, a I’exception de la précision utilisateur
pour la classe CT. L’explication tient peut étre au fait que la classification floue, résultant
des regles floues et des fonctions d’appartenance, est obtenue dans 'espace des attributs
qui est interprétable par I'utilisateur mais ne permet pas toujours une séparation parfaite
des classes recherchées. Inversement, la méthode SVM permet de trouver les hyperplans
optimaux de séparation dans I'“espace des caractéristiques” ou les données sont projetées

par le noyau (cf. annexe E).
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TAB. 6.1 — Matrice de confusion pour le résultat obtenu avec la méthode de fusion floue in-

teractive : SSS - Structures Spatiales Stables; CT - Changements Temporels; RH - Régions

Homogenes.
Classification Référence SSS CT RH Total | Précision Utilisateur
Structures Spatiales Stables 886 8 222 1116 79.4%
Changements Temporels 88 3451 9 3548 97.3%
Régions Homogenes 1194 217 19298 | 20709 93.2%
Total 2168 3676 19529 | 25373
Précision Réalisateur 40.% | 93.9% | 98.8%

Précision Totale : 93.2%
Kappa : 0.80

TAB. 6.2 — Matrice de confusion pour le résultat obtenu avec la méthode de classification

non-supervisée (FCM).

Classification Référence SSS CcT RH Total | Précision Utilisateur
Structures Spatiales Stables 1471 2214 636 4321 34.0%
Changements Temporels 404 1454 4146 6004 24.2%
Régions Homogenes 293 8 14747 | 15048 98.8%
Total 2168 3676 19529 | 25373
Précision Réalisateur 67.8% | 39.5% | 75.5%

Précision Totale : 69.6%
Kappa : 0.39

6.3.4 Conclusion

Les deux méthodes les plus performantes (SVM et fusion symbolique floue) corres-
pondent a des contextes opérationnels différents. Les excellents résultats obtenus par le
classifieur SVM reposent sur un ensemble d’apprentissage précis et ne permettent pas
un ajustement interactif des classes recherchées (4 moins de choisir un nouvel ensemble
d’apprentissage). De plus, U'interprétation de 1’“espace des caractéristiques” de dimension
élevée, et méme le choix du noyau le plus approprié ne sont pas faciles, en général, pour

I'utilisateur.

La méthode de fusion floue repose sur la “connaissance experte”. Elle permet a 1'uti-
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TAB. 6.3 — Matrice de confusion pour le résultat obtenu avec la méthode de classification
supervisée (SVM).

Classification Référence SSS CcT RH Total | Précision Utilisateur
Structures Spatiales Stables 979 7 141 1127 86.9%
Changements Temporels 221 3606 7 3834 94.0%
Régions Homogenes 968 61 19383 | 20412 95.0%
Total 2168 3674 19531 | 25373
Précision Réalisateur 45.2% | 98.1% | 99.2%

Précision Totale : 94.5%
Kappa : 0.84

lisateur de controler la classification avec ses propres mots (la description linguistique des
attributs) en ajustant progressivement leur interprétation numérique via les fonctions d’ap-

partenance.

6.4 Bilan

Les exemples présentés dans ce chapitre mettent en évidence le gain en performances que
I’on peut obtenir en combinant plusieurs attributs extraits d’une série d’images RSO multi-
temporelles. L’aspect interactif de cette approche est bien adapté au contexte opérationnel
de I'exploitation des images RSO dans les Sciences de la Terre.

Du point de vue du thématicien, I'intérét de I’approche floue est de limiter la phase de
réglage a 'analyse d’une tres petite zone de I'image, puis de laisser le systeme de fusion
produire des résultats sur des régions pouvant étre tres étendues (100 x 100 km pour des
images RSO 8000 x 8000). L’interaction avec le systeme de fusion ne nécessite pas de

connaissances particulieres sur les mécanismes de fusion d’informations.



Chapitre 7
Conclusions et perspectives

Les travaux présentés dans cette these s’articulent autour de trois axes : deux axes
méthodologiques, 'extraction et la fusion d’informations en imagerie RSO multi-temporelle
et un axe plus thématique : I'application des méthodes proposées a la détection de chan-

gements et d’objets géographiques stables.

Les attributs développés dans 'axe “extraction d’informations” ont été regroupés au
chapitre 4. Ils contribuent a enrichir la “bibliotheque” des parametres dédiés a l'analyse
des images radar aux résolutions actuelles des données satellitaires. Cette “bibliotheque”,
fruit du travail de la communauté “imagerie radar” au cours des quinze derniéres années,
comporte de nombreux parametres couplés a des techniques d’estimation adaptées aux
spécificités des données RSO. Ces parametres sont généralement dédiés aux images mono-
temporelles. Ils permettent d’obtenir une information plus discriminante que la radiométrie
initiale en vue de la détection de divers types de structures (cf. | ]-chap. 8).
Les attributs que nous proposons s’appuient sur ces parametres et les étendent au cas
multi-temporel pour exploiter soit la redondance de l'information en vue d’améliorer la
détection des structures stables, soit les modifications de la radiométrie pour détecter les
changements survenus entre les acquisitions. Les performances des méthodes proposées et
leur sensibilité au paramétrage ont été évaluées sur les données PRI des satellites ERS dont
les archives importantes permettent aujourd’hui de disposer de séries multi-temporelles
dans de nombreuses régions.

Les attributs proposés couvrent les principaux types de structures afin de pouvoir trai-
ter des objets ponctuels (points brillants), linéaires simples (contours) ou doubles (route,

riviere fine) et surfaciques (champs, forets, etc.). Ces parametres ont 'avantage d’étre rela-

113
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tivement génériques et peuvent étre facilement mis en ceuvre pour traiter différentes appli-
cations. La poursuite de cet axe pourrait conduire au développement de parametres plus
spécifiques basés sur une plus forte information de nature radiométrique, morphologique
(2D) ou temporelle. La prise en compte par exemple des dimensions d’objets recherchés
pour les structures fines ou de ’évolution de la radiométrie au cours du temps pour les foréts
et les zones de cultures permettra, pour certaines applications, d’améliorer les performances

initiales des attributs, au détriment de leur généralité.

Le second axe méthodologique consiste a fusionner les informations extraites sous forme
d’attributs par une méthode adaptée au contexte de l’analyse des images RSO multi-
temporelles. Une étape de fusion est nécessaire pour tirer parti de ces données dans chacune
des deux directions explorées : pour la détection des structures stables, ’exploitation de
la redondance de l'information présente dans plusieurs images conduit naturellement a
la fusion de parametres estimés dans chacune des images. Pour la détection de change-
ments, les parametres mesurés sont de type “différence” ou “variabilité” temporelle. Ces
parametres qui ont tendance a rehausser le niveau de bruit sont particulierement sensibles
au phénomene de chatoiement (speckle) qui entache les images radar. Dans les deux cas, la
fusion de plusieurs parametres et éventuellement d’attributs issus d’informations a priori
permet d’améliorer la détection de structures difficilement détectables a 'aide d'un seul
parametre.

Le contexte de collaboration avec des “géophysiciens”, notamment au sein du laboratoire
Géomatériaur de I'Institut Francilien de Géosciences, Université de Marne-la-Vallée, nous
a conduit a développer une méthode de fusion interactive basée sur la connaissance qu’ont
les experts des zones recherchées et du comportement des attributs. Le choix d’un systeme
de fusion symbolique floue s’est effectué dans la continuité des travaux menés au LISTIC
[ | dans le domaine de I'imagerie sismique. La méthode retenue consiste a ef-
fectuer une fusion symbolique interactive en s’appuyant sur la théorie des sous-ensembles
flous pour relier 'univers numérique des attributs a 'univers symbolique des mots qui les
décrivent et ceux correspondant aux classes thématiques recherchées. Présentée au cha-
pitre 5, cette méthode a l'avantage d’étre tres générale (tous les attributs peuvent étre
décrits par un ensemble réduit de mots) et proche du raisonnement de l'expert grace a
la description du résultat attendu sous forme de regles floues. Une interface graphique
dédiée a la fusion a été construite en IDL, langage du logiciel ENVI tres répandu dans la

communauté de la télédétection. Outre les fonctionnalités de réglage interactif des fonc-
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tions d’appartenance, l'interface développée incorpore un ensemble de fonctionnalités qui
la rendent facilement utilisable pour des opérateurs appartenant aux domaines d’applica-
tion : d’une part la visualisation des données initiales, des attributs, des résultats de fusion
floue (degrés d’appartenance) ou de classification apres décision, d’autre part la sélection de
zones de références utilisables a différents niveaux (aide a l'ajustement des régles en mode
interactif par visualisation des points dans l’espace des attributs 2D ou 3D, apprentissage
des regles en mode semi-supervisé, évaluation des résultats flous ou nets par courbes COR
et matrices de confusion).

Cet axe a également donné lieu a la mise en ceuvre de deux méthodes de classification,
I'une automatique, les C-moyennes floues (fuzzy C means), 'autre supervisée, les SVM
(Support Vector Machine). Ces deux classifieurs ont été appliqués pour fusionner les mémes
attributs afin de positionner la méthode proposée par rapport a des méthodes relativement
“standards” et d’évaluer les performances des trois méthodes. Les résultats traduisent logi-
quement la supériorité d'une approche interactive ou supervisée. Les performances obtenues
par SVM et par fusion interactive floue sont tres proches, les différences étant du meéme
ordre que celles des fluctuations liées a la sélection des régions d’apprentissage des SVM ou
au réglage interactif des regles floues.

Deux aspects importants de I’axe fusion pourront donner lieu a une poursuite des tra-
vaux. D’une part, bien que la méthode de fusion floue ne limite pas le nombre d’attributs,
I’ergonomie de l'interface de fusion interactive nous a conduit a nous limiter a trois at-
tributs. L’extension a un plus grand nombre d’attributs nécessiterait un réglage dans des
hypercubes dont la représentation et la perception par I’expert sont plus délicates. Un autre
choix consisterait a ne pas fusionner les attributs en paralléle mais de fagon séquentielle (en
cascade). Cette stratégie est aujourd’hui possible pour un nombre restreint de classes re-
cherchées en utilisant les sorties de fusions floues intermédiaires comme attributs des fusions
suivantes. Néanmoins la mise en ceuvre de cette stratégie repose fortement sur ’expert pour
déterminer 'ordre des fusions et interpréter les résultats intermédiaires. Une autre approche
utilisée au chapitre 4 dans le cas particulier de certains attributs de méme nature consiste
a effectuer une pré-fusion numérique de ces attributs. Afin d’explorer ’ensemble de ces
pistes en effectuant des comparaisons quantitatives, il sera également nécessaire d’ajouter
a I’évaluation de performance finale fournie par la matrice de confusion classique, des outils
de suivi des performances intermédiaires tels qu'une mesure de I'information apportée par
chaque attribut ou des matrices de confusion floues (avant décision). Ces travaux potentiels

font partie des recherches en cours au LISTIC.
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Enfin sur ’axe thématique, trois exemples d’application ont permis d’illustrer ’approche
extraction-fusion sur des données multi-temporelles RSO acquises par les satellites ERS
dans des régions tropicales humides. Dans ce type de régions a fort couvert nuageux, les
capteurs RSO sont les seuls a pouvoir garantir une répétitivité des données compatible avec
des applications de suivi des évolutions telles que 1’érosion cotiere, la déforestation ou la
mise a jour de cartes. Les trois applications présentées au chapitre 6 permettent d’illustrer
les méthodes proposées dans deux directions d’exploitation de I'imagerie multi-temporelle :
la détection de changements et ’amélioration de la détection des structures stables. La
premiere application illustre la difficulté de la détection de structures temporelles comme les
changements dues a la déforestation de petites parcelles dans la région de Saint-Laurent du
Maroni en Guyane Frangaise. La seconde est consacrée a la détection de structures stables
telles que des routes a ’est de Douala au Cameroun. Enfin la troisieme application propose
de combiner des attributs dédiés aux structures spatiales, aux structures temporelles et a
la présence d’hétérogénéité 3D pour détecter simultanément ces deux types structures dans
la région de Kourou en Guyane.

Les résultats obtenus permettent de tirer les conclusions suivantes :

— les données RSO ont un tres fort potentiel pour la détection de changements tels que
la déforestation, ’érosion cotiere, les inondations, ’accroissement des zones urbaines
etc. a condition de disposer de deux types d’outils : des parametres de mesure de la
variabilité temporelle adaptés a la rétrodiffusion radar et des outils de fusion d’attri-
buts, une seule mesure conduisant rarement a des taux de classification automatique
acceptables.

— pour certaines thématiques nécessitant lextraction de réseaux fins (routes, voies
ferrées, petits cours d’eau, etc.), la résolution décamétrique des données RSO sa-
tellitaires actuelles est encore un obstacle majeur a leur utilisation. L’exploitation de
la redondance apportée par les données multi-temporelles permet, pour des images
acquises sous le méme angle de visée, d’améliorer légerement les performances en
détection automatique de structures stables, notamment grace au recul des fausses
alarmes sous réserve que les images soient le plus décorrélées possibles (& I'inverse des
conditions interférométriques : bases suffisamment grandes, rétrodiffusion volumique,
légere évolution temporelles, etc.).

— une détection simultanée des discontinuités spatio-temporelles permet une analyse
globale de l'information présente dans les volumes formés par les images multi-

temporelles. Cette approche permet notamment de discriminer ces deux types d’in-
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formations auxquelles sont sensibles les détecteurs dédiés a I'une ou 'autre des struc-
tures. Les taux de classification de 'ordre de 95% obtenus soit par I’approche de
fusion floue interactive proposée, soit par classification supervisée constituent un tres

bon résultat en imagerie radar multi-temporelle.

En conclusion, il nous semble que les freins qui subsistent dans la communauté de la
télédétection vis-a-vis des données radar par rapport aux données optiques viennent prin-
cipalement de la faible diffusion d’outils de traitements spécifiques autres que quelques
filtres de speckle mono-temporels qui détériorent la résolution spatiale sans apporter 1'in-
formation recherchée. Le développement et le transfert vers les utilisateurs finaux de “bi-
bliotheques” d’attributs dédiés a ’extraction d’informations dans les séries d’images radar
est une premiere étape nécessaire en vue d’'une meilleure utilisation de ces données. Cette
étape est en train d’etre franchie, notamment au travers de collaboration entre laboratoires
méthodologiques et thématiques. Mais contrairement a l'imagerie optique ou des index
de végétation ou des cartes de différences peuvent conduire a des résultats satisfaisants,
I'imagerie radar nécessite également le transfert de méthodes de fusion d’informations per-
mettant de combiner un ensemble de parametres sélectionnées par les experts. Lorsqu’elle
est réalisée, cette seconde étape utilise le plus souvent des classifieurs supervisés tres per-
formants tels que les réseaux de neurones ou les SVM. Cependant ces méthodes nécessitent
de posséder ou de créer des ensembles d’apprentissage, et sont souvent percues comme des
boites noires avec lesquelles il est difficile d’interagir pour améliorer un résultat insatisfai-
sant. La méthode de fusion floue interactive proposée est une alternative a ces méthodes
qui permet d’intégrer les connaissances expertes et de laisser 1'utilisateur final piloter la
fusion vers une solution satisfaisante.

Les perspectives d’utilisation des méthodes proposées sont liées aux évolutions actuelles
de I'imagerie satellitaire. Les masses de données importantes acquises par les satellites
précédents et actuellement opérationnels tels qu’Envisat constituent une archive colossale
dont I'exploitation “multi-temporelle” est encore limitée a quelques applications. Les outils
développées au cours de cette these seront diffusés dans le cadre d’un logiciel libre afin de
contribuer a la mise a disposition d’outils de traitement facilitant ’exploitation des données
RSO actuelles. Dans un futur proche une nouvelle génération de satellites sera lancée avec
une amélioration sensible de la résolution spatiale, ouvrant la porte a de nouvelles applica-
tions. La démarche extraction-fusion devrait rester d’actualité, mais il est probable que les

nouvelles caractéristiques des données RSO nécessitent de faire évoluer les deux étapes de
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traitement. L’étape d’extraction d’informations conduira au développement de nouveaux
attributs qui s’appuient sur les caractéristiques des données futures (utilisation de la bande
X pour le systeme Cosmo-SkyMed du projet ORFEQ, résolution métrique, possibilité de
survols plus fréquents grace a des constellations de micro-satellites, etc.). L’étape de fu-
sion sera quand a elle de plus en plus primordiale pour exploiter la plus grande diversité
des données et des attributs qui en résultent (généralisation de la multi-polarisation, de la

multi-incidence, voire a plus long terme des systemes multi-bandes).
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Annexe A

Principes de 'imagerie RSO

Le radar a synthese d’ouverture (RSO) est un systeme de télédétection, fondamenta-
lement différent des systemes optiques. C’est un capteur actif, c¢’est-a-dire un systeme qui
fourni sa propre radiation, et n’est pas dépendant de la lumiere du soleil, par conséquent
permet le fonctionnement continu jour-nuit. De plus, les effets de la couverture nuageuse et
les perturbations météorologiques qui affectent les systemes optiques sont inexistantes pour
les RSO. Sans rentrer dans les détails de la synthese des images radar, nous décrivons dans
cette annexe les principes de la formation de 'image RSO complexe et les conséquences
géométriques (déformations) de I’échantillonnage en distance et les caractéristiques ra-
diométriques des images détectées (amplitude ou intensité). Nous nous appuyons sur les

présentations faites par Maitre | | et Trouvé | ).

A.1 Imagerie RSO

La technologie radar s’est développée pendant la deuxieme guerre mondiale afin de
détecter la présence d’une cible et d’en mesurer la distance et la vitesse. Le radar opere
principalement dans le domaine des hyperfréquences a des longueurs d’onde A de l'ordre
du centimetre. La résolution angulaire d’'une antenne de largeur L, étant proportionnelle
au rapport \/L,, la résolution spatiale & une distance R est proportionnelle & RA/L,.
Aux longueurs d’onde centimetriques, méme pour des tailles d’antenne importantes, la
localisation spatiale dans le plan normal a I'onde électromagnétique est tres mauvaise des
que la distance R devient importante.

Néanmoins, embarqué a bord d'un avion, le radar a ouverture réelle est rapidement

employé pour observer des cibles fixes au sol. Il est alors utilisé en visée latérale, ce qui
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permet d’exploiter sa résolution en distance dans la direction normale a la trajectoire.
Ce systeme appelé SLAR (Side Looking Airborne RADAR) fournit les premiéres “images”
radar. Mais leur résolution dans la direction parallele a la trajectoire du porteur (appelée
azimutale) reste tres faible.

L’apparition dans les années 50 de la théorie de I'antenne a ouverture synthétique permet
d’utiliser le déplacement du porteur pour synthétiser une antenne virtuelle de longueur tres
importante (fig. A.1). Ce systeme désigné par les initiales SAR (Synthetic Aperture Radar)
ou RSO (Radar a Synthese d’Ouverture) améliore considérablement la résolution dans la
seconde direction de I'image. Elle devient indépendante de la distance R, avec pour limite
théorique L,/2 | ).

Trajectotre du porteur

Direction azimutale

ele d'incidence

F1G. A.1 — Acquisition des images RSO.

L’imagerie RSO s’est depuis considérablement développée, aussi bien en aéroporté que
sur des plates-formes spatiales telles que le satellite SEASAT, les missions de la navette spa-
tiale (SIR-A, SIR-B, SIR-C) et les satellites ERS-1/ERS-2, Envisat, JERS-1, RADARSAT.
Le capteur RSO équipe également des sondes d’exploration spatiale. Sa capacité a imager
au travers du couvert nuageux a permis par exemple d’établir la premiere cartographie
complete de la planete Venus lors de la mission Magellan (1990).

Pour une description complete des systemes radar imageurs on peut se reporter a 1’ou-

vrage de Curlander | ]
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A.2 Principes de formation de I'image RSO

Les capteurs optiques classiques de type SPOT fournissent des images directement
interprétables car la transformation géométrique (projection) qui conduit & leur formation
est proche de celle de la vision humaine. Les images RSO en revanche sont le résultat d’'un
traitement complexe du signal électromagnétique rétrodiffusé. Sans entrer dans le détail du
traitement effectué par les processeurs RSO, il est nécessaire d’en rappeler le principe afin
de connaitre les spécificités géométriques et radiométriques de 'image.

Si nous considérons la réponse d'une cible supposée ponctuelle, 1’écho recu permet de
déterminer sa distance au radar et son angle de vue W par rapport a la direction de pointage
de 'antenne (fig. A.1). Le retard temporel 7 entre I'impulsion et I’écho permet de déterminer
la distance radiale R :

TC

R = 5 c : vitesse de la lumiere (A.1)

Sur une cible fixe, I’écart Doppler f; de 'onde réémise dii au mouvement du porteur (de

vitesse V},) permet d’obtenir ’angle de vue et donc la coordonnée y de la cible :

2V, 2V,

Ja==3"sin(¥) = XRv

(A.2)
Le signal brut bidimensionnel (7, ¥) enregistré représente la réflectivité des cibles ayant
pour coordonnées (R, y).

Ce signal doit ensuite étre traité selon chacune des deux directions pour obtenir une
image haute résolution. Nous adopterons par la suite la convention suivante : les lignes
de limage correspondent a la direction d’échantillonnage en distance, les colonnes a la
direction azimutale.

En distance la haute résolution est obtenue par des techniques de compression d’im-
pulsion. Le signal est émis sur une bande de fréquence B,, ce qui permet d’obtenir une

résolution en distance radiale Res, inversement proportionnelle a B, :

C

Res, =
es 3B,

(A.3)

Les colonnes de I'image intermédiaire ainsi formée correspondent chacune a un intervalle
de distance. Pour les images RSO fournies par ERS-1, la largeur de bande en distance
est de 15,55 MHz, d’ou une résolution de 'ordre de 10 metres. Pour I'incidence moyenne
6 = 23°,la résolution en distance au sol Res, = Res,/sinf est de 'ordre de 25 metres. La

fréquence d’échantillonnage du signal étant de 18,96 MHz, la taille des pixels en distance
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radiale, notée r, est de 7,9 metres', ce qui donne une taille de pixel au sol de I'ordre de 20
metres.

En azimut cette image intermédiaire n’est pas focalisée. La réponse d’une cible ponc-
tuelle est étalée sur plusieurs centaines de lignes et apparait dans une méme colonne apres
correction des effets de migration en distance. Elle est vue pendant un intervalle de temps
compris entre —1/2 et +7/2, T' se déduisant du diagramme de directivité de I’antenne.
Son spectre en azimut s’étale autour de la fréquence dite “Doppler centrale”.

Si I'on souhaite obtenir la meilleure résolution possible en azimut, on utilise un filtrage
adapté portant sur I’ensemble de la réponse spectrale. C’est le cas des images complexes
mono-vue (Single Look Complexe - SLC) fournies par I’Agence Spatiale Européenne (ESA),
utilisées en interférométrie. Elles ont une résolution en azimut de 'ordre de 6 metres pour
une taille de pixel de 4,2 metres.

Les images ainsi formées sont fortement entachées par le phénomene de speckle détaillé
a la section A.3.2. L’intensité présente un aspect granuleux que ’on souhaite généralement
réduire car il rend l'interprétation des images difficile. Pour cela on choisit de perdre en
résolution azimutale au profit d’'une meilleure radiométrie, en appliquant lors de la forma-
tion de I'image une technique de moyennage M-vues propre a I'imagerie RSO.

Le spectre azimutal est séparé en M parties, dont les fréquences correspondent a M
vues différentes des cibles le long de la trajectoire. On forme alors M images de moins
bonne résolution azimutale car acquises par des antennes synthétiques plus courtes. En
revanche, ces antennes étant distinctes, les M images peuvent étre considérées comme
statistiquement indépendantes. Leur moyenne permet de créer une image dite M-vues ou
le speckle se trouve réduit d'un facteur v/ M. On pourrait confondre cette technique avec
un moyennage spatial de M lignes d’une image mono-vue. Cependant un tel moyennage
ne garantit pas l'indépendance statistique des pixels moyennés en raison du recouvrement
entre les cellules de résolutions (zone du sol correspondant a un pixel). En pratique, les 2
résultats sont cependant assez proches.

Ce traitement classique en imagerie RSO s’avere souvent indispensable pour obtenir des
images dont la radiométrie soit exploitable. Les images sur lesquelles nous avons travaillé
au cours de cette these sont de type “PRI” (PRecision Image). Ce produit fourni par
I'ESA a partir des données ERS-1/2 est une image d’amplitude 3-vues. Elle est également

rééchantillonnée en distance pour obtenir un pixel carré de 12,5 metres au sol.

! Le pas d’échantillonnage est en réalité le double de la distance indiquée car il correspond au trajet

aller-retour. Par simplification, sauf nécessité contraire, nous raisonnerons toujours en distance simple.
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A.2.1 Déformations

Le processus de formation des images RSO induit une géométrie d’observation des scenes
tres différente des projections auxquelles nous sommes habitués. Comme nous l'avons vu
précédemment il faut distinguer les deux directions de I'image :

— dans la direction azimutale la localisation d’un pixel est comparable a une projection

de type ortho-image,

— dans la direction radiale 1’échantillonnage en distance introduit des déformations
géométriques d’autant plus importantes que le terrain présente de fortes
dénivellations.

Un point d’altitude élevée sera imagé plus pres du debut de ligne (nadir) que s’il était

a une altitude basse. En particulier, les montagnes et les terrains en pente introduisent
des déformations significatives. Les trois déformations principales produites sont : la com-
pression en avant (foreshortening), le repliement (layover) et 1’ombrage (shadowing). La
distance entre 1'objet imagé et la plate-forme sur laquelle est situé le capteur RSO est
déterminée seulement par le délai du retour du signal émis. En ramenant différents points
au sol sur un axe de distance (fig. A.2-A 4) la rétrodiffusion du point a est pergue au point

a.

Fi1G. A.2 — La compression en avant.

La compression en avant est causée quand le faisceau RSO frappe une montagne en
pente douce orienté vers le radar (fig. A.2). Nous observons comment la distance a't/
dans I'image RSO est beaucoup plus petite par rapport a la distance au sol réelle ab.
Par conséquent, la superficie de la partie antérieure de la montagne dans une image RSO

sera plus petite que la superficie réelle.
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Fi1G. A.3 — Le repliement.

Le repliement est provoqué par des versants de montagne tres abrupts comme dans la fi-
gure A.3. Nous observons que la rétrodiffusion du point b (§') est regue avant la rétrodiffusion
du point a. Ceci cause des structures visibles sur I'image : la pente antérieure de la montagne

semble étre “couchées” (superposées) sur la face postérieure de la montagne.

Fic. A4 — I’ombrage.

La troisieme déformation géométrique, 'ombrage, est provoquée par une pente abrupte
de la montagne, comme dans la figure A.4. Nous observons I'absence de rétrodiffusion entre
les points b et d due a un effet d’ombrage du sommet de la montagne.

L’angle d’incidence du faisceau radar affecte également le coefficient de rétrodiffusion
(fig. A.5). Plus I'angle de la pente illuminée par le RSO se rapproche de la perpendiculaire
au faisceau, plus le rayonnement renvoyé vers le capteur est important. Cet effet est a la

base de la technique d’évaluation du relief a partir de 'intensité d’'une image RSO sur des
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VIS

Fic. A.5 — Angles d’incidence.

zones homogenes | -

A.3 Propriétés du signal RSO

Nous présentons ensuite les caractéristiques du signal RSO en nous situant au niveau
d’un pixel. Formé a partir de la réponse du sol a une onde cohérente, ce signal complexe
est sujet au phénomene du speckle (encore appelé chatoiement) dont nous rappelons les
propriétés. L’image RSO peut étre analysée sous la forme d'une image de phase et d'une
image soit d’amplitude soit d’intensité selon que I'on détecte respectivement le module ou

le carré du module.

A.3.1 Intensité

Les images d’intensité représentent la réponse du terrain a I’onde hyperfréquence émise
par le radar, aux atténuations de transmission pres. La radiométrie du pixel est fonction
de l'interaction onde-matiere sur la surface imagée correspondante. Elle dépend de deux
ensembles de parametres :

— les parametres propres au radar (longueur d’onde - bande C, L, X .. .-, polarisation,

angle d’incidence, etc.),

— les parametres liés a la nature du sol (réflectance, humidité, rugosité de la surface par

rapport a la longueur d’onde, inclinaison du sol, etc.).

Les images d’intensité ont généralement un aspect tres bruité, ce qui rend leur exploi-
tation directe difficile. On distingue principalement deux types de bruits :

— un bruit thermique lié au systéeme radar, que 'on peut considérer comme additif,

— le phénomene de speckle dii aux superpositions constructives ou destructives des

réflexions élémentaires qui contribuent a la réponse en un pixel. Le speckle confere
a I'image un aspect granulaire commun aux systemes d’imagerie utilisant une source

d’éclairement cohérente (laser, radar, etc.).
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A.3.2 Propriétés du speckle

La modélisation de la formation du speckle la plus utilisée reprend le formalisme de
Goodman | ]. La réponse d’une cellule de résolution (zone du sol dont la
rétrodiffusion contribue au signal mesuré en un pixel) est la somme de N réponses de cibles
ponctuelles aléatoirement réparties dans la cellule. En notant s; = p;e?? la réponse de la

cible 7, la réponse de la cellule est :

S =R(s)+43(s) = Zpiemi (72=-1) (A4)

R et I désignent ici les parties réelles et imaginaires des données SLC, traditionnellement
notées I et Q (en phase et en quadrature).

Sous les hypotheses suivantes :

— p; et ¢; sont des variables aléatoires indépendantes,

— les phases ¢; sont indépendantes entre elles et suivent une loi uniforme sur [0, 27]

— le nombre N est assez grand (N > 5),
le théoreme central limite permet de conclure que les données complexes S : (R, &) sont
des vecteurs centrés gaussiens complexes circulaires, de variance o2 proportionnelle au
coefficient de rétrodiffusion oy | .

Ce modele est celui d'un speckle entierement développé, ou 'on considere qu’il n’y
a aucun écho fort prépondérant dans la cellule de résolution. C’est le cas des surfaces
homogenes dites rugueuses. Une surface est considérée rugueuse par rapport a la longueur

d’onde A et 'angle d’incidence 6 lorsque I'écart type de son élévation o.; vérifie :

() >

A.
S cos (A-5)

Pour les données détectées, 'amplitude A = |S| suit alors une distribution de Ray-
leigh, loi & un parametre R = 202 qui correspond & la reflectivité radar du pixel (surface

équivalente radar - SER - si les données sont calibrées) :

2 2
PA(x):—xeXp(—x>, x>0

R R
de moyenne puy = VT R/2 et d’écart type proportionnel & la moyenne Z—*: = % — 1.
L’intensité I = |S]? suit une loi exponentielle de densité de probabilité (d.d.p.) :
Pie) = pexp(—5), 220 (A.6)
r)=—=exp|——= x .
I R p R ) sl
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dont les moments d’ordre 1 et 2 sont égaux : uy = oy = R.
Lorsque les images sont issues d’un moyennage [, d’intensité M-vues, la d.d.p. de
I'intensité devient une loi Gamma :

MM pM=1 Mz
PIM(.T) = WGXP (—?) , I > 0 (A?)

ou I'(M) désigne la fonction Gamma; M étant entier on a I'(M) = (M — 1)! .

Le rapport or,, /s, qui vaut 1 pour les images mono-vues et 1/ VM pour les images
M-vues est appelé coefficient de variation (cv). Ce parametre peut étre estimé directement
sur I'image et fournit ainsi une mesure locale de 'importance du speckle.

La distribution d’amplitude Ay; = /I suit quant a elle une loi Gamma généralisée :

2MM xQMfl M.l’2
P} ="parrary "R
dont moyenne vaut : p14,, = %. L’écart type est également proportionnel a la moyenne :
cay _ [MTEON)
may —\ T2(M+3) :

Cette proportionnalité entre la moyenne et ’écart type de 'amplitude ou de l'intensité
conduit a décrire le speckle comme un bruit multiplicatif : les fluctuations sont d’autant
plus importantes que la radiométrie est forte. Souvent considéré comme un bruit nuisible
a l'exploitation des images RSO, le speckle peut au contraire étre utile dans certaines
approches pour caractériser des zones de l'image. Ses parametres (cv, corrélation, etc.)
servent alors d’attributs dans des processus de segmentation en régions, de détection ou de
classification [ ].

D’autres travaux centrés sur l’étude de la radiométrie RSO présentent des lois
différentes prenant en compte la non-homogénéité du sol. On peut citer notamment
la loi K qui incorpore une modélisation de la texture du sol. Pour une présentation
détaillée des modeles statistiques développées en imagerie RSO, on se reportera aux
theses de Laur | | pour le milieu terrestre et de Delignon sur les applications

océanographiques | ].
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B.1 Région de Saint-Laurent du Maroni

Fic. B.1 — Carte de la région Saint-Laurent du Maroni, échelle 1 : 500 000 ©IGN.
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(b) *
Fic. B.2 — Données multi-temporelles ERS-1 et ERS-2 sur la Guyane francaise, images
2300 x 2400 : (a) 6 mai 1992; (b) 10 juin 1992.
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(b)[&
Fic. B.3 — Données multi-temporelles ERS-1 et ERS-2 sur la Guyane francaise, images
2300 x 2400 (cont.) : (a) 12 décembre 1992; (b) 26 mai 1993.
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(b)

Fic. B.4 — Données multi-temporelles ERS-1 et ERS-2 sur la Guyane francaise, images
2300 x 2400 (cont.) : (a) 30 juin 1993; (b) 15 novembre 1997.
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Painte
Isere

Pointe
Panato 4%

Fia. B.5 — Carte de la région de Ssaint-Laurent du Maroni, avec le réseau de routier et les
données RSO en fond de carte, ©UMLV.
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Painte
Frincaoise

. \\\ e <R |

S MANA

F1G. B.6 — Incrustation des photographies aériennes de 1991 et 1999 sur la carte précédente
(fig. B.5).
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F1a. B.7 — Photographie aérienne (numérisée) des abattis Guyane frangaise, 1999.
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B.2 Région de Kourou

F1G. B.8 — Données multi-temporelles de la zone de Kourou, Guyane francaise.
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F1c. B.9 — Données multi-temporelles de la zone de Kourou, Guyane frangaise (cont.).
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F1c. B.10 — Données multi-temporelles de la zone de Kourou, Guyane frangaise (cont.).
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F1c. B.11 — Données multi-temporelles de la zone de Kourou, Guyane francaise (cont.).
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CARTE DE LA VEGETATION DU CENTRE SPATIAL GUYANAIS
par: CADAMURO L., SOLACROUP F, FONTES J., FROMARD F, PUIG H.

Laboratoire d'Ecologie Terrestre -ICTV
UMR 9964 (s UPS)
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Fi1G. B.13 — Carte de la végétation entre Kourou et le Centre Spatial Guyanais.
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Fi1c. B.14 — Vérité terrain pour la région du Kourou : bleu - zones de changements tem-
porels ; rouge - zones de structures spatiales stables; blanc - zones homogenes de point de

vue spatial et temporel.
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B.3 Région de Douala

()

Fia. B.15 — Série de la région Douala : (a) 23 Aot 1994, orbite montante ; (b) 4 Décembre
1995, orbite descendante ; (¢) 2 Février 1999, orbite descendante.
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Annexe C

Annexe technique :

Interface Fusion Floue Symbolique

Cette annexe technique présente l'Interface Homme-Machine (IHM) réalisée comme
implantation pratique de ’approche proposée dans cette these. L’IHM a été mise en ceuvre
en utilisant le langage IDL (Interactive Data Language), langage développé par Research
System Inc. (RSI').

C.1 Fenétre principale

L’THM est réalisée dans une seule fenétre sur laquelle différentes fonctionnalités sont
disponibles pour 'utilisateur. Au démarrage, 1'aspect de I'THM est celui de la figure C.1.

Les composants visibles sont :

1. Une barre de menus avec différents sous-menus ;

2. Un bloc non-modifiable qui contient une liste pour le choix de différentes visualisations

pour les blocs 3 et 4, et trois boutons pour le chargement des attributs ;

3. Un bloc modifiable pour la visualisation des différentes images (originale, d’attribut

ou résultat) et pour la visualisation de la représentation de regles (2D ou 3D);

4. Un bloc modifiable qui apporte des informations sur le contenu du bloc 3 et contient

une sous-fenétre de visualisation.

p: WWW.TISINC.COIm
Thtt i
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1 Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D =]

Fic. C.1 — Fenétre de démarrage de I'THM Fusion Floue Symbolique.

C.1.1 Barre de menus

La barre de menus contient les menus File, Tuning, Processing, Evaluation,
Display, Tools, About. Le menu File (fig. C.2) donne acces aux fonctions d’ouverture
de fichiers d’images originales (File—Open...) et de sauvegarde des images résultats
(File—Save. . .). Les images qui peuvent étre ouvertes sont des images codées sur 8 bits
(classiques) ou codées sur 16 bits pour les images RSO du type PRI. Le format de sau-
vegarde est le format Sun Raster File pour les sorties 8 bits ou le format “propriétaire”

(*.1imf) pour les sorties de type float (images de degré d’appartenance, etc.).

£ Symbolic FUZZY FUSION

Tuning Processing  Ewall

Opet...
Save... qinal Image j
it

a1

Fig. C.2 — Menu File.

Le menu Tuning, avec les deux sous-menus 2D et 3D, (fig. C.3) contient les fonctions
permettant le passage 2D«>3D pour la représentation des regles (Tuning — 2/3D — Tuning
2/3DRules) et les fonctions de sauvegarde et chargement des ajustements des regles et
des fonctions d’appartenance (Tuning — 2/3D — Load/Save 2/3D Rules/MF Tuning). Le

sous-menu Tuning — 2D a une fonction de ré-initialisation de regles 2D (Tuning — 2D —
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Reset 2D Rules).

# Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D #l Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D
Tuning Tuning

Fic. C.3 — Menu Tuning.

Le menu Processing contient les principales fonctions de 'IHM Fusion Floue Symbo-
lique. Elles sont organisées dans les sous-menus Region 0f Interest, Histograms, Fusion.
Les fonctions dans le sous-menu Region 0f Interest (fig. C.4) sont des fonctions pour
la manipulation de régions d’intérét nécessaires pour I’étape de définition de références pour
I'ajustement de parametres ou pour évaluation de performances.
&1 Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D

erest | ROl Tool

Fi1c. C.4 — Sous-menu Processing—Region Of Interest.

La fonction ROI Tool ouvre une fenétre, comme celle de la figure C.5, qui offre des

outils pour le tracé de régions d’intéret.

&1 Begion of Interest

Gl | _Cloartl | New | Cancel

ol L L

Fia. C.5 — Fenétre pour la manipulation de régions d’intérét.

Les fonctions présentes dans le sous-menu Histograms (fig. C.6) sont des fonctions de

calcul d’histogrammes 2D et 3D a partir des images d’attributs et des régions d’intérét
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tracées par l'utilisateur. Ces histogrammes représentent les distributions conditionnelles

des attributs pour les classes données par les régions d’intérét.

# Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D
F T

Fic. C.6 — Sous-menu Processing— Histograms.

Le sous-menu Fusion (fig. C.7) contient les deux fonctions de fusion floue de deux
attributs (2D) et de trois attributs (3D) qui sont le coeur de 'THM. Le choix de la méthode de
fusion interactive ou semi-supervisée est fait en fonction de I’absence (méthode interactive)
ou la présence (méthode semi-supervisée) d’histogrammes conditionnels calculés avec les
régions d’intérét.

51 Symbolic FUZZY FUSION 2D /3D
P ng

Fia. C.7 — Sous-menu Processing— Fusion.

Le menu Evaluation (fig. C.8) contient les fonctions d’évaluation de performances
utilisées pour évaluer quantitativement un résultat et pour faire évoluer, si nécessaire, le
paramétrage du systeme de fusion.

La méthode des courbes COR (Evaluation — ROC Curves) fournit une évaluation des
degrés d’appartenance aux mots (nom de classe) qui décrivent la sortie et la méthode des
matrices de confusion (Evaluation — Confusion Matrix; fig. C.9) fournit une évaluation
de la classification finale (apres décision).

Le menu Display (fig. C.10) contient des fonctions pour le changement des blocs 3 et

4 pour la visualisation de différentes images (originale, attributs, résultats). Ces fonctions
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bolic FUZZY FUSION 2D /3D

Evaluation

Qriginal Image

Fi1Gg. C.8 — Menu Evaluation.

Class1 Class2 Class3 User Ace, (%]

il ] 94 5783

347 2 95,3257

Class3 472 2877 7348778
Tatal 18 2888

Owerall Acc, (%) = TB.5108

Producer Acc. (%] 22,0506 42,3687 996191 kappa cosf. = 0.417890

Fi1c. C.9 — Matrice de confusion.

sont les mémes que les fonctions appelées dans la liste du bloc 2 pour le changement de

visualisation des blocs 3 et 4.

USION 2D/3D
Dizplay

Fic. C.10 — Menu Display.

C.2 Fenétres de visualisation/représentation

Les fenétres de visualisation sont de plusieurs types : fenétres de visualisation d’images
(originales, attributs ou résultats) ou fenétres de représentation des regles 2D ou 3D. Ces
fenétres sont visibles dans le bloc 3. Le bloc 4 permet d’afficher différentes informations

liées a ces fenétres de visualisation ou représentation.
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C.2.1 Fenétre de visualisation d’images originales

La fenétre pour la visualisation d’images originales (fig. C.11) donne aux utilisateurs
la possibilité de voir les images sur lesquelles les attributs a fusionner sont calculés et de
dessiner les zones d’intérét (utilisées comme aide & 'ajustement de reégles ou comme zones
de référence pour I’évaluation de performances). La fenétre proprement dite se trouve sur
le bloc 3. Sur le bloc 4 sont disponibles des informations concernant le pixel qui est pointé
avec le curseur (souris) dans la fenétre de visualisation : les coordonnées (X et Y), la valeur
de pixel (DATA) et les valeurs des attributs (A1, A2, A3) aux mémes coordonnées. Une petite

fenétre de visualisation de I'image en entier est présente aussi sur le bloc 4.

41 Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D

F1G. C.11 — Fenétres de visualisation d’images originales (image RSO en niveaux de gris)

et de sélection de régions d’intérét (marque de classes en couleur).

C.2.2 Fenétres de visualisation d’images d’attribut

Les fenétres de visualisation d’images d’attribut (fig. C.12) sont au nombre de trois et
ont le méme aspect que la fenétre de visualisation d’images originales pour les blocs 3 et 4.
La différence est qu’il n’est pas possible de visualiser et de sélectionner des zones d’intérét

sur les images d’attribut.

C.2.3 Fenétre de visualisation des résultats

La fenétre de visualisation des résultats (fig. C.13) permet de présenter les résultats de

la fusion floue. L’image affichée peut étre :
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&1 Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D

Fi1a. C.12 — Fenétre de visualisation d’images d’attribut.

— une image de degré d’appartenance a une classe spécifiée ;
— un seuillage de I'image précédente (a-coupe);
— une composition colorée des degrés d’appartenance (si le nombre des classes est
inférieur ou égal a trois) ;
— le résultat net de classification finale (maximum de degré d’appartenance).
Les couleurs utilisées pour les régions d’intérét sont employées pour la représentation des
classes de sortie. Le bloc 4 présente seulement la petite fenétre de visualisation du résultat

sur la totalité de 'image.

4 Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D

Fi1G. C.13 — Visualisation du résultat de fusion.
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C.2.4 Fenétre de représentation de regles 2D

La représentation des régles bidimensionnelles (2D ; fig. C.14) utilise simultanément
les blocs 3 et 4 de 'THM. Sur le bloc 3 apparait la fenétre de regles avec un quadrillage
correspondant aux fonctions d’appartenance, et les boutons pour l'appel de différentes
fonctions utiles pour I'ajustement de regles. Sur le bloc 4 apparaissent les deux attributs et
les fonctions d’appartenance qui les décrivent. Sur les deux axes de la fenétre de regles et
I’abscisses de fonctions d’appartenance sont représentés les intervalles de valeurs d’attributs
a fusionner (A1 et A2). Les lignes pointillées vertes correspondent aux valeurs modales des
fonctions d’appartenance, tandis que les lignes jaunes sont les intersections des fonctions
appartenance a la valeur de 0, 5.

Le bouton Adjustment ouvre la possibilité d’ajuster les parametres du systeme flou
(les regles et les fonctions d’appartenance) par 'activation des boutons Table, Classi,
Class2. Le bouton Table permet a l'utilisateur de régler les fonctions d’appartenance par
le déplacement de valeurs modales sur la fenétres de regles. Les boutons Class1/2. .. donne
la possibilité de placer les regles pour deux classes de sortie (le systeme est actuellement
implanté pour 2 ou 3 classes de sortie dont une classe de rejet). Le bouton Reset Table
est utilisé pour la ré-initialisation des fonctions d’appartenance. Le bouton Delete Rules

efface les regles antérieurement choisies pour un nouveau réglage du systeme flou.

Fi1c. C.14 — Représentation de regles 2D.

Dans le bloc 4 sont représentées les fonctions d’appartenance pour chaque attribut
(A1 et A2). Les mémes couleurs ont été utilisées : vert pour les valeurs modales, jaune pour

I'intersection des fonctions d’apartenance a la valeur de 0, 5. Deux barres glissantes donnent
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la possibilité de choisir le nombre de mots (entre 3 et 10) pour la description des attributs.

1 Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D

Fic. C.15 — Exemple d’ajustement de regles 2D.

Le réglage des fonctions d’appartenance (fig. C.15) peut étre fait soit dans le bloc 3
sur la fenétre de regles (apres le choix du bouton Adjustment), soit sur les représentations
des fonctions d’appartenance sur le bloc 4, par le déplacement des valeurs modales (lignes

vertes). L’activation de regles est fait seulement dans la fenétre de régles, du bloc 3.

C.2.5 Fenétre de représentation de regles 3D

La représentation de regles tri-dimensionnelles utilise également les blocs 3 et 4 de 'THM
(fig. C.16). Dans le bloc 3 sont présents la fenétre de regles 3D et des boutons pour le choix
de différentes fonctions d’ajustement. Comme pour le cas 2D, les axes correspondent aux
trois attributs a fusionner avec leurs intervalles de valeurs. Les lignes représentatives pour
le cas 2D (les valeurs modales et les intersections a 0,5) se transforment ici en plans.
Les couleurs utilisées sont les mémes que pour le cas 2D. Dans le bloc 4 est donnée une
représentation 2D du plan sélectionné dans la fenétre 3D, qui aide au positionnement des
regles et des fonctions d’appartenance 3D.

Les boutons visibles dans le bloc 3 (fig. C.17) ont les fonctions suivantes. Le bouton
Grid 3D “allume” toutes les lignes sur tous les plans séparateurs afin d’améliorer la visuali-
sation des regles. Le bouton Adjust active les boutons pour le réglage des fonctions d’appar-
tenance (MF), le positionnement de regles pour les deux classes recherchées (Rules Classl

et Rules Class2) et le choix du plan accessible pour I'ajustement (X/Y/Z Planes). Le
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&1 Symbolic FUZZY FUSION 2D/3D

FiG. C.16 — Fenétre de représentation de regles 3D.

bouton Next Plane change la position du plan sélectionné pour ’ajustement. Le bouton
Render histo 3D visualise les données 3D utilisées pour le positionnement des regles, en

s’appuyant sur des zones de référence données par 'utilisateur.

Fia. C.17 — Exemple d’ajustement de regles 3D.

Le réglage des fonctions d’appartenance et le positionnement de regles (fig. C.17) peut
étre fait seulement dans le bloc 4 sur la représentation 2D du plan sélectionné dans le bloc
3.
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C.3 Fonctionnement de 'IHM

L’utilisation de 'THM se fait en deux parties. Une premiere partie est U'initialisation
ou 'ajustement du systeme avec réglage de fonctions d’appartenance et positionnement de
regles. La deuxieme partie est celle de fusion et d’évaluation de performances.

Dans un premier temps, apres le chargement de I'image originale et d’images d’attributs,
'utilisateur trace les zones de référence pour les classes de sortie (dans la fenétre d’image
originale, fig. C.11) et donne I’ensemble de regles floues 2D (fig. C.15) ou 3D (fig. C.17) qui
traduit sa connaissance. Les zones de référence sont dessinées dans une fenétre comme celle
présentée dans la figure C.11). Ce sont les zones ou l'utilisateur connait les caractéristiques
qui définissent les classes. Le but de cette étape est de choisir dans I'image les régions ayant
les mémes caractéristiques.

Apres avoir fourni ces données d’entrée (les régions d’intérét et les regles décrivant
ces régions) le systeme de fusion possede assez d’informations pour réaliser la fusion. Un
premier résultat est obtenu sans réglage spécifique des fonctions d’appartenance. Leur ini-
tialisation correspond a des valeurs modales équidistantes. Un meilleur ajustement des
fonctions d’appartenance par 1'utilisateur permet ensuite d’obtenir de meilleurs résultats.

Dans en deuxieme temps, 'utilisateur peut choisir de faire évoluer les parametres pour
améliorer la détection conformément a son évaluation qualitative. Si des zones de référence
ont été tracées, I’évaluation de performances peut également étre quantitative a 1'aide de
courbes COR réalisées en seuillant les images de degré d’appartenance aux classes re-
cherchées, ou a l'aide de la matrice de confusion du résultat net. Cette étape est nécessaire
car les attributs d’entrée ont une dynamique différente selon les zones d’intérét. Ce réglage
doit pouvoir étre effectué facilement par I'utilisateur. Pour positionner a leur convenance
les regles et les fonctions d’appartenance 2D (fig. C.15) et 3D (fig. C.17), les utilisateurs ont
la possibilité de déplacer les lignes horizontales et verticales sur la fenétre de visualisation
de régles 2D (fig. C.15) ou les plans horizontaux ou verticaux sur la fenétre de visualisation
de regles 3D (fig. C.16) ; les nouvelles intersections entre les fonctions d’appartenance sont

ainsi calculées automatiquement.
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Annexe D

Classification non-supervisée :

C-moyennes floues

Les C-moyennes floues' | 1,1 ] sont un cas particulier d’algo-
rithmes de classification non-supervisée basés sur la minimisation d’une fonction objectif.
C’est aussi une méthode métrique, car le critere minimisé fait intervenir des distances
séparant chaque point des prototypes des différentes classes. Par la suite, nous rappe-
lons 'algorithme général des C-moyennes floues FCM et son application a la classification
d’images multi-composantes. Pour une présentation détaillé de différentes variantes de cet

algorithme on se raportera a la these de Khodja | ]

D.1 L’algorithme des C-moyennes floues

L’algorithme des c-moyennes floues effectue une optimisation itérative en recherchant
de facon approximative les minima d’une fonction d’erreur. Il existe toute une famille de
fonctions d’erreur associées a cet algorithme qui se distinguent par des valeurs différentes
prises par un parametre réglable, m, appelé indice flou (fuzzy index) et qui détermine le
degré de flou de la partition obtenue.

Soit un ensemble de NbP points (vecteurs) xy, k € [1, NbP], 25, € RP| a classer selon C'
classes, et soit v le C-uplet :

v=(n,va,....1), (D.1)

ou Vi € [1,C],v; € RP est un vecteur a p composantes qui représente le centroide de la i¢™¢

lengl. Fuzzy C-Means (FCM)
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classe.

La fonction objectif associée aux C-moyennes floues, J,,, est définie par :

NbP ¢
Tn(U.v) = 0> (ui)™ (i) (D.2)

k=1 i=1
olt pour tout i et pour tout k, (di)? = ||z — 14| et ||.|| est une norme associée a un produit

scalaire défini dans RP. On peut aussi écrire :

d, = d*(zp — v;) = (v — )T Az — 1y), (D.3)

ou A est une matrice p X p définie positive. Enfin, I'indice flou m, doit étre strictement
supérieur a 1 : m €]1, +o0o[. Le carré de la distance séparant un vecteur z; d’'un centre v,
(di1,)?, est pondéré par la puissance m du degré d’appartenance de la donné xy, & la classe
i (ug)™. Jn est donc une erreur quadratique généralisée et sa minimisation conduit,
théoriquement a la partition optimale. Les C-moyennes floues produisent une C-partition
floue qui est une approximation de la partition optimale de I’ensemble de données X =
{z1,29,...,ZN0p}-

L’algorithme, dont la convergence a été étudiée par Bezdek | ],

[ ], peut étre décrit par les étapes suivantes :

1. Fixer le nombre de classes C tel que 2 < C < NbP, NbP étant le nombre de
données. Fixer une valeur pour m telle que m > 1. Choisir une norme || - || dans
RP : ||z — v||* = (x — v)TA(x — v). Le plus souvent A est la matrice identité qui

correspond a la distance euclidienne.

2. Initialiser la C-partition floue en donnant des valeurs quelconques (éventuellement
spécifiques si I'information a priori le permet) aux éléments de la matrice de départ

correspondante U©) vérifiant :

C
Yk €{1,2,....NbP},> uf) =1. (D.4)
=1

3. Initialiser le compteur de boucle : b=0.

4. Calculer les C' centroides des classes z/i(b), 1 < i < O, en utilisant U” & aide de la

formule suivante :
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(D.5)

j=1
5. Mettre a jour la matrice U : calculer la nouvelle matrice de degrés d’appartenance

UG+ comme suit. Pour k=1 allant jusqu’a NbP,

(a) Chercher I et Iy, :

I, = {ie[l,C]/1<i<Cetdy=|zx—uvi] =0}, (D.6)

]k = {1,2,...,%}’—-]k7 GD.?)

(b) Pour la k™ donnée xy, calculer les nouveaux degrés d’appartenance selon que

l'on est dans 'un ou autre des deux cas suivants :

i. Si Iy = ¢ (ensemble vide) :

1/(d(xg, v))¥ (m=1)

Z 1/(d(xr, Vi))z/(m—l)

=1

Uik, =

(D.8)

ii. Sinon pour tout i € Iy, u; = 0, et pour tout i € I, fixer une (des) valeur(s)

pour u; de telle sorte que :

> ug=1. (D.9)

1€y,

(¢) Incrémenter k et aller a I’étape (a).

6. Comparer U® et UG A I'aide d'une norme matricielle : si |[UGT) — U®)|| < ¢

arréter l'algorithme, sinon, incrémenter b et aller a I’étape 4.

€ est un nombre réel pré-défini par 'utilisateur et qui sert dans le critere d’arrét basé sur
la distance séparant les matrices calculées aux itérations (b+ 1) et (b).

L’étape (5-b) fait intervenir deux cas. Dans le premier cas, (i), aucun centroide de classe
ne correspond avec la donnée xy. Dans le second cas, (ii), certains centroides de classe sont
identiques a x. La formule générale utilisée dans (i) n’est plus applicable et le point k est

attribué aux classes de centroides identiques a z.
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Dans le cas simple de données mono-dimensionnelles (p=1), on voit que pour minimiser

le critere défini dans (D.2), la dérivée partielle par rapport aux centres doit s’annuler :

O
8% N

0 Vi=12,....C (D.10)

Soit, dans le cas de la distance euclidienne :

NbP
S oullvi—a) =0  Vi=1,2,...,C (D.11)
7j=1

Ou, encore :
NbP NbP
Sup =S wle;  Vi=12,....C (D.12)
j=1 j=1

Le repositionnement des centroides donné par la relation (D.5) se déduit aisément de
I'égalité (D.12).

D.2 Application aux images multi-composantes

Lorsque les données d’entrée sont structurées sous la forme de N images initiales, 1’ob-
jectif est de chercher une seule image de pixels classifiés en considérant, pour le calcul
des coefficients d’appartenance et des centroides, toutes les composantes de la coordonnée
courante. Cela signifie que les pixels des N images d’entrée sont des vecteurs a p = N
composantes et on dispose de NbP = dimX -dimY points a classer ou dimX et dimY sont
les dimensions des images.

L’algorithme FCM s’applique alors en itérant les étapes 1 a 6 décrites précédemment
jusqu’a ce que le critere d’arrét soit satisfait. Les C' ensembles de degrés d’appartenance
peuvent étre visualisés comme C images de degrés d’appartenance aux différentes classes
et forment une classification floue. Une décision de type “maximum des degrés d’apparte-
nance” peut étre prise en chaque pixel pour obtenir une classification nette sous la forme
d’une seule image (le label de la classe retenue en chaque pixel).

Les résultats de classification obtenus par l'algorithme automatique des C-moyennes
floues présenté ci-dessus, sont utilisés dans la section 6.3, a titre de comparaison avec ceux

obtenus par la méthode de fusion floue interactive présentée en la section 5.3.



Annexe E

Classification supervisée :

Machines a Vecteurs de Support

Les Machines & Vecteurs de Support (SVM) peuvent s’appliquer a des problemes de
classification supervisée. Proposées initialement par Vladimir Vapnik | |, elles
sont en forte concurrence avec les réseaux de neurones pour la reconnaissance de formes et
montrent des hautes performances dans des applications pratiques. Les SVM sont basées
sur quelques idées simples et sont un bon exemple des méthodes fondées sur le principe
“apprentissage apres l’exemple”.

Les SVM sont des méthodes linéaires dans un espace transformé (appelé feature space
en anglais) de grande dimensionnalité qui est lié a 1'espace d’entrée de fagon non-linéaire.
En pratique elle n’implique aucun calcul dans l'espace transformé. Par 1'utilisation des
noyaux, tous les calculs nécessaires sont exécutés directement dans 1’espace d’entrée. Pour
la classification, les SVM fonctionnent en trouvant un hyperplan de séparation optimal
dans 'espace transformé. L’hyperplan sera choisie pour maximiser la marge, c’est-a-dire
avoir la plus grande distance de ’hyperplan aux plus proches échantillons de deux classes

séparées.

E.1 Machines a vecteurs de support (SVM)

Les SVM ont comme entrée de vecteurs multi-dimensionnels z € R4 qui peuvent
étre des données, des mesures, des attributs, etc. La sortie est binaire est peut prendre des
valeurs dans l'ensemble : y € {—1,1}.

La méthode de classification est supervisée en deux étapes :

165
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1. Apprentissage : recherche du classifieur f : x — y = f(x) qui sépare I’espace en deux
régions (pas forcément connexes) a partir d'un ensemble de données d’apprentissage :
{(z4,9:),i =1..NbP};

2. Généralisation : application du classifieur a I’ensemble des données.

Un probleme peut apparaitre comme un probleme d’optimisation, c’est-a-dire com-
ment trouver la meilleure frontiere de décision sans tomber dans les cas de sur- ou sous-

apprentissage (cf. fig. E.1). , de sur-apprentissage () est .

Fic. E.1 — Exemple de sur-apprentissage (classifieur de haut degré - rouge) et sous-

apprentissage (classifieur linéaire - vert) par rapport a un apprentissage optimal (bleu).

E.1.1 Principe des SVM

Nous rappelons tres brievement les principes de SVM (fig. E.2) :

— Recherche d’un classifieur a valeurs réelles : f(z) € R et décision (classe) donnée par
le signe de f(x) :y = sgn(f(x));

— Transformation non-linéaire de 'espace d’entrée x+ — ®(z) avec l'objectif de rendre
les données séparables dans I'espace transformé ;

— Choix d’un séparateur linéaire (dans l'espace transformé) optimal, c¢’est-a-dire un
hyperplan qui classifie correctement les données et se trouve le plus loin possible de

tous les points d’apprentissage.

E.1.2 Recherche de ’hyperplan séparateur optimal

Le modele linéaire :
flx)=(w|x)+b
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+
+ +//,
+ .

-

Espace des données : x Espace transformé (feature space) :  ®(x)

Fic. E.2 — Principe des SVM.

conduit & rechercher un hyperplan séparateur (frontiere de décision) défini par :
(w|z)y+b=0

La distance d’un point au plan w est donnée par :

La maximisation de la marge équivaut a la minimisation de ||w|| sous contrainte.
Np

La solution est de forme : w = Z QYT
i=1
Seuls les «y; correspondants aux points les plus proches sont non-nuls. Ces points (z;, ;)

sont appelés vecteurs de supports.

E.1.3 Fonction noyau

Les données étant rarement linéairement séparables dans I'espace initial, la fonction de

décision :
Np
flz) = Z%‘yi@i | z) +b
i=1

est recherchée dans 'espace transformé : x — ®(x)

La solution est alors de la forme :
NP
fla) = awi®(x;) | ®(x)) +b
i=1

Elle ne dépend que du produit scalaire dans l’espace transformé (®(z;) | ¢(z))La transfor-

mation s’effectue par le choix d’une fonction noyau (kernel) k (sans expliciter ®) :

k(z,2') = (®(x) | 2(2'))
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E.1.4 Exemple de fonction noyau

Un exemple de fonction noyau est le suivant :
x = (11,72) € R? O(x) = (22, V2x 29, 22) € R®
Dans 'espace transformé :

(@(x) | @(2)) =+ = ({z] 7))’

ce qui permet le calcul direct de (®(x) | ®(x')) par le noyau k(z,z') = ((z | 2'))?
Les noyaux usuels sont :
— Linéaire : k(z,2") = ((z | o))
— Polynomial : k(z,2") = ((z | 2'))¢ ou (c + (x| 2'))¢
~ Gaussien (Radial Basis Function) : k(z,2/) = e~ lle=2'I’/7

— Laplacien : k(z,2') = e~ lle=a'll/o

E.2 Application des SVM a la classification d’images

La classification supervisée par SVM étant de plus en plus répandue dans de nombreux
domaines d’application, des codes sources sont aujourd’hui disponibles. Pour appliquer cette
méthode a la fusion d’attributs, nous nous sommes appuyés sur les fonctions d’apprentis-
sage et de classification SVM'"* de Thorsten Joachims'. SVM"" est une implantation
de l'algorithme SVM de Vapnik | |, fortement optimisée | ],
[ 1, [ |, qui peut manipuler des données d’apprentissage et
de test de dimensions importantes (considérant le cas ou on doit classifier un ensemble de 3
images, dimensions 2048 x 2048 ; alors on a 4.194.304 vecteurs, chacun avec 3 composantes)
[ .

Dans la chaine de traitement pour la classification d’images avec les SVM, nous distin-
guons 3 étapes fondamentales : I'apprentissage, la classification binaire et la décision pour
obtenir une classification multi-classes a partir de classifications binaires. Pour obtenir une
classification avec plus de deux classes, avec I'algorithme SVM qui réalise des classifications
binaires, nous adoptons la stratégie “un-contre-tous” en effectuant NbC' classifications bi-

naires suivies par une étape de décision pour obtenir la classification multi-classes.

thttp ://svmlight.jochims.org/
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L’étape d’apprentissage, pour la classification binaire, a pour but de trouver I’hyperplan
de séparation optimal entre une des classes et ’ensemble des autres classes. L’hyperplan
est trouvé dans 'espace transformée, a partir des vecteurs d’apprentissage. Les vecteurs
de support qui résultent sont utilisés pour la classification. Dans I’étape de classification,
nous calculons la position et la distance de tous les pixels de I'image initiale a I'hyperplan
de séparation optimal (pour un ensemble de vecteurs support). Dans chaque classification
binaire, nous obtenons, pour chaque pixel de I'image, une position par rapport a I’hyperplan,
donnée par le signe de résultat, et une distance, donnée par la valeur absolue du résultat.
Si le pixel est du méme coté de I'hyperplan que la classe recherchée, alors la distance est
positive; si non, elle est négative. Plus la distance a I’hyperplan est grande, plus le pixel
appartient a une classe si il est du bon coté, moins il appartient a cette classe si il est de
I’autre coté.

Apres avoir obtenu NbC' images “floues”, les résultats des NbC' classifications “un-
contre-tous” doivent étre combinés pour obtenir la classification finale nette en NbC' classes.
La solution classique pour déterminer la classe gagnante pour chaque coordonnée (chaque
pixel), est de trouver la classe avec la distance positive maximale, et d’attribuer le pixel de
sortie a cette classe. Pour chaque coordonnée, nous pouvons avoir, dans les NbC' images de
distance, aucun, un ou plusieurs éléments supérieurs a zéro. Lorsque nous avons plusieurs
pixels positifs, nous faisons le choix de la plus grande distance positive.

Lorsque les zones d’apprentissage pour certaines classes ne sont pas suffisamment
générales ou les classes ne sont pas suffisamment séparables, nous pouvons avoir des pixels
avec toutes les distances négatives. Ces pixels forment une classe supplémentaire, appelée
classe de rejet. L'information contenue dans cette classe, peut étre utile pour évaluer la
qualité du masque d’apprentissage. Si les zones d’apprentissage ne sont pas bien choisies,
les performances de classification diminuent sensiblement.

Pour classifier aussi cette classe de rejet, obtenue par une décision brute, nous appli-
quons un raffinement supplémentaire proposé par Florea | |. Le choix fait est
d’allouer le pixel a la classe pour laquelle la distance est la moins négative, c’est-a-dire la
plus proche de zéro (la classe pour quelle le pixel est “le moins” rejeté).

Un probleme qui peut apparaitre avec ce raisonnement est qu’une fausse classe peut étre
déclarée gagnante. Cela arrive, par exemple, quand deux classes se disputent une frontiere
et cette frontiere comporte un dégradé. Il arrive qu’au milieu de ce dégradé les données
sont loin des vecteurs d’apprentissage des deux classes en compétition, et deviennent plus

proche dune troisieme classe.
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Pour corriger ce défaut, la solution retenue consiste a imposer une condition
supplémentaire, plus exactement, une condition de voisinage (ou contextuelle). Nous regar-
dons dans le voisinage, quelles sont les classes qui sont en compétition pour cette frontiere
et nous prenons la distance la moins négative parmi ces deux classes. On élimine ainsi la

possibilité de choisir une classe fausse.

La méthode de classification supervisée présentée dans cette annexe a été utilisée dans le

chapitre 6, section 6.3 dans la comparaison des résultats pour I’évaluation de performances.



Annexe F

Evaluation des performances

Une méthode simple pour évaluer une classification est de calculer Iaire totale de chaque
classe trouvée sans prendre en compte la localisation de la classe. La comparaison entre les
valeurs des aires dans la classification et dans la référence tend vers une compensation entre
les erreurs d’omission (omettre de la classe des éléments qui doivent y étre) et les erreurs
de commission (”co-mettre” dans la classe des éléments qui ne doivent pas y étre) qui vont
se compenser donnant des bons totaux. Cependant, aucune information sur la localisation
des classes ou combien la classification approche ou non la référence ne sort de ce type
d’évaluation.

Pour faire une évaluation plus précise qui dépasse les inconvénients antérieurs et per-
mette d’évaluer une classification non seulement globalement mais aussi en tenant compte

des différentes classes, un outil tres utilisé est la matrice d’erreur ou la matrice de confusion.

F.1 Matrice de confusion

La matrice de confusion est un tableau a double entrée qui représente les nombres
des pixels attribués a une certaine classe dans une classification relatifs aux nombres des
pixels attribués a une certaine classe dans une autre classification. En général, une de ces
classifications est considérée comme étant correcte (référence). En imagerie satellitaire cette
référence est souvent générée en utilisant des photos aériennes, des cartes ou des mesures,
et des observations faites sur le terrain. Usuellement, les colonnes représentent les données
de référence, tandis que les lignes représentent la classification générée a partir des données
de télédétection.

La matrice de confusion est un tres bon moyen pour représenter la précision d’une clas-
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sification parce que les précisions individuelles pour chaque classe sont données avec les
erreurs d’inclusion (erreurs de commission) et les erreurs d’exclusion (erreurs d’omission)
présentes dans la classification. L’erreur de commission est faite quand un pixel qui n’ap-
partient pas a une classe est inclus dans la classe, et 'erreur d’omission quand un pixel
qui devait appartenir a une classe est exclu de la classe. Chaque erreur de classification
entraine a la fois une erreur de commission et une erreur d’omission.

En plus des erreurs de commission et d’omission, la matrice de confusion peut étre
utilisée pour calculer d’autres mesures de précision comme la précision globale (overall
accuracy), la précision du réalisateur (producer’s accuracy) et la precision de l'utilisateur
(user’s accuracy).

La précision globale est la somme sur la diagonale principale (les pixels classifiés correc-
tement dans chaque classe) divisée par le nombre total de pixels comptabilisés dans la ma-
trice de confusion. Dans les applications de télédétection un niveau de 85% est, en général,
jugé satisfaisant pour la précision globale. Les précisions du producteur et de 'utilisateur
représentent les précision individuelles pour chaque classe et se retrouvent respectivement

sur la derniere ligne et la derniere colonne.

Référence
. . 1 2 k (78
Classification
1 ni AP Ce N1k e N1y
2 Noq Noo e Nog e Noy
k N1 Nio e Nk e N4
N4 Nytr | Ny | - Nyg | .- n

TAB. F.1 — Exemple de matrice de confusion.

Les formules mathématiques utilisées pour la matrice de confusion sont données en
suite. Supposons que NbP pixels sont distribués dans C? cases ol chaque pixel est affecté
a la fois dans une des C' classes des données classifiées (les lignes), et dans une des C
classes dans la référence (les colonnes). Notons n;; le nombre des pixels tombés dans la

classe i (i = 1,2,...,C') pour la classification et dans la classe j (j = 1,2,...,C) pour la
référence (Tab. F.1).
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Le nombre des pixels dans la classe ¢ pour la classification est :
c
j=1

et le nombre des pixels dans la classe j pour la référence :
c
Ny = Z N (FZ)
i=1

La précision globale est calculée avec :
c

i—1 Thig
OA = —Zjif_blp (F.3)

La précision du producteur, pour la classe j est donnée par :

Nz

PA; =2 (F.4)
Ny
et pour la precision de 'utilisateur :
UA; = 1 (F.5)
it

Une autre mesure qui peut étre calculé sur la matrice de confusion est le coefficient
Kappa définit par :
NbP Y i — S0 niyny,
NbP? — E?:l Tt Moy

Ce coefficient est basé sur la différence entre 'accord réel dans la matrice de confusion

K= (F.6)

(I’accord entre la classification et la référence comme est indique par la diagonale principale)
et I'accord possible (indiquée par la ligne et la colonne de totales). Il mesure combien la

classification concorde avec la référence.
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