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Résumé

I ’étalement urbain et les dommages accrus provoqués par les catastrophes naturelles
(tremblements de terre, inondations, incendies de forét, etc.) ont contribué a souligner
I’importance croissante de la technique de détection de changements a 1’aide des images de

télédétection.

Le radar a synthése d’ouverture (SAR) a présenté une excellente alternative a la télédétection
terrestre, avec des applications allant de I'exploration spatiale a la détection de changements.
Au cours des dernieres décennies, ces techniques de détection en imagerie SAR ont
beaucoup évolué, parallelement aux progrés de l'intelligence artificielle, contribuant au

développement d’études dans des endroits difficiles d'acces.

L’apprentissage en profondeur a pris son envol dans ces applications. Il est de plus en plus
le modele de choix, en ce sens qu’il a ouvert de nouvelles perspectives pour la surveillance
et I'évaluation de I’environnement. Cela a permis de réduire la forte dépendance au travail
manuel et offrir une nouvelle méthode de traitement automatique et perspicace pour

répondre aux exigences actuelles.

Des algorithmes de détection de changements basés sur des cadres d'apprentissage en
profondeur ont atteint d'excellentes performances et ont permis de détecter des changements
plus délicats. A ce jour, leur efficacité et leur précision avec une présence de bruits de speckle

et de données d’entrainement étiquetées limitées sont toujours pleines de défis.

Dans ce contexte, la visée essentielle de ce travail a consisté a apporter plus d’efficience et
de faisabilité aux modeles de détection de changements actuels, en améliorant leurs
performances et leurs précisions sans introduire de calculs additionnels, tout en réduisant

leur complexite, cela a été réalisé grace a I’introduction de I'apprentissage profond.

L’efficacité et la fiabilité des méthodes proposées ont été démontrées en comparant ses

résultats avec d’autres méthodes de pointe.

Mots clés : images de télédetection, radar a synthése d'ouverture, détection de changements,

intelligence artificielle, apprentissage en profondeur.



Abstract

l | rban sprawl and the increased damage caused by natural disasters (earthquake, flood,
forest fires, etc.) have contributed to the growing significance of remote-sensing

image change detection technology.

Synthetic Aperture Radar (SAR) has made an excellent alternative to terrestrial remote

sensing, with applications ranging from space exploration to change detection.

Over the past few decades, these detection techniques in SAR imagery have evolved
significantly, alongside advances in artificial intelligence, contributing to the development
of studies in hard-to-reach locations.

Deep learning has taken off in these applications, it is increasingly the model of choice, it
has opened up new perspectives for environmental monitoring and assessment, which can
reduce the heavy reliance on manual work and provide a new automatic and insightful

processing method to meet current requirements.

Change detection algorithms based on deep learning frameworks achieved excellent
performance and detected more delicate changes. To date, their efficiency and accuracy with

a presence of speckle noise and limited labeled training data are still full of challenges.

In this context, the main goal of this work consisted in bringing more efficiency and
feasibility to current change detection models, by improving their performance and accuracy
without introducing additional computations, while reducing their complexity, this was

achieved through the introducing of deep learning.

The effectiveness and reliability of the proposed methods are demonstrated by comparing

its results with other state-of-the-art methods.

Key words: remote sensing images, synthetic aperture radar, change detection, artificial

intelligence, deep learning.
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Introduction géenérale

Contexte et motivations

Les technologies de télédétection permettent aux utilisateurs d'acquérir des informations
détaillées sur la surface de la Terre, a différentes échelles, de maniére synoptique et temporelle.
Ces technologies connaissent actuellement une révolution technique avec I'évolution rapide de
la conception des capteurs. A la suite de cette révolution technique, le radar & synthése
d'ouverture (RSO/SAR), l'un des meilleurs exemples de systeme de télédétection
hyperfréquence actif, est devenu un outil d'investigation exceptionnel pour de nombreuses
missions ou les capteurs visibles sont mal adaptés, grace a sa capacité d’observer la surface de

la Terre a tout moment et dans toutes les conditions météorologiques [1], [2].

Face a cette abondante quantité de données, 1’extraction d’informations thématiques
souhaitées, offertes par la télédétection, nécessite une définition de techniques d'analyse
automatiques, ce qui aidera a la prise de décision pour un large éventail d'applications.

L'une des principales applications des données de télédétection est la détection du changement
des caractéristiques de la surface de la Terre, largement utilisée dans divers domaines, tels que
la planification urbaine [3], I'évaluation environnementale [4], ’enquéte agricole [5], la
surveillance des catastrophes [6] et les changements forestiers [7]. Cette application incarne I'un
des sujets de recherche les plus cruciaux et les plus distingués dans le domaine de la
télédétection, puisqu’elle fournit une bonne base permettant de mieux comprendre les relations
et les interactions entre les phénomeénes humains et naturels afin de mieux gérer et utiliser les

ressources.

Parallélement a cette augmentation de la disponibilité des images brutes, les technologies
de vision par ordinateur ont démontré un développement remarquable, en grande partie gréace a
I'apprentissage automatique qui a connu une croissance sans précédent due a la croissance
exponentielle de la puissance de calcul, de nouveaux algorithmes et d'une pléthore de nouvelles

applications enrichissantes.

L’apprentissage en profondeur (deep learning) étant le paradigme le plus precis, s'est dés
lors avéré possédant des capacités inégalées dans de nombreux domaines. Il a en fait initié une

nouvelle vague de recherches prometteuses dans de nombreuses taches d'analyse d'images
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grace a sa grande capacité d'apprentissage hiérarchique des caractéristiques représentatives et
discriminantes.

Couronné de succes dans presque tous les domaines, I'apprentissage en profondeur a pris son
envol dans les applications de télédétection, il est de plus en plus le modéle de choix dans les
modeles de détection de changements, ce qui peut réduire la forte dépendance au travail manuel
et offrir une nouvelle méthode de traitement automatique et perspicace pour répondre aux

exigences actuelles.

Les données de télédétection présentent ainsi de nouveaux défis sans précédent pour
I'apprentissage en profondeur, car l'analyse d'images satellitaires pose des problémes
particuliers qui générent de nouvelles questions scientifiques ardues. C’est dans ce cadre que

s’inscrit cette theése qui met l'accent sur la tiche de détection de changements.

Notre travail ambitionne d'apporter de nouvelles contributions, d'améliorer les
performances et la précision des modeles de détection actuels sans introduction de calculs
additionnels, en réduisant la complexité des modeles de détection afin de les rendre plus

efficients.

Problématiques et objectifs

Malgré la complexité du traitement des données et le grand nombre de sources d'erreurs
(8], [9], les capteurs radar a synthése d'ouverture (SAR) se sont avérés particulierement propices
pour répondre aux applications de détection de changements. Du point de vue opérationnel,
I’utilisation des capteurs Radar dans la détection de changements est de plus en plus
intéressante. D'énormes progrés ont été réalisés ces dernieres années, et de nombreuses

techniques de détection de changements ont montré des performances impressionnantes.

Bien qu’il y ait plusieurs travaux liés aux techniques de détection de changements
appliquées aux images radar a ouverture synthétique (SAR), il ressort clairement que le
probleme demeure un sujet actif d'investigation, de plus que la recherche de méthodes

efficientes demeure constamment en développement.

Dans cette thése, nous visons a développer des methodes avancées de détection de
changements en imageries SAR capables de traiter efficacement toutes les problématiques qui
s'averent étre une tache substantiellement complexe. Nous concentrons notre attention sur deux
défis :
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- Le radar a synthese d'ouverture (SAR) est un systeme d'imagerie cohérent [8].
Chaque pixel des images SAR represente lI'addition cohérente de diffuseurs a partir
d'une cellule de résolution correspondante. Ces diffuseurs interferent, de maniere
constructive ou destructive, selon la phase des diffuseurs. Ainsi, les images obtenues
présentent des pixels clairs et sombres qui sont inégales, méme pour des régions
homogenes. Ce phénomeéne est appelé bruit de chatoiement (speckle). Un bruit
multiplicatif entraine une dégradation de la qualité de I'image et entrave l'interprétation
des donnees, affectant ainsi les performances de la détection de changements.

Ainsi, notre premier défi est de surmonter lI'impact du bruit de chatoiement, qui requiert
souvent un prétraitement de I'image, notre objectif est de proposer un nouvel algorithme
de suppression du bruit qui non seulement élimine le bruit, mais préserve également les

bords et les textures.

La détection de changements vise a identifier les changements intervenus sur le terrain
entre deux ou plusieurs acquisitions sur une méme zone geographique a des instants
différents, notre but étant de générer une carte de changements, qui identifie le
changement dans chaque pixel a deux instants différents de la scene, cela peut étre

formulé comme un probléme de classification ou la sortie finale est une image binaire.

Dans ce contexte, notre deuxiéme défi sera lié a la conception des classificateurs
puissants, sachant qu'il s'agit de 1’étape la plus cruciale de tout I’algorithme, qui

détermine les résultats finaux de la détection de changements.

Contributions et perspectives

La détection de changements est un processus qui analyse deux ou plusieurs images

capturées sur la méme zone géographique a des moments différents pour identifier les

changements importants de couverture terrestre qui se sont produits. Elle présente lI'une des

applications les plus critiques des technologies de télédétection. Avec l'augmentation fulgurante

des données de télédétection, la détection précise du changement est un axe de recherche trés

prometteur, vu qu'il met au premier plan de nouveaux défis, tel l'automatisation, la robustesse

et l'efficience.

L'intelligence artificielle a récemment instauré de nouvelles perspectives pour la

surveillance et I'évaluation de I'environnement. Cela est principalement di a I'avancement des
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approches d'apprentissage automatique et I'exploration de données, qui facilitent I'extraction
d'informations significatives a grande échelle, a partir de sources géoréférencées et hétérogenes.

Dans cette thése, de nouvelles approches sont congues pour la recherche et la visualisation
de modeles multiples pour le probléme de détection de changements. Nous visons ainsi a élargir
les recherches actuelles sur I'application de I'apprentissage profond audit probleme, conduisant
a des techniques de détection capables d'identifier les zones dans les images de télédétection ou

la couverture/l'utilisation des terres a change.
La thése aspire a fournir trois nouvelles contributions a I'état de I'art :

La premiere contribution : Un élément clé du succes de I'apprentissage en profondeur
est la disponibilité de quantités massives de données de formation. L'élaboration et I'annotation
de grands ensembles de données pour résoudre les problémes de détection de changements
dimage SAR constituent aujourd’hui un goulot d'étranglement pour de nombreuses

applications.

Face a ce défi et a I’effet du bruit qui affecte inévitablement la performance des résultats finaux,
notre premiére contribution incarnera une nouvelle structure destinée a atténuer ces problémes

en tirant parti des réseaux de neurones profonds.

A cette fin, nous avons proposé un réseau de croyances profondes (DBN) en tant qu'architecture
profonde qui comprend un apprentissage non supervisé des fonctionnalités suivi d'un réglage
fin du réseau supervisé, sachant que les méthodes non supervisées sont généralement
privilégiées par rapport a leurs homologues supervisés en raison de la difficulté de produire des
données étiquetées. Les réseaux de neurones profonds peuvent atteindre les cartes de

changement finales, directement & partir des deux images originales.

En outre, pour minimiser I'effet du bruit, une pré-classification basée sur la reconstruction

morphologiqgue et le filtrage des membres est proposée.

Les réseaux profonds nécessitent généralement de nombreux échantillons de haute qualité pour
l'optimisation des parameétres. Afin d’atténuer le surajustement provoqué par des données SAR
limitées, une méthode de génération d'échantillons virtuels est utilisée pour fournir un ensemble
de données avec un volume et une diversité de données appropriés pour la formation du réseau.
Les résultats expérimentaux ont indiqué que la méthode proposée avait un temps de mise en

ceuvre acceptable, en plus de ses performances souhaitables et de sa grande précision.
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La deuxiéme contribution: Récemment, l'apprentissage en profondeur (DL), en
particulier le réseau neuronal convolutif (CNN), a été largement appliqué au domaine de la
détection de changements, grace a son processus simple, sa forte capacité de représentation des
caractéristiques et ses excellentes performances d'application. Il a montré une robustesse

surclassant les autres modeles neuronaux, ainsi que les performances humaines.

Cependant, leur succes dépend de la disponibilité de tres grandes bases de données
représentatives de toutes les variations de la source d'entrée, ce qui constitue un probleme
lorsqu'il s'agit des données SAR. De plus, avec la présence de bruit de speckle et une acquisition
précise des données qui est colteuse et qui prend du temps, il est difficile d’entrainer
efficacement le réseau, ce qui limite davantage le développement de la détection de

changements.

Récemment, les réseaux de capsules ont été introduits comme une architecture alternative
d'apprentissage en profondeur et une approche de formation pour modéliser la variabilité
spatiale/point de vue d'un objet dans I'image. Bien qu’ils en soient encore a leurs débuts, ils ont
recu une attention considérable au sein de la communauté. Leurs applications aux études liées

a la détection de changements dans les images radar reste cependant assez rare.

Notre seconde contribution consiste a proposer une nouvelle approche de détection de
changements robuste en tirant parti de l'avantage du réseau de capsules pour extraire

I'information discriminante entre les images SAR multitemporelles.

Pour résoudre le probléeme du bruit de speckle, divers modules d'attention sont congus pour
convertir les intensités de pixels en activités caractéristiques locales. En conséquence, les

caractéristiques locales deviennent robustes au bruit.

Des expériences approfondies sur des jeux de données réels sont menées pour montrer
I'efficacité et la supériorité de la méthode proposée par rapport a de nombreuses méthodes de

pointe.

La troisieme contribution : Difféerentes des données SAR conventionnels (c'est-a-dire les
systemes SAR a polarisation unique), les données PoISAR multicanaux et multiparametres
obtenues en transmettant et en recevant des ondes électromagnétiques dans différents états
polarimétriques. Ces données jouent un réle important dans la télédétection radar, puisqu’ elles
peuvent fournir des informations physiques et geometriques ameliorées sur la cible en analysant
les comportements des rétrodiffusées ondes électromagnétiques polarisées, ce qui conduit a une
amélioration de la qualité de la carte de détection de changements.

14



Introduction générale

Les recherches menées dans cette these mettent en évidence de nombreuses perspectives a
explorer. 1l serait ainsi intéressant d'élargir notre travail a d'autres types de systéeme SAR tels

que les systemes SAR polarimétriques.

Notre troisieme contribution consiste a proposer un nouvel algorithme de détection de
changements basé sur l'apprentissage en profondeur pour l'imagerie radar a synthése

d'ouverture polarimétrique (PoISAR), qui constituera notre prochain objectif de recherche.

Structure de la these

La these est structurée en cing chapitres qui reflétent la progression de la recherche et divisent
les problemes et hypothéses en sections distinctes.

Chapitre 1 : vise a fournir au lecteur les notions de base et les concepts préliminaires
concernant le radar a synthése d’ouverture. Le principe de I'imagerie SAR polarimétrique sera
succinctement abordé pour exposer les éléments clés nécessaires a la compréhension des

mesures polarimétriques. Ces concepts seront utilisés tout au long de cette these.

Chapitre 2 : décrit brievement les grandes familles de méthodes existantes, les problémes
et les défis rencontrés lors de la détection de changements. Une analyse comparative entre les

différentes techniques est prise en considération.

Chapitre 3 : présente notre initiale contribution, basée sur 1’article, ainsi documenté :
"Unsupervised change detection method in SAR images based on deep belief network
using an improved fuzzy C-means clustering algorithm™, IET Image Processing 15 (4)
(2021), pp. 974-982. https://doi.org/10.1049/ipr2.12078

Une méthodologie originale a été proposee vise a améliorer les résultats de la méthode de
détection de changements SAR en se basant sur des architectures profondes. L’objectif étant de
mieux former le réseau en augmentant les échantillons de diversité appropriés, d'une part, et de

réduire au minimum l'effet du bruit, d'autre part.

Chapitre 4 : présente notre seconde contribution, s'appuyant sur 1’article intitulé :
"Multidimensional parallel capsule network for SAR image change detection”, Multimed
Tools Appl (2022). https://doi.org/10.1007/s11042-022-13622-4 .

Ce chapitre préconise une approche innovante dans laquelle le probléeme de détection de

changements est traité en exploitant I’avantage du réseau de capsules.
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Chapitre 5: propose un nouveau cadre de détection de changements profond pour
I'imagerie radar synthétique & ouverture polarimétrique (PolSAR), lequel constituera notre

prochain objectif de recherche.

Enfin, la these est cl6turée par une nécessaire tentative d'auto-évaluation et en renseignant

subséquemment par d'autres perspectives d'investigation.
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Chapitre 1

L°’IMAGERIE SAR/PolISAR : Atouts et restrictions

pour I'observation terrestre

Le présent chapitre vise dans un premier temps a fournir au lecteur des notions de base sur le
radar & synthése d’ouverture, suivis des concepts de la polarimétrie radar, en vue de le
familiariser avec la terminologie utilisée tout au long de cette theése. Les atouts et les limitations

de I’imagerie radar sont abordés a la fin.

1.1 Introduction

Une avancée significative dans 1’imagerie de surface en sciences de la Terre, fut liée a
I’avénement de I’imagerie hyperfréquence (ondes RADAR ou micro-ondes) et la mise en orbite

de satellites actifs.

Un radar est un systéeme qui permet de détecter et/ou localiser et/ou déterminer la vitesse
d’objets en utilisant des ondes radio. Le terme RADAR est le sigle de I'expression américaine
RADIO Detection And Ranging. Il désigne aussi bien I’instrument de mesure que la technique
s’appuyant sur celui-Ci. Ses premiéres applications ont été orientées dans le sens de la détection

et de la localisation, avant d’étre utilisé en tant que systéme imageur.

Embarque généralement sur des objets mobiles (avion, satellite, etc..), le systeme radar transmet
des impulsions successives d'ondes électromagnétiques pour éclairer une scene cible, puis
recoit et enregistre I'écho de chaque impulsion émise. La diffusion de I'impulsion
hyperfréquence transmise est principalement déterminée par la géométrie et les propriétés

diélectriques de la cible et la configuration d'émission/réception du capteur.

Son mode de fonctionnement actif signifie qu’il a sa propre source d'énergie pour éclairer la

zone d'imagerie, le rend indépendant de I'éclairage solaire, d’ou sa capacité d'imagerie de jour
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et de nuit contrairement au systéme optique qui dépend de 1’éclairement d’une source
extérieure. De plus, son fonctionnement dans la partie micro-ondes du spectre
électromagnétique, généeralement entre la bande P (0,25-0,5 GHz) et la bande Ka (25-40 GHz),
rend les effets des nuages, du brouillard, de la pluie, des fumées, etc. le plus souvent évités.
Cette propriété lui permet d’acquérir des images dans presque toutes les conditions
météorologiques, d’ou son appellation capteur tout-temps. En outre, la puissance de pénétration
de ’onde électromagnétique émise, lui offre des possibilités de détection d’objets a travers le
feuillage ou a travers des parois. Enfin, connaissant les caractéristiques du signal diffusé émis,
I'analyse des rétrodiffusions recues, en termes de décalages de fréquence et de polarisation,
permet d'extraire, avec une grande précision, les propriétés de la surface éclairée. Par exemple,
il est possible de récupérer des informations sur 1’état des champs pour I’agriculture [9] et la

détection d'anciennes caractéristiques du paysage et les transformations anthropiques [10].

Les systemes radar ont de nombreuses conceptions différentes, y compris le radar
aéroporté a visée latérale (SLAR) (Side Looking Aperture Radar) et le radar a synthese
d'ouverture (SAR). Le premier est le plus ancien et le plus simple. Un tel systéeme fonctionne
sur le principe d'émettre de courtes impulsions d'énergie micro-ondes et d'enregistrer la
réflexion d'une zone donnée au sol. La seconde conception est la forme la plus connue
d'imagerie radar. Il s'agit d'une technique de radar spéciale permettant d'obtenir des images de
réflectivité bidimensionnelle (2D) a haute résolution spatiale de la surface de la Terre.

Comprendre la télédétection avec l'imagerie radar peut étre plus difficile car la
technologie elle-méme est plus compliquée et les données d'image enregistrées sont plus
variées. Comme il y a tellement de concepts et de techniques a assimiler, ce premier chapitre a
pour ambition de familiariser le lecteur avec les concepts et la terminologie utilisés tout au long

de cette thése.

Dans un premier temps, une bréve introduction au radar a synthése d'ouverture (RSO) ou
Synthetic Aperture Radar (SAR) sera présentée. Y seront également exposees sa configuration
géométrique et sa résolution spatiale.

Dans un second temps, grace a la propriété de polarisation des ondes électromagnétiques, les
systéemes SAR appelés PoISAR sont capables d'émettre et de recevoir des ondes polarisées
orthogonalement a la fois dans la transmission et la réception, ce principe sera succinctement
abordé pour donner les éléments clés nécessaires a la compréhension des mesures

polarimétriques.
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1.2 Radar a Synthése d’Ouverture (RSO/SAR)

Le Radar a Synthése d’Ouverture (RSO) est appelé Synthetic Aperture Radar (SAR) en
anglais. L'idée derriére cette technologie était de résoudre les limitations de résolution spatiale
des radars de cette époque. En effet, la résolution spatiale d'une antenne est inversement
proportionnelle a sa taille. Améliorer la résolution revient donc a obtenir une antenne d'une
taille qui était impraticable sur des capteurs aéroportés ou spatiaux. Les systemes SAR ont pu
résoudre ce probléme, représentant ainsi une nette avancée, les ingénieurs ont trouvé une
solution astucieuse en tirant parti du mouvement des capteurs pour créer une antenne
synthétique équivalente plus grande. Selon ce concept, une séquence d'acquisitions cohérentes
réalisées a partir des positions de trajectoire successives d'une antenne réelle plus courte, est
combinée pour simuler une antenne beaucoup plus grande, fournissant ainsi des données a plus
haute résolution. Similaire a d'autres systéemes actifs, Le radar a synthése d'ouverture est une
technologie d’imagerie qui transmet et regoit des signaux dans le spectre électromagnétique. Le
but du traitement du signal SAR est de synthétiser une image 2D a haute résolution spatiale de

la réflectivité de la surface de la Terre a partir de tous les signaux regus.

Pour une introduction détaillée a la SAR, le lecteur peut se référer aux livres tels que [11],
[12],[13], [14].

1.2.1 Géométrie d’acquisition des images SAR

La géométrie du radar imageur souvent utilisé pour I'observation de la Terre est illustrée

dans la Figure 1.1.

Figure 1.1: Géométrie d’une acquisition SAR
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Le sol est cartographié dans un systeme de coordonnées composé de I'axe d'azimut (la
direction de la trajectoire) et de I'axe de distance (la direction de propagation des ondes). Tout
en se déplagant, I’antenne radar émet périodiquement des impulsions micro -ondes vers le sol
avec un angle de visée latérale 6 dans la direction perpendiculaire a la trajectoire de vol
(direction azimutale) et mesure ensuite 1’écho recueilli par la méme antenne. L’angle 0

correspond a 1’angle entre I’axe central du lobe d’antenne et le Nadir.

La géométrie latérale est importante pour éliminer les ambiguités droite-gauche de deux
points symétriques équidistants [13] [15] . Le taux de répétition des impulsions, ainsi que la
largeur de bande peuvent varier considérablement d'un systeme a l'autre. La succession des
impulsions émises latéralement par le radar dont la fréquence est donnée par la PRF (Pulse
Repetition Frequency) permet d'obtenir des informations sur une bande continue de sol que I’on
appelle la fauchée limitée par les portées (qui représentent la direction dans laquelle le radar
émet et recoit le rayonnement) proximale et distale du satellite. La zone couverte par le faisceau
d'antenne dans la distance au sol (X) et I'azimut (Y) correspond a I'empreinte de I'antenne. Cette
zone est constituée de nombreuses petites cellules. L'écho rétrodiffusé par chaque cellule au sol
dans l'empreinte va permettre la formation de I’image. Cet écho est ainsi regu et enregistré sous
la forme d'un pixel dans le plan image en fonction de la distance oblique entre I'antenne et la
cellule au sol.

L’image SAR obtenue est une image comportant en chaque pixel une valeur d’amplitude
et de phase :

- Laphase est utilisée pour déterminer la distance entre le capteur et une cible.

- L’amplitude indique la quantité de signal envoyé qui revient au capteur, les mesures
d'amplitude fournissent des informations sur la rugosité, la géométrie, I'hnumidité et la
constante diélectrique de cette cible.

Les mesures de phase sont utilisées pour Le SAR interférométrique (une technologie qui utilise
la différence de phase entre deux images radar a synthése d'ouverture cohérentes d'une scéene,
obtenues par deux récepteurs séparés par une distance transversale appelée ligne de base, pour

mesurer la hauteur de la surface imagée).

Les ouvertures d'antenne (appelées largeur de faisceau d'antenne) dans la direction transversale

(portée) et le vol (azimut) la direction est donnée par :

(1.1)

oI~

wh=

R |~
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Ou M et D correspondent aux dimensions physiques de I'antenne dans les directions distance et
azimut, respectivement, et A est la longueur d'onde correspondant a la fréquence porteuse du

signal émis.

La fauchée WG peut alors étre approximé par :

ARm  AHs (1.2)
" Mcos® ~ M cos?6

WG

Ou R,, est la distance oblique entre le centre de I'antenne et le centre de I'empreinte ; Hg,; est

la hauteur de I'orbite du satellite au-dessus de la Terre.

1.2.2 Reésolution spatiale des images SAR

La résolution spatiale est I'un des principaux paramétres d'intérét lors de la conception
d'une application impliquant des images SAR. Cette quantité représente la capacité du capteur
a séparer deux diffuseurs rapprochés [16] : la distance minimale nécessaire permettant de

distinguer deux réflecteurs sur une image radar.

Dans les systemes SAR, il existe deux résolutions, la résolution radiale ou la résolution en
distance &g (slant-range en anglais) correspond a la direction perpendiculaire a la direction du
vol et d’autre part la résolution azimutale &y correspond a la direction paralléle a la direction

du vol.

Résolution radiale Résolution azimutale

Figure 1.2: Résolution spatiale des images SAR
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La résolution radiale ou la résolution en distance dépend des propriétés de I’impulsion

¢mise et elle est directement proportionnelle a la durée de I’impulsion transmise T.

Considérons deux cibles ponctuelles Mz et M2 qui donnent lieu a des échos radar, séparées par
une distance &g, comme illustré dans la Figure 1.2. La capacité de séparer ces deux cibles dans
le signal recu par le radar est déterminée par le fait que les impulsions de retour sont
distinguables. Si les cibles sont trop proches leurs échos se chevaucheront et ils ne pourront pas

étre séparés dans le signal recu.
La distance &g la plus courte qui est mesurée en tant que résolution radiale réalisable est

donnée par [13] :

cT c (1.3)

Ou B est la bande passante du signal, si nous projetons géométriquement & sur le sol avec un
angle d'incidence 0, nous obtenons la résolution en distance au sol qui est plus grossiere que la

résolution de distance oblique.

_or ct (1.4)
" sinf 2sinf

Sy

Si en vise a la verticale (0 =0), on ne peut pas définir de résolution, d’ou ’intérét de la visée
latérale. Pour améliorer significativement cette résolution, soit augmenter I’angle de visée 0,

soit réduire la largeur d’impulsion t.

L'énergie d'une impulsion étant égale a E= P 1. Ou P est la puissance créte instantanée,
caractérise la capacité de I'impulsion a détecter une cible. Pour assurer une capacité de détection
élevée, une énergie d'impulsion élevée est souhaitable, ceci peut étre réalisé en augmentant la
puissance créte P. Toutefois, notamment pour les satellites d'imagerie radar, la puissance

maximale est limitée par le matériel du capteur.

L'autre possibilité consiste a augmenter la durée des impulsions afin de maintenir un niveau
d'énergie adéquat et de garantir la détection. Mais selon (1.3), une impulsion longue correspond

a une bande passante étroite B, ce qui se traduit par une mauvaise résolution en distance.

Pour pallier cette difficulté, la technique de compression d’impulsion reste la plus

fréguente. La technique consiste a émettre un signal modulé linéairement en fréquence
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2
(b=2nm ( fot+ th ), ¢ est la phase du signal émis) connu sous le nom de chirp, de durée T,

ainsi I'énergie du signal est étalée sur une large bande passante B=k .

A l'aide d'un filtre d’adaptation, 1'énergie est 2 nouveau comprimée dans un court intervalle de
temps dans le récepteur. Ainsi, la durée d'impulsion et le rapport signal-bruit (SNR) sont

augmentés sans réduire la résolution en distance.
1.2.2.2  Résolution en azimut

Selon la théorie des ondes électromagnétiques, la résolution en Azimut dépend fortement
de la distance radiale R (distance entre le radar et 1’objet rétrodiffusant) et de 1’ouverture de

lobe d’antenne. (Figure 1.2), définie par [17] :

RA H, A

sat

8y (1.5)

"D Dcost
Ou A représente la longueur d’onde associée a la fréquence porteuse, et D, comme déja indiqué,

est la longueur de I'ouverture de I'antenne radar.

L'augmentation de la longueur de I'antenne améliore la résolution d'azimut mais,
néanmoins, conduit a des antennes de trés grande longueur. En effet, pour un radar, A =
5,3cm se déplacant sur un porteur a R=853km d’altitude, et I’antenne de longueur D=10m alors
la résolution azimutale &y = 4.5cm. Ce qui est considéré insuffisant pour les applications
d'imagerie.

Atteindre une résolution métrique comparable a celle des systéemes optiques avec des antennes
dont les dimensions sont restreintes, consiste a synthétiser une antenne apparemment longue en

utilisant le mouvement linéaire vers I'avant de la plate-forme spatiale [11].

En exploitant le décalage de fréquence Doppler [18] provoqué par le mouvement relatif entre
I'antenne et la cible, cette technique est basee sur le fait que la réponse d'un diffuseur est
contenue dans plus d'un seul écho radar. Un point de diffusion est observé par le radar a partir

de différentes positions pendant le mouvement de I'antenne sur son orbite (Figure 1.3).

Par conséquent, au lieu d'utiliser une grande antenne, une combinaison cohérente de différents

échos par rapport a un point de diffusion réalise une antenne synthétique élargie.

Une sorte de réseau d'antennes situées le long d'une seule ligne équivaut a une seule antenne se

déplacant le long de cette ligne tant que les signaux recus par cette seule antenne sont enregistrés
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de maniére cohérente et additionnés de la méme maniére que les signaux du réseau seraient

combinés dans un réseau de guides d'ondes.

Figure 1. 3: Géométrie d'imagerie SAR- Le point de diffusion est visible par I'antenne a partir de divers
emplacements (Figure extraite de [20])

La résolution en azimut du SAR est significativement améliorée et donnée par :

D (1.6)

Cela signifie que la résolution azimutale d'un SAR n'est déterminée que par la longueur de

I'ouverture réelle, quelle que soit la distance séparant le capteur de la zone imagée.

1.3 Imagerie SAR polarimétrique

La polarisation est une propriété fondamentale des ondes électromagnétiques, qui est
définie par les orientations des vecteurs de champ électrique et magnétique. Dans ce contexte,
la polarimétrie radar est une technique qui permet de décrire les propriétés de la cible en

modifiant I'état de polarisation des ondes électromagnétiques [19], [20].

A la différence des données radar conventionnels (c'est-a-dire les systémes SAR & polarisation
unique), le radar polarimétrique a ouverture synthétique (PolSAR) fournit plus d’informations
de diffusion. La section suivante aborde donc la polarimétrie SAR et son formalisme

mathématique connexe.
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1.3.1 Les représentations polarimétriques

1311 Matrice de diffusion

La grandeur fondamentale mesurée par un radar polarimétrique a chaque pixel et a chaque
fréquence est la matrice de Sinclair [21] ou matrice de diffusion cible [S] d’ordre 2 a éléments

complexes :

5= Gor )

Pour comprendre comment la matrice de diffusion est construite, considérons un systeme SAR
polarimétrique qui utilise une antenne concue pour émettre et recevoir des ondes
électromagnétiques d'une polarisation spécifique, les deux polarisations les plus courantes étant

la linéaire horizontale H et la linéaire verticale V.

En raison du changement possible de polarisation de 1'onde diffusée, I’antenne radar est congu
pour recevoir simultanément les différentes composantes de polarisation et, par conséquent, les

données HH, VV, HV et VH seront disponibles dans un systeme polarimétrique complet [22] .

Les champs EM incident et diffusé polarisés peuvent étre exprimés a l'aide des vecteurs de

Jones E' et ES:

_ [E
[ l Es = Eﬁ] (1.8)

(EL, Eb), (E5, E3) Sont les vecteurs de Jones représentant les ondes incidentes et rétrodiffusées.

Ainsi, les champs électriques de I'onde diffusé Es et de I'onde incidente E; sont liés par une

matrice de diffusion complexe [S] associée a chaque cellule de résolution de I'image selon [23].

Elfl] _ e ]kR ﬂ SHH SHV (1 9)
E; R R SVH SVV '

Ou K désigne le nombre d'onde et R représente la distance entre le radar et la cible, j=v—1 est
I’unité imaginaire.

—jkR

Le terme = prend en compte les effets de propagation a la fois en amplitude et en phase.

La matrice de diffusion [S] est obtenue a partir des grandeurs et des phases mesurées par

les quatre voies d'un radar polarimétrique. Elle contient I’intégralit¢ de 1’information
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polarimétrique, avec des entrées Syy , Syu,Suv, Syv ,» dont elles désignent les composants
correspondants des champs électriques rétrodiffusés, Le premier indice fait référence a la
polarisation de I'antenne d'émission, et le second a celle de I'antenne de réception, de sorte que
HV fait référence a la combinaison d'une antenne d'émission polarisée H et d'une antenne de

réception polarisée V.

Les termes Sy et Sy sont nommés « copolarisés ou de co-polarisation », alors que les termes

Syy et Syy sont nommeés « cross-polarisation ou canaux en polarisation croisee ».

Pour un systeme SAR monostatique, cas majoritaire dans le cas du radar satellite, dans
lequel la méme antenne réalise 1’émission et la réception, les termes hors diagonale de [S] sont
égaux, Syy = Syy, [14] , [24] , la matrice de diffusion est par conséquent une matrice

symétrique.

Dans le cas contraire dit bistatique ou deux antennes différentes sont utilisées pour I’émission

et la réception, les termes de polarisation croisée ne sont généralement pas égaux Sy, #Syy.
1.3.1.2  Vecteurs cible

Par projection sur une base orthogonale, La matrice de diffusion [S] peut étre vectorisée,
ce qui permet d’obtenir un vecteur cible, formé de quatre éléments complexes et qui contient

toute I’information polarimétrique cohérente :

ki = er((SL D = | (110)

Ou tr (-) désigne l'opérateur de trace et [¥;] est un ensemble complet de matrices de base de
projection (2 x 2) qui sont construites comme une orthogonale placé sous le produit scalaire

hermitien [22].
Les deux bases les plus utilisées pour choisir la structure de [¥i] sont [¥, ] et [¥p] .

La premiére base correspond a la base des matrices de Pauli donnée par :

e O R PR Rt L e e

La deuxiéme base correspond a I’ordonnancement lexicographique des éléments de la matrice

[S] donnée par :
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(1.12)
wa=[ 2015 g0 0 9

Les vecteurs de diffusion correspondant deviennent :

Sun + Svy Sun

— 1 | Sun —Swv — | Suv
kp = vz | Suv + Svu e = Svu (113)

i(Suv — Svm Syv

Pour un milieu réciproque, dans le cas de la rétrodiffusion monostatique, le nombre d’éléments

peut réduit a trois, les vecteurs de diffusion s’écrivent :

R Sun + Svv . SHH
kp = NG S — Svv k= [V2Syy (1.14)
ZSHV SVV

Ces vecteurs sont des représentations cohérentes de la matrice de diffusion, ou les termes en

V2 découlent de la nécessité de conserver la puissance totale diffusée, leur norme aussi appelée

Span de la cible, tel que :
2
span(S)= Il |12 = [k [|” = ISuxl® + 1Syv]? + 2 1Spyl? (1.15)

1.3.2 Représentations matricielles

La matrice de covariance [C] et la matrice de cohérence [T] sont généralement utilisées

pour représenter des données SAR polarimétriques. A partir des vecteurs de diffusion
ciblek_; etTL, les éléments des deux matrices [C] et [T] correspondent aux corrélations

complexes entre les éléments des vecteurs cible.

La matrice C est associée au vecteur de mesure en base lexicographique, alors que la matrice T

est associée au vecteur de mesure en base de Pauli.

Dans le cas de la diffusion monostatique, Sy = Syy , les deux matrices sont definies comme

suit :

(ISunl®  N2(Suu Siv)  (Sun Spv)
C= (k. k)= |V2(Suv Si)  2UISwv® V2 (Suv Siv) (1.16)
Swv i) V2GS Si) ISwl?)
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T = (kp -kP*t)
1 (ISun + Svv1?) (Sun +Svv)(Sun —Svv)™)  2{((Sun + Svv) Siv) (1.17)
= Py (Sun — Svv)(Sun + Syv)™) (1Sun = Syvl*) 2{(Sun — Svv) Sav)
2 Sy (S + Sv)™) 2 (Suv(Suu — Sv)") 4(|Suv %)

Ou "*" représente le conjugué complexe et |. |* représente la valeur d’intensité.

Les deux matrices [C] et [T] portent les mémes informations sur les amplitudes de diffusion
polarimétrique, les angles de phase et les corrélations, les deux sont hermitiennes semi-définis

positifs. De plus, elles ont les mémes valeurs propres mais des vecteurs propres différents [25].

Les éléments diagonaux de la matrice de covariance représentent les intensités multilook des
polarisations linéaires et les eléments hors diagonale sont la corrélation croisee complexe entre
les canaux, ils sont liés a la géométrie et aux propriétés électriques de la cible et peuvent étre

utilisées pour l'interprétation physique du mécanisme de diffusion.

Massonnet et Souyris [14] concluent que la structure des vecteurs propres [T] convient

davantage aux analyses polarimétriques.

1.3.3 Décompositions polarimétriques

La technique de décomposition polarimétrique des cibles reste I’outil le plus prometteur
[14] qui puisse fournir des interprétations physiques des observations PoISAR, elle décompose
la matrice de rétrodiffusion mesurée en une combinaison de réponses plus simples, cela permet
une meilleure identification des mécanismes de diffusion et donc une interprétation plus aisée

des caractéristiques structurelles des cibles.

De nombreuses approches de décomposition polarimétrique ont été proposées pour interpréter

le mécanisme de diffusion présents dans les données PoISAR.

Selon les hypotheses des types de cibles, ces nombreux schémas de décomposition peuvent étre
divisés en deux grandes catégories : la décomposition de cible cohérente et la décomposition

de cible incohérente.

Dans les sous-sections suivantes, nous proposons d’évaluer deux décompositions trés

populaires dans les chaines de traitement des images radar polarimétrique, a savoir :

- La décomposition de Pauli
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- La décomposition incohérente de Cloude et Pottier (1997).

Des informations plus détaillées sur les décompositions de cibles polarimétriques peuvent étre

trouvées dans [26] ,[20].
1.3.3.1  Décomposition cohérente

Les décompositions cohérentes sont applicables aux cibles pures ou cohérentes qui
donnent une rétrodiffusion completement polarisée, et ne peuvent pas bien caractériser les
cibles distribuées basées sur la décomposition de la matrice de diffusion [S]. Son principal
inconvénient est qu'elle ignore les effets de bruit de speckle élevés dans les données SAR
complexes a un seul regard, ce qui peut étre un facteur limitant pour l'interprétation physique

des cibles cohérentes (i.e. point ou cible pure).

Parmi les décompositions cohérentes les plus répandues figurent la décomposition de Pauli [27]

et la décomposition de Krogager [24] et Cameron [28].

» Décomposition de Pauli

La décomposition de diffusion cohérente la plus pertinente est la décomposition de Pauli.
La matrice de diffusion [S] est exprimée comme la somme complexe de mécanismes de
diffusion que I’on cherche a identifier, a savoir la réflexion de surface, la réflexion paire (ou de
doubles rebonds) et la réflexion de volume, ou chaque mécanisme de diffusion élémentaire est

associé a une matrice de base de Pauli comme suit :

1= [o )= afS]q + bISTp+c[S]e + dSla (L.18)
Imo I oo

sl =7 o 1l =75y il (119)
_ 1o 1o

cisle= 75 [ 4] d[S]d—ﬁ[j /] (1.20)

Ou les coefficients complexes a, b, ¢ et d qui déterminent la contribution de chaque composant

de la base peuvent étre obtenus comme :

a= SHu+ Syv b= SHH— Svv — SHVt SvH d= i SHV— SVH (1.21)

V2 V2 oz B V2
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Dans le cas monostatique avec I'nypothese réciproque, ou Sy = Syy , la base de la matrice de

Pauli dans Eq. (1.18) peut étre réduit aux trois premieres matrices conduisant a d =0.

D’apreés [29] , les coefficients a, b et ¢ représentent :
= Le coefficient “a " représente un simple rebond : surface plane, sphére, triédre.
» Le coefficient "b” représente un double rebond : typiquement de réflexion sur un
batiment
» Le coefficient "¢” représente une diffusion de volume : souvent présent dans les zones

de végétation.

La décomposition Pauli de la matrice de diffusion sert souvent a représenter I'information
polarimétrique dans une seule image SAR. Une image RGB peut étre créée avec les intensités
|al?, |bJ? et |c|?, qui, comme indiqué précédemment, correspondent a des mécanismes de diffusion
physique clairs. Ainsi, I'image couleur résultante peut étre utilisée pour interpréter les

informations physiques d'un point de vue qualitatif.
La codification la plus employée correspond & [af?: Bleu, |b|* : Rouge, |c|*: Vert.

La Figure 1.4 présente une image de référence RGB issue de la décomposition de Pauli, acquise
par le systtme AIRSAUR de la NASA en 1988 au-dessus de la baie de San Francisco en
Californie. La surface de 1’océan ressort presque entiérement en bleu associée au mécanisme
de diffusion d’une surface. De méme, pour les zones forestiéres qui apparaissent en vert cela
signifie bien le mécanisme de diffusion du volume et enfin les zones urbaines qui apparaissent

en rouge indiquent clairement un mécanisme de diffusion du double rebond.

Figure 1.4: Image RGB dans la base de Pauli. |Sux + Swv |4 | Sue — Swy |4 Sk [?
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1.3.3.2  Décomposition incohérente

Les décompositions cohérentes peuvent uniquement étre utilisées pour caractériser des
diffuseurs cohérents ou purs et simples (cibles canoniques). Néanmoins, un pixel est

généralement plus complexe et il est constitué de diffuseurs répartis en présence de bruit.

Afin de dépasser les limites de la décomposition cohérente, des techniques de decomposition
incohérentes ont été développées et largement utilisées dans les applications d'image PoISAR.

Les décompositions sont exécutées sur les statistiques de second ordre (telles que la matrice de
covariance C et la matrice de cohérence T) et peuvent fournir une meilleure interprétation de la

diffusion sous-jacente des cibles distribuée.

Les décompositions sont: la décomposition basée sur les vecteurs propres/valeurs

propres [30] et la décomposition basée sur un modéle [24].

» La décomposition de Cloude-Pottier

La décomposition par diffusion vecteurs propres-valeurs propres, également connue sous
le nom de décomposition de Cloude-Pottier [30], est basée sur la décomposition propre de la
matrice de cohérence T, et les résultats de la décomposition sont les parameétres d'entropie (H),

d’anisotropie (A) et angles alpha (a).

Comme la matrice de cohérence T est une matrice hermitienne et semi-définie positive, elle

peut se diagonaliser de la maniére suivante :

T = [U][A] [U]" (1.22)
ol
L, 0 0
=10 1, 0 (1.23)
0 0 A

€11 €12 €13
[U]=]€21 €22 €23

1.24
€31 €3 €33 (1.24)

A désigne la matrice diagonale des valeurs propres, A; sont les valeurs propres réelles de [T]
qui suivent A1 > A2 >2A3 >0, U est la matrice de vecteurs propres unitaire avec trois vecteurs

propres orthogonaux ej, e, et e;, comme indiqué ci-dessous :
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[Ul = [e; e e5] (1.25)
é; = [cosa;,sina; cos fB; e/ %k, sina;sina; sinB; e/ Vk]T (1.26)

L'idée principale de I'approche des vecteurs propres est de décomposer la matrice T en une
somme de trois matrices de cohérence indépendantes (orthogonales). Ainsi [T] peut étre

décomposé en trois parties :

T = Al e e;T + /12 €y - €;T +/13 €3 - €§T (1.27)

Chaque partie de (1.27) présente une contribution de diffusion. La probabilité Pi de chaque
mécanisme de diffusion qui représentent le poids de chaque valeur propre est exprimée de la
maniere suivante :

Ai

Pp= ——
' Zi:l){'k

(1.28)

Les trois parametres les plus utilisés obtenus a partir de valeurs propres et de vecteurs propres

sont décrits ci-dessous :

= Le premier parameétre est I'entropie polarimétrique H, qui représente le degré de
caractére aléatoire de la diffusion et varie de 0 & 1. Lorsque I'entropie est égale a zéro
(A, = A3 =0), une valeur propre non nulle est présente et le processus de diffusion est
décrit par une diffusion unique. Cependant, I'entropie se voit généralement attribuer une

valeur comprise entre 0 et 1 pour les diffuseurs distribués (incohérents).

3
H = _ZPL l0g3pi (129)
i=1

= Le second paramétre est I'anisotropie A, elle aussi comprise entre 0 et 1. C’est un
paramétre complémentaire de I’entropie H et peut jouer un réle important pour
distinguer les différents types de diffusion lorsque I'entropie atteint une valeur élevée
(quand H>0,7)

Ay — A
A= 2 3
Ay + A5

(1.30)

= Letroisiéme parametre est I'angle alpha a, qui représente le type de diffusion dominant

la scéne, elle varie entre 0° et 90°.
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si o = 0 ° la diffusion est liée au plan de la surface plane, alors que pour o = 45°, le

résultat montre que les caractéristiques de diffusion sont celles d'un dipdle.
Entre (0° a 45°), c'est une surface irreguliere.

De a=45° a a = 0° la réponse est le résultat d'un diffuseur a double rebond.

3
a= )P (131)
i=1
Pour chaque vecteur propre (&; )l'angle alpha i est calculé comme suit et varie de 0° a
OO
a; = arccos( |eq;]) (1.32)

En utilisant les parametres a et H on peut former un espace a deux dimensions ou une
représentation plus précise du mécanisme sous-jacent est possible, ou chaque pixel est

caractériseé par une entropie et des valeurs d'angle alpha et renseigne sur le type de diffusion.

Il est subdivisé en 9 classes comme indiqué dans Figure 1.5.

Plan H-c:
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|
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|
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0 g1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Entrapie

Figure 1. 5: PlanH - a

1.4  Caractéristiques de I'imagerie SAR : Atouts et restrictions

Les données radar sont sujettes a de nombreux changements plus ou moins contr6lés

(bruit du systeme de mesure, effet topographique, bruit de chatoiement (speckle) qui rendent
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les valeurs mesurées incertaines. Il faut ainsi appréhender les phénomenes inhérents a la

formation de l'image.

1.4.1 Distorsion géométrique

La géométrie latérale du SAR associée a un terrain non plat provoque des distorsions

géométriques inhérentes de I'image résultante, telles que le raccourcissement et le déplacement

du relief.

Raccourcissement (Foreshortening) : il est cause par le temps de trajet plus court de
I'impulsion radar, car la distance de portée oblique a un objet sur la pente inclinée est
plus courte qu'a un objet sur des zones planes. Les zones raccourcies apparaissent plus
lumineuses dans I'image SAR, en raison de la compression dans une partie d'image plus

petite de la pente rétrodiffusee.

Comme le montre la Figure 1.6, la pente a-b est comprimée dans le plan oblique car le
signal radar atteint le point b peu de temps aprés avoir atteint le point a dans le temps.
Cela fait apparaitre un objet haut avec une pente, comme une montagne, plus raide, avec

une apparence de "bord" mince et plus brillante.

Repliement (lay-over ou fold-over) : exemple extréme de raccourcissement, il apparait
sous forme d’une torsade, zone claire suivie d’'une zone sombre puis a nouveau d’une
zone claire. Lorsque la pente du terrain dépasse I'angle de visée radar, les diffuseurs sont
imagés dans l'ordre inverse et se superposent a la contribution provenant d'autres zones.
Illustré a la Figure 1.6, le point b au sommet de la montagne est plus proche du capteur
radar, il est donc imagé sur le plan image plus t6t que le point au bas de la montagne.

Par conséquent, I'écho de ab est distribué dans un ordre inverse sur le plan image (ab).

L'ombrage (shadowing) : les ombres sont des zones ou aucune rétrodiffusion n'est
enregistrée au niveau du capteur, causé pour les mémes raisons que les ombres formés
dans I'imagerie optique : un objet bloque le chemin du rayonnement direct - la lumiere
visible dans le cas de I'imagerie optique et le faisceau radar dans le cas du SAR. Cela se
produit lorsque les surfaces qui sont détournées du capteur sont plus raides que
I'illumination SAR, comme le montre la Figure 1.6. La zone entre bd ne peut pas étre
éclairé par le faisceau radar, car bc est plus raide que le faisceau radar, ce qui provoque

la zone d'ombre b'd’".
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Figure 1. 6: Distorsion géométrique en imagerie SAR (https://earth.esa.int/handbooks/asar/CNTR1-1-
2.html)

1.4.2 Interaction entre le signal Radar et le milieu

La rétrodiffusion radar mesure la quantité de rayonnement micro-ondes SAR réfléchi vers

le capteur par la surface du sol. De nombreux facteurs 1’influence tels que :

La longueur d'onde du systeme SAR affecte la résolution en azimut et influence la

pénétration du signal et, par conséquent, ce qui est imagé.

La bande X (~ 3.1cm), la pénétration est faible permettant uniquement la caractérisation

de la canopee.

La bande C (~ 5.5cm), I’atténuation atmosphérique est faible, et la pénétration
augmentant, il est possible d’obtenir des informations sur la structure de la canopée

(feuilles, branches, etc.).

La bande L (~ 23cm) a la plus grande pénétration dans 1’ensemble, il n’y a pas
d’atténuation atmosphérique et il est possible d’obtenir des images des couches situées
sous la canopée, et donc de détecter la présence d’eau sous forét, ce qui est impossible en

optique. Les trois bandes pénétrent dans le sable sec, avec des retours plus forts a la fois
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de la bande C et de la bande L. En général, la pénétration du radar augmente avec la

longueur d'onde.

- Rugosité de surface : La force de la rétrodiffusion est partiellement basee sur la rugosité
relative a la surface imagée par rapport a la longueur d'onde du systéme et a la constante
diélectrique du matériau a partir duquel la diffusion se produit. Plus la surface est lisse,
plus la réflexion s'éloigne du capteur, tandis que les surfaces rugueuses donnent un retour
beaucoup plus fort vers la plate-forme d'imagerie. Pour une surface parfaitement lisse, le
champ est entierement diffusé dans la direction spéculaire. Par conséquent, aucune

rétrodiffusion n'est enregistrée par le capteur.

- La constante diélectrique relative et la perméabilité relative pr du matériau de
surface : l'influence de pr est négligeable et donc pr = 1. La constante diélectrique est un
nombre complexe qui dépend des propriétés diélectriques du matériau et varie en fonction
de la teneur en humidité du mateériau et de la fréquence SAR. Les matériaux a faible er
ont moins de réflectivité et donc une plus grande pénétration dans le milieu. Les objets
métalliques et I'eau ont une constante diélectrique plus élevée et sont plus réfléchissants,
mais comme ils sont lisses par rapport a la longueur d'onde du systeme et généralement

plats, le faisceau radar est réfléchi de maniere spéculaire, loin du capteur.

De plus, certaines caractéristiques de surface provoqueront une réflexion spéculaire vers le
capteur, en rebondissant sur plusieurs surfaces. Une réflexion & double rebond est appelée un
retour diedre et un retour a triple rebond est appelé un retour triedre. Celles-ci sont produites

généralement sur deux surfaces perpendiculaires (par exemple, le sol et le mur du batiment).

1.4.3 Propriétés bruit de chatoiement (speckle)

La nature cohérente de I'onde radar et les interférences constructives et destructives entre
les retours complexes des diffuseurs dans une cellule de résolution fait aboutir a une apparence
granuleuse (sel et poivre) dans I'imagerie SAR. Cet effet, appelé chatoiement, provoque une
variation d'intensité pixel a pixel méme sur des zones homogeénes, et donne a I'image SAR son

aspect bruité.

Méme si I'effet du bruit n'est pas aléatoire car il dépend des diffuseurs présents dans la scéne, il
est souvent modélisé comme un bruit aléatoire multiplicatif. Sa présence dans les images SAR

perturbe fortement leur traitement et perturbe 1’ interprétation de leurs résultats.
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1.5 Conclusion

La disponibilité croissante de capteurs SAR a résolution temporelle et spatiale offre une
nouvelle perspective dans I'investigation et la surveillance des activités humaines.
Contrairement aux capteurs optiques passifs qui dépendent du soleil pour leur source de
lumiere, le radar a synthese d'ouverture (SAR) est un systéeme de télédétection actif doté de sa
propre source de micro-ondes, ce qui lui permet d'acquérir des images jour et nuit, peu importe
la lumiére du soleil. Outre ces aspects, les capteurs SAR peuvent collecter des signaux dans
différentes polarisations afin d'extraire des informations sur la structure physique de la cible
observée.

Bien que la télédétection SAR présente de nombreux avantages par rapport aux systemes de
mesure optiques, les données SAR sont sujettes a certaines restrictions qui perturbent leur
analyse.

Le présent chapitre constitue donc un fondement nécessaire a I'utilisation et a l'interprétation

appropriées des données SAR.
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Chapitre 2

Revue bibliographique des algorithmes de Détection

de changements en imagerie SAR

Ce chapitre n'a pas vocation a fournir un état de I'art exhaustif de toutes les méthodes utilisées
pour la détection de changements sur des images de télédétection SAR, mais plut6t de présenter
les grandes familles de méthodes existantes et les problémes et les défis rencontrés lors de la
détection de changements. Une analyse comparative entre les différentes techniques est prise

en considération.

2.1 Introduction

Avec une vue synoptique et une répétabilité, la télédetection par satellite peut fournir des
informations opportunes, précises et cohérentes sur la surface de la Terre pour une surveillance
rentable des changements environnementaux. Ces informations sont vitales pour la gestion des
ressources naturelles, a la conservation des écosystémes et de la biodiversité, ainsi qu'a I'appui

des décisions en faveur du développement durable.

La détection de changements est I'une des principales applications des données de
télédétection obtenues a partir de satellites en orbite terrestre, elle vise a distinguer les
changements subtils et brusques dans une zone donnée, telles qu'elles se manifestent par des
images de telédétection acquises a des moments différents [31]. Grace au nombre croissant de
programmes d'observation de la Terre tels que Sentinel, WorldView, GeoEye, ZY -3 et Gaofen,
une variété de capteurs fournissent un grand nombre d'images de télédétection avec différentes

résolutions pour les taches de déetection de changements.

Le radar a synthése d'ouverture (SAR) a attiré une attention considérable en raison de ses
avantages uniques, a savoir qu'il peut fonctionner dans presque toutes les conditions

météorologiques et a tout moment. Les images SAR sont devenues une source de données

38



Chapitre 2. Revue bibliographique des algorithmes de Détection de changements en imagerie SAR

extrémement importante pour la détection de changements, en particulier dans les zones ou les

données optiques sont rarement accessibles.

Diverses technologies de détection des changements SAR ont été développées ou sont en
cours de développement, d’une simple différenciation vers des compétences d'apprentissage

automatique, chaque technique a ses propres avantages et inconvénients.

A I'heure actuelle, aucune ne peut étre qualifiée de méthode optimale et il n'existe pas de norme
uniforme. L'examen de ces techniques est utile pour comprendre les vastes perspectifs

d'utilisation des données SAR pour la détection et la surveillance des changements.

2.2 Processus de détection de changements en imagerie SAR
Comme le montre la Figure 2.1, le processus conventionnel général de la détection de

changements en imagerie SAR se compose d'environ quatre étapes : (1) Prétraitement d'image,

(2) méthodes de détection de changements, (3) Evaluation des performances et (4) carte finale.

Cette section explique les composants du processus et leurs interactions.

f 3\
Prétraitement des Détection de
images changements
Correction
géométrique -
Correction ‘
radiométrique et
normalisation
Débruitage l
Carte de
Changements
Image SAR t \ J

Figure 2. 1: Processus général de la détection de changements en imagerie SAR
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2.2.1 Ensemble de données (Dataset)

Les ensembles de données de la détection de changements sur des images SAR sont toutes
des images SAR multitemporelles en temps réel, contenant deux images enregistrées a des

moments différents et une image de vérité terrain, comme indiqué dans la Figure 2.2.

(b)
Figure 2. 2: Ensemble de données de Wuhan : (a) image acquise le 14 octobre 2015 ;
(b) image acquise le ler février 2016 ; et (c) l'image de vérité terrain
Le Tableau 2.1 énumeére les ensembles de données SAR les plus fréeguemment utilisés pour la
détection de changements, y compris I'ensemble de données d'Ottawa, I'ensemble de données

de Yellow river, I’ensemble de données de San Francisco et I’ensemble de données de Berne.

Tableau 2. 1: Ilustration des ensembles de données SAR

Satellite Zone Nom du jeu Date Pixel Image
de données | d’acquisition
Mai 1999
RADARSAT SAR Canada Ottawa - Aodit 1999 290 x 350
RADARSAT-2 China | Yellow river | 9uiN2008 1,00 289
- Juin 2009
San Aot 2003
ERS-2 us Francisco - Mai 2004 256 x 256
. Avril1999
ERS-2 Switzerland Bern - Mai 1999 301 x 301
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2.2.2 Prétraitement

La phase de prétraitement, est une étape cruciale en traitement d’image, elle vise a
améliorer les données d'image en supprimant les distorsions indésirables ou en améliorant
certaines caractéristiques de I'image pertinentes pour acquérir une meilleure précision dans les
étapes suivantes. Ainsi, avant de mettre en ceuvre la détection de changements, un processus de
prétraitement d'image raisonnable et pratique est essentiel, principalement la correction
géométrique, la correction de rayonnement et le débruitage d'image, etc., pour régler les
problémes liés aux effets de la variation de I'éclairage dans les conditions atmosphériques, de
méme que les problémes liés aux changements saisonniers et aux attitudes des capteurs au

moment de l'acquisition des images [32].

» La correction géométrique et radiométrique sont deux méthodes couramment

utilisées.

= La correction géométrique vise a aligner géométriqguement deux ou plusieurs images
de la méme scene obtenue a des moments différents a partir de différents points de vue et/ou
par différents capteurs [33], ce qui peut étre réalisé par un enregistrement ou co-enregistrement.
Elle est requise dans toutes les techniques de détection de changements, car I'imagerie aérienne
brute présente un certain degré de déformation géométrique. Ainsi, la correction géométrique
est destinée a compenser les distorsions et éventuellement a créer une image avec un degré

élevé de géométrie [34], [35] .

Si I'on ne tient pas compte des déformations géométriques dans les images, les coordonnées
spatiales du pixel seront incorrectes. La correction géométrique est principalement utilisée pour
identifier les changements d'image pris dans de nombreuses dimensions qui peuvent entrainer

une mauvaise classification des pixels.

La correction géométrique peut étre réalisée avec une coregistration grossiére basée sur les
coordonnées géographiques de chaque image ou par une coregistration fine basée sur la
correélation entre les diffuseurs forts. On peut aussi estimer un décalage de pixels en distance ou
en azimut et le corriger. D'autres méthodes basees sur la 2D-FFT de I'image permettent
d'effectuer une coregistration sous-pixel en estimant le décalage entre les deux images dans le

domaine fréquentiel [32].

En général, lorsque la résolution des images SAR est élevée, il devient plus difficile d'obtenir

une coregistration satisfaisante.
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= La correction radiométrique peut étre appliquée pour normaliser des données
multitemporelles obtenues sur des périodes distinctes, en éliminant les erreurs ou les distorsions
causeées par les différences de rayonnement dans I'imagerie SAR. L'étalonnage et I'ajustement
des données radiométriques sont essentiels lors de la comparaison de différents ensembles de
données au fil du temps. Cette étape utilise deux approches distinctes : le calibrage absolu, dans
lequel les nombres numériques sont convertis en valeurs de réflectance du sol correspondantes,
et le calibrage relatif, qui est nécessaire pour calibrer correctement la sensibilité de déviation

[36], [37].

Pour stabiliser la luminosité et le contraste dans les images satellites, la méthode de
normalisation d'intensité est effectuée. Elle peut étre évaluée en modifiant un histogramme

d'image satellite selon les besoins [38].

Des corrections radiométriques sont également utilisées dans le modéle numérique d'élévation

(DEM) pour améliorer la surface orientée de I'angle incident [39].

> Débruitage d'image : La réduction du bruit de chatoiement est une étape critique car
elle peut donner des résultats de détection de changements peu fiables si elle est effectuée de

maniére inexacte.

Diverses méthodes ont été proposées pour améliorer I'efficacité des techniques de la détection
de changements, a savoir, le filtrage de Lee [40] , le filtrage Frost [41] et 1’algorithme 3D de
correspondance de Blocs (SAR-BM3D) [42] .

Des filtres multi-temporelles prenant en compte la corrélation du signal SAR entre les
acquisitions d'images au fil du temps ont également été proposés [43] [44] ils incluent les
caractéristiques inter-canaux dans les modéles statistiques utilisés, telles que I'indépendance du
speckle et les variations temporelles de la réflectivité radar.

Derniérement, les techniques de débruitage basées sur les algorithmes d’apprentissage profond

sont devenues trés populaire [45].

2.2.3 Techniques de détection de changements

Formellement, le probléme de détection de changements entre deux images peut étre

défini comme suit :

On considere deux images SAR co-enregistrées I, et I,, de taille M x N, acquises sur le méme

emplacement géographique a deux dates différentes t; et to.

42



Chapitre 2. Revue bibliographique des algorithmes de Détection de changements en imagerie SAR

L={L3Gj)1<i<M1<j<N} (2.1)
L= {L(i,)1<i<M1<j<N} (2.2)

L’objectif principal est de produire une carte binaire (CM) représentant les changements
survenus dans la scéne entre t; et t, en d’autres termes, attribuer a chaque pixel une étiquette
binaire, dont une étiquette positive indique que la zone correspondant au pixel a changé, alors

qu'une étiquette zéro représente une surface inchangée [46].
CM={CM (x,y) € {0,1},1<x<W,1<y<L} (2.3)

Ou (x, y) correspond aux coordonnées de position du pixel indexé i.

Ainsi, la détection de changements peut étre considéré comme un cas particulier de

classification thématique de I'occupation du sol.

Diverses méthodologies ont été développés et testés au fil des années pour contréler I'utilisation
des sols et I'évolution de la couverture terrestre et la littérature sur le sujet est dense. Selon
I'étape de détection de changements dans laquelle I'étape de classification est effectuée, deux
grandes approches sont présentées, a savoir la comparaison post-classification [47], [48] et

I’analyse post-classification [49].
2.2.3.1 Détection de changements par comparaison post-classification

La détection de changements par comparaison post-classification est conceptuellement
I'une des méthodes de détection de changements la plus simple, la carte de changement est
identifiée en comparant des cartes de classification dérivées indépendamment des deux images

SAR temporellement différentes de la méme zone (Figure 2.3).

Cette méthode a I'avantage d'acquérir plus d'informations sur les catégories qui ont changé et
empéche également la normalisation du rayonnement des images de télédétection, réduisant
ainsi l'impact externe des différences sensorielles atmosphériques et environnementales entre
les images de télédétection multitemporelles. Certains auteurs ont eu recours a 1’approche, par
exemple dans [50], [51], [52] ont utilisé des techniques de détection de changements de
comparaison post-classification basées sur la classification supervisée par maximum de
vraisemblance pour détecter les changements d'utilisation/de couverture terrestre et ont conclu
que I’approche atteint une précision globale élevée pour une variété de données. De maniére
plus générale, cette approche est fortement influencée par la précision de classification de
chacune des deux images. De plus, elle pourrait conduire a des résultats erronés notamment lors

de l'utilisation d'images multi-dates ou multi-capteurs en raison des différences dans les
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caractéristiques radiométriques des images a partir desquelles les cartes thématiques ont été
obtenues [53].

Image SAR a t;

| Classification
Map

Comparaison

Classification
Map

Carte de
changements

Image SAR a t;

Figure 2. 3: Cadre général de la détection de changements par comparaison post-classification

2.2.3.2 Détection de changements par analyse post-classification

La détection de changements par analyse post-classification, également appelé analyse de
I’image de différence (DI), est actuellement le courant dominant avec d'excellentes
performances, devenue névralgique de la recherche et suscite de plus en plus d'intérét.
Généralement basée sur une procédure en trois étapes [54] (Figure 2.4) : (1) pré-traitement ; (2)

génération d'une image différentielle (DI) ; (3) analyse du DI pour obtenir des pixels modifiés
et inchangés.

Image RSO a I’instant t; Image RSO a I’instant t2

Comparaison

1L

Image de
différence

‘ Analyse

Carte de
changements

Figure 2. 4: Cadre général de la détection de changements par analyse post-comparaison
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2.2.4 Evaluation des performances

L'évaluation de la précision dans le domaine de la télédétection comporte une évaluation
qualitative et quantitative, qui consiste & examiner brievement I'ensemble du processus de
détection de changements, qui peut servir & illustrer la performance du modele de détection de
changements [55] . Pour évaluer les résultats lies a la détection de changements, une évaluation

rapide basée sur la matrice d'erreur est couramment utilisée.

La détection de changements est exprimeée par une carte binaire ou les régions modifiées sont
affichées en pixels blancs et les régions inchangées en pixels sombres. Les mesures de
performance largement utilisées sont la précision globale, le taux de fausses alarmes, le taux
d'alarmes manquées et le taux d'erreur total [56], [57] . Le coefficient kappa [58] est un autre

indicateur précieux qui évalue la compétence des algorithmes de détection de changement.

2.3 Détection de changements en imagerie SAR post-
comparaison : Travaux connexe

La technologie de détection de changements dans les images SAR s'est bien développée,
cependant, avec l'augmentation des canaux d'acquisition de données et la portée des
applications, les algorithmes impliqués ne peuvent pas répondre aux exigences d'une plus

grande précision et d'une plus grande flexibilité des applications.

Actuellement, les méthodes post-comparaison sont la norme avec un rendement supérieur,

plusieurs problémes entravent leurs performances telles que :

1. Le bruit de chatoiement : A titre de caractéristique importante des images SAR, le
bruit rend les détails de I'image flous et réduit l'intensité et la résolution spatiale de images,

rendant difficile I’interprétation des images SAR.

Lorsque I'information éditée est extraite, la présence de speckle se traduit par quelques fausses
alarmes. Il en résulte que la suppression du bruit est une étape réguliére avant la détection. De

nombreux algorithmes ont été développés pour résoudre ce probléme.

2. La génération de DI : I’image de différence exerce une grande influence sur les
performances de la détection, en méme temps, des informations modifiées risquent d'étre

perdus lors de sa génération. Une bonne DI est un prérequis pour une détection correcte.
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3. Une méthode de classification efficace ? Il s'agit de I'étape la plus cruciale dans
I'ensemble de I'algorithme, qui détermine les résultats ultimes de détection de changements.

Ces méthodes peuvent étre classées en deux grandes catégories : les méthodes supervisées et

les méthodes non supervisées.

Bien que les méthodes supervisées aient tendance a donner de meilleurs résultats que les
méthodes non supervisées, elles nécessitent des informations préalables pour former le
classificateur, généralement obtenue par étiquetage manuel qui nécessite beaucoup de travail,
ce qui représente une tache délicate et colteuse. Ainsi, les approches non supervisées, ou
I'information préalable de I'ensemble de formation n'est pas nécessaire, sont devenues
attrayantes pour les tches de détection de changements, en raison de leurs caractéristiques auto-

organisatrices, géenéralisables et tolérantes aux pannes.

La section suivante couvre la revue de la littérature sur la détection de changements en imagerie

SAR basée sur les méthodes post-comparaison mises en ceuvre avec ses enjeux et ses défis.

2.3.1 Génération de ’image de différence (DI)

Dans I'étape de génération de DI, la méthode du rapport [59] est la technique courante,
toutefois, elle ne tient pas en compte les informations locales de bord et d’autres informations
préalables de I'image. D'autres méthodes améliorées reposant sur I'opérateur de rapport ont été
proposées, y compris 1’opérateur de rapport logarithmique (LR) [60], I'opérateur de rapport basé

sur le voisinage (NR) [61] et I’opérateur de rapport moyen (MR) [62].

L'opérateur de rapport logarithmique convertit les valeurs des pixels des images en une
dimension logarithmique, puis le rapport des deux images est calculé [63], alors que, I’opérateur
de rapport moyen intégre les pixels voisins locaux et calcule le rapport de valeur moyenne pour

les deux images .

Une image de différence obtenu via un seul opérateur peut ne pas étre suffisante pour I'analyse
séquentielle, par conséquent, la combinaison de différents opérateurs est utilisée. Par exemple,
dans [64] la fusion d'ondelettes d'images de rapport moyen et de rapport logarithmique est

appliquée pour générer DI.

Une stratégie de fusion d'images reposant sur le rapport logarithmique gaussien et I'image
logarithmique a été adoptée dans [1]. Gong et al. [61] ont propose un opérateur de rapport basé

sur le voisinage pour combiner les informations spatiales et les informations de niveau de gris,
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qui a produit des résultats supérieurs a ceux des méthodes traditionnelles. Dans [58], les auteurs
ont propose un rapport basé sur le quartier adaptatif spatio-temporel pour sélectionner la taille
de fenétre optimale pour résoudre le probleme de la fenétre rectangulaire de taille fixe. En outre,
un test de rapport de vraisemblance généralisé adaptatif (AGLRT) a été développée pour
atténuer la dégradation géométrique du DI causée par I'intégration de pixels hétérogenes [65].
Récemment, une méthode de génération de DI a été suggérée dans [66] en utilisant des
informations spatiales irréguliéres, dans laquelle les limites et les textures claires ont été

préservées en faisant correspondre les hypergraphes.

2.3.2 Analyse de I’'image de différence (DI)

L'analyse DI est une étape critique, par laquelle la détection de changements est convertie
en une tache de classification binaire. Les méthodes de seuillage et de regroupement (clustering)
sont deux méthodes conventionnelles utilisées. Récemment, un nouveau champ de recherche
basé sur des approches d'apprentissage automatique a acquis un réle tres central dans le domaine
de la compréhension des images. De nombreuses nouvelles approches ont été développées, ou
des réseaux de neurones profonds ont été intégrés dans des modeles traditionnels de

classification de DI.

2.3.2.1 Méthodes de seuillage

Ces méthodes peuvent étre réalisées soit dans une procédure manuelle d'essais et d'erreurs
(selon le compromis souhaité entre les fausses alarmes et les alarmes manquées) ou par des
techniques automatiques (par exemple, en fixant la probabilité de fausse alarme souhaitée [67],

[68], ou en suivant une régle de décision d'erreur minimum bayésienne [43] [54]) .

Ces méthodes de seuillage ont atteint de bonnes performances lorsque les classes modifiées et
inchangées ont des modes distincts dans I'nistogramme de DI, respectivement. Cependant, ils
rencontrent souvent des difficultés lorsque les classes modifiées et inchangées se chevauchent

fortement ou que leur distribution statistique ne peut pas étre modélisée avec précision [69].

2.3.2.2 Méthodes de regroupement (clustering)

Les méthodes de regroupement ont été proposées pour prendre en compte les
informations régionales locales, y compris principalement le clustering K-means [70] et le

clustering flou c-means (FCM) [71].
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Celik [72] a proposé une méthode efficace de détection de changements en utilisant le
regroupement PCA et k-means. Dans cette méthode, I’image de différence est divisée en blocs
d’images qui se chevauchent. Un espace vectoriel caractéristique est créé en projetant le bloc
autour de chaque pixel dans I’espace du vecteur propre, puis I’algorithme de clustering k-means
est employé pour regrouper 1’espace vectoriel caractéristique en classes modifiées et

inchangées.

L’autre algorithme est le FCM plus répandu que le clustering K-means dans la détection
de changements d'image SAR, plusieurs variantes de FCM ont été proposées pour réduire le
bruit de speckle tout en conservant les détails spatiaux. Gong et al. [49] ont reformulé le FLICM
(RFLICM) en utilisant le coefficient de variation pour remplacer la distance euclidienne.
L’algorithme proposé n'a pas besoin d'estimer la répartition des classes modifiées et inchangées

et il est robuste au bruit de chatoiement car il utilise des informations locales.

Li et al. [73] ont proposé une nouvelle méthode de détection de changements basée sur le
clustering a deux niveaux. Le clustering a deux niveaux est concu dans l'espace des
caractéristiques de Gabor en combinant successivement le clustering fuzzy c-means (FCM) de
premier niveau avec la régle du voisin le plus proche du second niveau. Tian et Gong [74] ont
proposé un FCM pondéré par les bords en introduisant un lissage par morceaux avant
d'équilibrer le compromis entre la réduction du bruit et la préservation des bords.

Li et al. [75] ont développé un algorithme FCM spatial (SFCM) avec une fonction spatiale
ajoutée a l'appartenance floue pour la suppression du bruit.

2.3.2.3 Méthodes basées sur I'apprentissage en profondeur

Avec lI'augmentation du nombre et de la diversité des données, la faible expressivité des
caractéristiques extraites par les méthodes traditionnelles réduit significativement la précision
de détection de changements, bien que certaines de ces méthodes permettent de réduire les faux
changements en combinant des caracteéristiques de forme et de texture, mais cela exige du temps
et c’est fastidieux. En outre, les caractéristiques artisanales s'appuient fortement sur les
connaissances propres au domaine, ce qui réduit la capacité d'automatisation de la technologie

de détection des changements.

En général, les méthodes traditionnelles qui exigent des connaissances spécialisees sont
généralement sous-optimales et le caractere empirique de la représentation des images est
faible.
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Une nouvelle ligne de recherche émergente reposant sur des approches d'apprentissage
automatique (Machine Learning), a acquis un réle trés central dans la détection de changements,
actuellement considéré comme I'ensemble des approches les plus prometteuses et les plus
évolutives [76], en raison de leur capacité a surpasser les méthodes traditionnelles, offrant une
meilleure compréhension des scénes complexes. L'adoption de telles méthodes est
principalement motivée par la disponibilité sans précédent de nouveaux capteurs de
télédétection avancés, capables de recueillir un large éventail de données, permettant de détecter

des informations avec une précision et une résolution temporelles/spatiales inégalées.

L'apprentissage en profondeur a attiré une grande attention dans le domaine de la
compréhension des images, grace a sa capacité a apprendre automatiquement des
caractéristiques sémantiques et contextuelles de haut niveau, il a généré une excellente
performance et un taux de précision de classification plus élevé que les approches

traditionnelles.

Pour améliorer les performances de I’analyse de DI, des réseaux de neurones profonds
ont été intégrés dans des modeles traditionnels de classification DI. Des modeles profonds
comprennent les Réseaux de Croyances Profondes (RBN) [77], les Réseaux de Neurones
Récurrents [78] , les Réseaux de Neurones Convolutionnels (CNN) [79] et auto-encodeurs
empilés (SAES) [80].

Hou et al. [81] ont proposé une méthode de détection de changements basé sur des réseaux de
neurones convolutionnels multiniveaux (CNN). La détection est obtenue en détectant les
régions saillantes des images de caractéristiques de différence en utilisant d'une décomposition

de rang inférieur.

Dans [82], I'apprentissage profond transféré a été appliqué a la détection de changement d'image
SAR de glace de mer basée sur CNN. Dans [83] une couche de mise en commun contrainte par
les ondelettes est concue pour remplacer la mise en commun conventionnelle dans CNN.
L’architecture CWNN est capable de supprimer le bruit de speckle et mieux conserver les

structures des caractéristiques apprises.

Chen et al. [84] ont présenté un réseau neuronal récurrent multicouche siamois profond (RNN)
pour la détection des changements. RNN a plusieurs couches a été congu pour gérer les

fonctionnalités extraites par CNN, qui a cartographié les fonctionnalités dans un nouvel espace.
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Dans [76] sparse autoencoder, un Réseau Neuronal Convolutif (CNN) et clustering non
supervisé sont combinés pour apprendre des représentations de différence robustes pour la

détection de changement.

Zhan et al. [85] ont proposé un réseau profond entiérement convolutif (FCN) bien pré-entrainé
pour extraire automatiquement les informations de contexte spatial profond a partir des images
acquises. Et sur cette base, une segmentation superpixel multi-échelle a été utilisée pour générer

une carte de changement binaire robuste avec une précision de détection élevée.

Samadi et al [86] ont utilisé un Réseau de Croyance Profond (Deep Belief Network - DBN)
comme architecture profonde. Le processus de formation de ce réseau comprenait un
apprentissage non supervise des fonctionnalités suivi d'un réglage fin du réseau supervisé. Les
performances de la détection ont été grandement améliorées par rapport aux méethodes
clustering traditionnelles.

Dans [87] des auto-encodeurs contractuels supervisés (SCAE) combinés au clustering FCM ont
été développés pour la détection de changements d'image SAR, ou les caractéristiques de pixel

de voisinage des deux images SAR originales et DI sont connectées en tant qu'entrée de SCAE.

Les méthodes existantes de détection de changements basées sur l'apprentissage en
profondeur ont obtenu un grand succes dans le domaine de la reconnaissance d'images, mais
nécessitent une grande quantité d’échantillons d’apprentissage pour optimiser les parametres
du réseau. Lorsque les données de formation sont insuffisantes ou ne sont pas équilibrées dans
toutes les classes, l'augmentation des données est généralement adoptée pour résoudre le
probleme. Les techniques d'augmentation courantes incluent les transformations affines telles
que la rotation, la translation et la mise a I'échelle, ainsi que la stratégie de combinaison linéaire

[88] [89] .

Des approches de pré-classification ont été proposees afin d'ajouter automatiquement des

informations préalables pour I'apprentissage du modele dans les cadres non supervises.

Gao et al. [90] ont appliqué des C-means flous (FCM) pour une pré-classification de DI, qui

vise a sélectionner des pixels avec de fortes probabilités d'étre modifiés et inchangés.

Plus tard, un cadre de détection de changements basé sur I'analyse du domaine fréquentiel et
les multigraphes aléatoires a été proposé dans [91], ou la FCM est également utilisée pour une

pré-classification. Zhan et al. [92] ont développé un réseau de neurones a deux couches pour
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I'identification des zones modifiées, ou l'algorithme C-means d'informations locales floues est

adopté pour la pré-classification.

2.4 Conclusion

Gréace a I'introduction de divers algorithmes et a des recherches approfondies menées par
divers chercheurs, la technologie de détection de changements d'image SAR a fait de grands

progres.

Parallelement, avec les avancées technologiques et I'amélioration de la qualité de I'image SAR,
le champ d'application de cette technologie ne cesse d'augmenter et les attentes a I'égard de ces
algorithmes se sont accrues, si bien que les algorithmes existants ont commencé a montrer leurs

limites.

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu des techniques de détection de changements
en imagerie SAR. Ces méthodes sont assez variées, nous avons mis en évidence le courant
dominant actuel avec d'excellentes performances, il s'agit des méthodes de détection du
changement basées sur la post- comparaison dont le cadre général a été systématiquement
examiné et analysé, et des modeles basés sur I'apprentissage en profondeur sont présentés plus

en détail.
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Chapitre 3

Méthode de détection de changements basée sur un

réseau de croyance profond

Le présent chapitre est une adaptation de I'article paru sous le titre :

S. Attioui, S. Najah: Unsupervised change detection method in SAR images based on deep
belief network using an improved fuzzy C-means clustering algorithm. IET Image
Processing, 15 (4) (2021), pp. 974-982.

Il présente un nouveau cadre dans lequel le probléme de détection de changements est résolu
d’une maniére non supervisée. Une approche de détection de changements spécialement congue
pour analyser les images radar a synthese d'ouverture basée sur un réseau de croyance profond
en tant qu'architecture profonde qui inclut I'apprentissage non supervisé des fonctionnalités et le
réglage fin du réseau supervisé. Les réseaux de neurones profonds peuvent atteindre les cartes de
changement finales directement a partir des deux images originales. Une pré-classification basée
sur la reconstruction morphologique et le filtrage des membres est utilisée afin de minimiser
I'effet du bruit. Des études sur les réseaux de croyances profonds démontrent qu'ils ne produisent
pas de sortie idéale sans un ensemble de données approprié pour la formation, par conséquent,
des échantillons de diversité appropriés sont fournis par un procédé de génération d'échantillons
virtuels afin d'atténuer le surajustement provoqué par des données radar a ouverture synthétique
limitée. Les résultats expérimentaux ont indiqué que la méthode proposée obtient non seulement

de meilleurs résultats mais nécessite é¢galement moins de temps de mise en ceuvre.

3.1 Introduction

L'évolution rapide des capteurs et des technologies informatiques a fait apparaitre de
nouveaux défis dans l'analyse et I'interprétation des images numériques. Dans le domaine de
I'électronique, les techniques de traitement d'image et de vision industrielle peuvent aider a

identifier et mesurer différentes cibles dans une image afin d'extraire des informations utiles en
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fonction de besoins spécifiques. Des applications importantes dans plusieurs domaines ont vu le
jour la ou les techniques de vision industrielle chevauchent les techniques de traitement d'image,
notamment la vidéosurveillance, la télédétection, le diagnostic médical, I'armée et la détection

des changements.

La détection de changements est une technologie clé qui vise a identifier tout changement
dans la méme scéne acquise a des moments différents. Elle reste I'un des sujets de recherche les
plus cruciaux et les plus distingués dans le domaine de la télédétection, en raison de son
utilisation largement répandue dans de nombreuses applications d'observation de la Terre, y

compris la planification urbaine [93], I'enquéte agricole et la surveillance des catastrophes [1].

Le radar a synthése d'ouverture (SAR) est devenu une puissante technologie de
télédétection grace a sa capacité a observer la surface de la Terre a tout moment et dans toutes
les conditions météorologiques [2]. Les progres récents dans les technologies d'acquisition
d'imagerie SAR ont considérablement augmenté le potentiel de surveillance SAR, de nombreuses
images sont disponibles couvrant une vaste zone avec un bref temps de révision. Cependant, a
cause des difficultés causées par la présence de bruit de chatoiement qui entrave l'interprétation
des données SAR et dégrade les performances de détection de changements, la détection de
changements dans les images SAR est un probléme plus difficile que I'imagerie optique par

satellite, de meilleures méthodes deviennent nécessaires.

Généralement, les méthodes de détection de changements suivent I'une des deux approches,

la comparaison post-classification [94] ou I'analyse post-classification [95].

Dans la premiére approche, la carte de changements est identifiée en comparant des cartes de
classification dérivées indépendamment des deux images SAR de la méme zone & des moments
temporels différents. Cette méthode a I'avantage d'acquérir de plus grandes informations sur les
catégories qui ont changé et d'empécher également la normalisation du rayonnement des images
de télédétection, réduisant ainsi I'impact externe des différences atmosphériques sensorielles et
environnementales entre les images de télédetection multi-temporelles. Cependant, une exigence

de haute précision pour la classification de chacune des deux images est requise.

Contrairement a la détection de changements qui nécessite une comparaison sur des pixels
précédemment classifiés, I'analyse post-classification est I'une des méthodes les plus avancées et
les plus couramment utilisées, principalement basée sur une image de différence (DI) générée

via une analyse comparative des deux images multi-temporelles contaminées par le bruit.
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Cependant, la validité des résultats de détection de changements dépend de la qualité de DI

générée qui devrait prendre en compte le probleme de la suppression du bruit.

Dans la phase de génération de DI, les opérateurs de rapport sont généralement les
techniques les plus largement utilisées, tels que I'opérateur de rapport moyen et I'opérateur de
rapport logarithmique [63] considéré robuste au bruit de speckle, ayant la capacité de transformer
le bruit multiplicatif en bruit additif. Gong et coll. [61] ont proposé un opérateur de rapport basé
sur le voisinage pour acquérir I'image de différence en combinant des informations spatiales et

des informations de niveau de gris.

Dans l'étape d'analyse de l'image DI, les pixels sont alors classés en classes modifiées et
inchangées. Deux méthodes conventionnelles ont été largement utilisées, a savoir les méthodes

de seuillage et les méthodes de regroupement.

Dans les méthodes de seuillage, la méthode Ostu [96] et I'algorithme de seuil minimum de Kittler
— Illingworth (KI) [59] ont été appliqués pour déterminer le seuil optimal. Pour trouver
automatiqguement ce seuil optimal qui minimise la probabilité d'erreur totale dans le processus de
détection de changements, plusieurs méthodes ont été proposées, dont celles de, Bruzzone et al.
[97] qui ont proposé une methode de seuil dans laquelle I'image de différence a été modélisée par
une distribution gaussienne, I'algorithme Expectation-Maximization (EM) a été aussi utilisé pour
déterminer un seuil optimal. Xiong et coll. [98] ont penché sur la question du choix du seuil en
combinant les caractéristiques de deux mesures de détection de changements par une approche

markovienne.

Ces approches discriminaient les régions modifiées et inchangées en supposant que chaque classe
a un mode distinct dans I'histogramme de I'image DI. Par conséquent, ils sont souvent confrontés

a des difficultés lorsque I'image DI présente un histogramme unimodal.

Pour eviter les inconvénients des approches de seuillage, des algorithmes de clustering sont
utilisés pour ajuster les modeéles de classes modifiées et inchangées, et davantage de recherches
se sont consacrées au développement de classificateurs puissants. Parmi les méthodes de

clustering les plus populaires, nous trouvons l'algorithme Fuzzy C-Means (FCM).

Bien que les algorithmes traditionnels de détection de changements basée sur les pixels
mentionnés ci-dessus soient simples et rapides, leur précision peut étre altérée en raison des
caracteéristiques de classification comparables limitées du pixel. Il s'ensuit que le probleme

s'aggrave lorsque le bruit dans I'image est présent.
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Pour depasser les limites des techniques traditionnelles, de nombreuses approches ont été
proposées visant a interpréter statistiquement I'évolution des pixels par un moyen de modéliser
la texture locale et les relations contextuelles. Une série de classificateurs a été utilisée par des
approches utilisant des modeles discriminants, tels que la machine a vecteurs de support (SVM)
[99], la classification basée sur la représentation de rechange (SRC) [100], le réseau neuronal
(NN) [101] et foréts aléatoires (RF) [102] .

Les méthodes d'extraction de caractéristiques jouent un réle clé dans la performance de ces
classificateurs, de nombreuses méthodes pour extraire les caractéristiques spatiales basees sur
des descripteurs de texture ont été proposées pour les images SAR, notamment, dans I'analyse
statistique : deux meéthodes ont été utilisées, I'énergie d'ondelette de kurtosis (KWE) et I'énergie
de curvelet de kurtosis (KCE) [103] [104]. A noter que KCE est plus efficace comme dispositif
de discrimination de texture. Dans l'analyse du domaine de transformation, la transformation en
ondelettes et le filtre de Gabor sont largement utilisés pour extraire les caractéristiques des images
SAR. Pour l'analyse basée sur un modele, les modéles de champ aléatoire de Markov (MRF) sont
les plus largement utilisés, fournissent un modele stochastique efficace et pratique pour

incorporer des informations contextuelles spatiales dans le processus de classification.

Tous les algorithmes de classification mentionnés ci-dessus nécessitent de l'ingéniosité et
des connaissances préalables, de plus, ils n'ont pas atteint les performances promises. Ces
derniéres années, beaucoup de recherches ont porté sur le développement de classificateurs
performants, tels que le modele de régression linéaire généralisée [105], la méthode POLWHE
[106] et I'nybride MLPNN-ICA [107] .

Récemment, l'apprentissage profond a gagné en popularité grace aux résultats
encourageants pour de nombreux problemes, a savoir la reconnaissance vocale [108], la

reconnaissance d'images [109], et la classification [110] [111].

L'apprentissage en profondeur est un nouvel horizon, capable d'extraire des traits discriminants.
Différents types d'architectures d'apprentissage en profondeur existent, tels que le réseau de
neurones profonds (DNN), le réseau de neurones convolutifs (CNN), le réseau de croyances
profondes (DBN) et les réseaux de croyances profondes convolutives (CDBN).

L'apprentissage en profondeur a été largement appliqué au traitement d'images SAR, un grand
nombre de techniques ont été proposées. Par exemple, Gong et al. [112] ont proposé une méthode
de détection de changements dans lI'imagerie SAR basée sur I'apprentissage profond, la carte de

détection de changements finale est établie directement a partir des images SAR originales sans
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qu'il soit nécessaire de générer une image de différence. Selon les premiers résultats obtenus par
FCM, un ensemble d'apprentissage est congcu en prenant des blocs avec des fenétres coulissantes
sur les deux images originales, puis un réseau neuronal profond utilisé pour apprendre les

caractéristiques d'ordre éleve et pour classer les images SAR.

Motivee par I'idée d'utiliser DBN pour résoudre le probleme de détection de changements, une
approche similaire dans [86] vise a améliorer la formation du DBN en augmentant la quantité de
données appropriées en utilisant les images d'entrée et les images acquises en leur appliquant des
opérateurs morphologiques. Hou et coll. [81] ont présenté une technique de de détection de
changements basée sur des caractéristiques du réseau neuronal convolutif a plusieurs niveaux
(CNN), la détection de changements est obtenue en détectant les régions saillantes des images de
caractéristiques de différence a l'aide d'une décomposition de rang inférieur. Sharifzadeh et coll.
[113] ont développé un algorithme hybride basé sur un réseau neuronal convolutif et un
perceptron multicouche (CNN — MLP) pour la classification des images, avec des performances
améliorées. Wang et coll. [114] ont proposé un cadre de détection de changements pour les images
de télédétection hyper-spectrales basé sur le réseau de neurones convolutifs 2D de bout en bout
(GETNET) dans lequel la matrice d'affinité mixte qui integre la représentation sous-pixel est

utilisée pour extraire les caractéristiques discriminantes.

A la lumiére de ce qui précéde, bien que diverses méthodes aient montré des résultats
impressionnants et prometteurs, plusieurs obstacles entravent les performances de la détection
de changement d'image SAR, tels que le calcul colteux, le temps de traitement, la présence de
bruit de chatoiement qui rend l'interprétation des images SAR tres difficile et peut conduire a
certaines fausses alarmes lors de I'extraction d'informations modifiées, une forte dépendance vis-
a-vis des hypotheses utilisées dans la modélisation de I'image de la différence, ce qui a une
incidence directe sur la performance de détection du changements, la difficulté de produire des
données étiquetées, enfin, les réseaux profonds existants utilisés sont susceptibles de génerer de

nombreuses fonctions redondantes qui affectent les performances du réseau.

La méthode proposée dans ce chapitre, vise a améliorer les résultats de la méthode de
détection de changements SAR basée sur des architectures profondes. Ces principaux apports
sont doubles, d'une part, un schéma de génération d'échantillons virtuels est utilisé pour mieux
former le réseau en augmentant les échantillons de diversité appropries et le probleme
d'échantillons limités est allégé, tandis que d'autre part, il vise a réduire I'impact de la présence

de speckle ainsi que le temps de traitement.
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3.2 Préliminaires méthodologiques

3.2.1 Algorithme FRFCM (C-moyens flous Rapide et Robuste)

Bien que l'algorithme des c-moyens flous (FCM) ait attiré beaucoup d'attention depuis sa
création [115] [116], il présente de sérieuses lacunes, notamment sa non-robustesse aux images
avec une texture complexe et un fond corrompu en raison du bruit, car il traite un seul pixel sans

incorporer les informations spatiales.

Pour faire face a ses défis, plusieurs approches ont été proposées : la premiere amélioration
concerne l'incorporation d'informations spatiales dans une fonction objective. Certains
algorithmes classiques liés au FCM, tels que FCM_S [117], FCM_S1, FCM_S2 [118], EnFCM
[119] et FGFCM [120], ont été suggeérés. Principalement, Krinidis et Chatzis [121] ont présenté
un nouvel algorithme de regroupement robuste d'informations locales floues (FLICM) qui intégre
un nouveau facteur flou dans sa fonction objective visant a garantir I'immunité au bruit et la
préservation des détails de I'image. Bien que I'algorithme FILCM s'est révélé plus performant
que les algorithmes précédents, son inconvénient vient de la distance euclidienne non robuste
adoptée qui n'est pas efficace pour les informations spatiales arbitraires des images. Une
deuxiéme amélioration vise a surmonter le probleme en introduisant des distances de noyau
robustes dans la fonction objectif, qui s’est traduit par une série d'algorithmes FCM basés sur le
noyau tels que : KWFLICM [122], ARKFCM [123] , KGFCM [124], NDFCM [125]. Par exemple,
Zhao et al. [126] ont rapporté un algorithme de regroupement des moyennes floues pondérées par
voisinage (NWFCM) qui remplace la distance euclidienne habituelle dans la fonction objective

de FCM par une distance pondérée de voisinage.

Récemment, Lei et al. [127] ont proposé un nouvel algorithme basé sur la reconstruction
morphologique et le filtrage d'appartenance visant a obtenir le meilleur compromis entre la
préservation des détails et la suppression du bruit.

Etant donné f = {x4,X,, ... ..... XN} qui représente une image en niveaux de gris, x; est la valeur
de gris du i¢™e pixel, N est le nombre total de pixels de I'image f.

FRFCM Clustering (Fast and robust fuzzy C-means) est réalisé sur I'histogramme des niveaux
de gris d'une image reconstruite par la reconstruction morphologique (RM). L'introduction de

I'hnistogramme permet de réduire la complexité de calcul de FCM.

La reconstruction morphologique (RM) a été introduite avant d'appliquer le clustering afin

d'optimiser une caractéristique de distribution des données. Meilleure que beaucoup d'opérations
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de filtrage usuelles, la reconstruction morphologique est en mesure de préserver les détails de

I'image et d'éliminer le bruit sans aucune connaissance préalable du type de bruit.

D'une maniere générale, la reconstruction morphologique comprend deux opérations de base, a
savoir les reconstructions par dilatation et par érosion [128]. Sur la base de leur combinaison,
l'ouverture et la fermeture de deux opérations morphologiques sont obtenues. Etant donné que la
fermeture morphologique est plus applicable pour le lissage des détails de texture, nous I'avons

utilisé pour modifier I'image originale.

La fonction objective est définie comme suit :
qa c
= ) > vkl - vidl? @)
=1 k=1

Ou 1 <1< q, q (généralement beaucoup plus petit que N) est le nombre de niveaux de gris
contenus dans & qui est une image reconstruite par une reconstruction morphologique de

fermeture définie comme :
£= RE( (3.2)

Ou R€ désigne la reconstruction de fermeture morphologique.

RO = Ryp  (D(RP((0))) (33)
RP(9) = D/ (9) (3.4)
Rf(9) = £ (9) (35)

R}’ (g) dénote la reconstruction par érosion
Rf(g) designe la reconstruction par dilatation
g image de marqueur
D et € sont réalisés en utilisant un élément structurant plat. y,,; représente I'appartenance floue de

la valeur de gris | par rapport au k ™ cluster. m est un exposant de pondération, y; est le nombre

de pixels dont le niveau de rayon est égal a &, et v, désigne la valeur prototype du k *™ clustering.

I
U=

" (3.6)

N
”M'Q
[y
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On a besoin de trouver les valeurs des parametres pour lesquels la fonction objective a la valeur

minimum.

Le probleme de la minimisation est résolu par la technique du multiplicateur de Lagrange qui
peut convertir le probléme en un probléme sans contrainte. Le multiplicateur de Lagrange () est

utilisé pour trouver le point - selle de la fonction de Lagrange suivante :

q c

= ) > viudilie - vill? - A(Z fa = 1) 37)
k=1

I1=1 k=1

La fonction d'appartenance et les centres de cluster sont obtenus en minimisant la fonction
objectif (1).
Sous réserve de Y.7_; Uy = 1 pour chaque pixel x;

16 — vl 7(m=1)

K= = (3.8)
© g vyl o

XL vy

= (3.9)
Sloving

Selon (8), une matrice de partition d'appartenance U = [p,;]¢ *? est obtenue. Le processus itératif

se termine lorsque max{U® — UtV } < n, q est le seuil d'erreur minimal.

L’introduction des informations spatiales locales est similaire au filtre d’appartenance qui
ne nécessite pas de calculer la distance entre les pixels au sein des voisins spatiaux locaux, ce qui
se traduit par une accélération de la convergence de notre algorithme. Nous utilisons un filtre

médian.
U' = med {U} (3.10)

A partir de l'analyse ci-dessus, l'algorithme FRFCM proposé peut étre résumé de la fagon

suivante :

= Etape 1 : Définissez la valeur du prototype de cluster c, le paramétre de fuzzification m,
la taille de la fenétre de filtrage w et le seuil d'erreur minimal 7).

= Etape 2 : Calculez la nouvelle image & en utilisant (2), puis calculez son histogramme.

= Etape 3 : Initialiser aléatoirement la matrice de partition d'appartenance U(0).

= Etape 4 : Régler le compteur de boucle t=0.
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= Etape 5: Mettez a jour les centres de clustering a l'aide de (9).

= Etape 6 : Mettre a jour la matrice de partition d'appartenance U(t+1) a I'aide de (8).

= Etape 7 : Si max{U(t)-U(t+1)}<n alors arrétez, sinon, fixez t=t+1 et passez a l'étape 5.

= Etape 8 : Appliquer le filtrage médian sur la matrice de partition d'appartenance U' en
utilisant (10).

3.2.2 Les réseaux de neurones profonds

Inspiré par la profondeur architecturale du cerveau et s'appuyant sur la connaissance des
statistiques et des mathématiques appliquées, 1’apprentissage en profondeur est devenu un
nouveau type de méthode d'apprentissage automatique et a fait I'objet d'une attention accrue au
cours des dernieres années. Cette approche performante permet d'atteindre la flexibilité et

I'évolutivité en représentant le monde en tant que structure hiérarchique intégrée de concepts.
La présente section examine le DBN utilisé dans I'algorithme proposé et ses composants RBM.
3221 Introduction a la machine de Boltzmann restreintes RBM

La machine Boltzmann restreinte RBM « Restricted Boltzmann machine » est un réseau a deux
couches avec des unités de traitement stochastiques connectées de maniére bidirectionnelle, une

structure ordinaire du réseau RBM est illustrée a la Figure 3.1.

Les unités V de la premiere couche, notées par le vecteur V = (v4, v, ....V,) correspondent aux
composantes d'une observation et sont donc dites « visibles », tandis que les unités H de la

seconde couche H = (hq, h,... hy,) représentent les variables latentes, et sont dites « cachées ».

Ou m et n représentent le nombre d'unités. La couche visible est en entrée et la couche cachée est

située en sortie.

Couche cachée

Couche visible

Figure 3. 1: Architecture de la Machine de Boltzmann restreintes RBM
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Une paire de nceuds a partir de chacun des deux groupes d'unités (visibles et cachés
respectivement) peuvent avoir une connexion symetrique entre eux, par le biais d’un ensemble
de poids w;; et les biais {b;, c; }, et il n’existe aucune connexion entre les unités de la méme
couche.

W = {w;;|1<i<n,1<j<m}représente une matrice de poids des connexions entre la couche

visible et la couche cachée.

b = (by,v, ....by,) sont des biais d'unites visibles, ¢ = (c;, ¢, ....c,,) sont des biais d'unités

cachées.

Dans une RBM classique, une configuration conjointe (V/, H) des unités visibles et cachées est

caractérisée par une énergie donnée par :

n m
E(V,H)= —Zbl V; — ZC] h]— ZUL' h_IWl] (311)
i=1 j=1 ij

La RBM attribue une probabilité a chaque configuration (V, H), déterminée par la fonction

d'énergie :

1
p(V,H) =~ exp[-E(V,H)] (3.12)

La constante de normalisation Z est appelée la fonction de partition, est calculé par la somme de
tous les modes possibles entre les couches visibles et cachées et garantit également que la somme

de toutes les probabilités sera égale a 1.

z=§}mbEWﬂﬂ (3.3

V.H
La somme de tous les états possibles de la couche cachée peut étre utilisée pour obtenir la

probabilité de I'état de la couche visible :

p(V) = > p(V, H) (3.14)

Supposons que V i,j,v;e {0,1}, hje {0,1}, et étant donné le vecteur d'entrée V, il s'ensuit que I'état

binaire de chaque unité cachée h; , est défini sur 1 avec la probabilité

p(hj = 1|V) = a(zwij X v+ ) (3.15)
i=1

Oua(x) = 1/(1 + e™™) est une fonction sigmoide logistique.
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Une fois que les états binaires ont été choisis pour les unités cachées, des données reconstructives

sont produites en mettant chaque v; a 1 avec la probabilité :

p@i=1H)= 0 (Y wy X hy+ b)) (3.16)
=1

Les états des unités cachées sont alors mis a jour une fois de plus de sorte qu'ils représentent les

caractéristiques des données de reconstruction.

La regle des modifications de poids dans le logarithme de probabilité pour les données

d'apprentissage peut étre déterminée comme suit :
AW, = 8(< Uihj > données ™ < Uihj >modé]e) (3.17)

Ou ¢ est le taux d'apprentissage, () représente lI'espérance sous la distribution indiquée par l'indice

qui suit.

Les états du modele < v;h; >,...s0nt difficiles a obtenir, I'échantillonnage de Gibbs est

modele
particulierement utile dans ce cas. L'idée de I'échantillonnage de Gibbs est d'utiliser la
distribution conditionnelle de chaque variable impliquée et d'échantillonner progressivement
chaque variable, en fonction de toutes les autres variables. L'échantillonnage de Gibbs est par

définition une méthode Monte Carlo de chaine de Markov.

L'algorithme général de I'échantillonneur est un processus itératif qui peut étre décrit avec les
étapes suivantes : nous partons d'une valeur aléatoire en unités visibles et effectuons les étapes
d'échantillonnage de Gibbs pendant une longue période. Une étape d'échantillonnage de Gibbs
équivaut a mettre a jour toutes les unités cachées concernant (15) puis a mettre a jour toutes les

unités visibles par (16). (Figure 3.2).

Couche cachée

Couche visible

Figure 3. 2:Visualisation de la maniére dont Gibbs procéde a I'échantillonnage par couche dans RBM
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Cependant, a mesure que le nombre de neurones dans RBM augmente, un plus grand nombre
d'échantillons doit étre recueilli par I’échantillonnage de Gibbs afin d'expliquer correctement la
distribution de probabilité représentée par RBM. En outre, en raison de la nature des
échantillonnages de Gibbs, les échantillons peuvent encore manquer certains modes de
distribution. De nombreuses approches ont été proposées pour surmonter ces difficultés.

Une approche populaire est I'apprentissage par divergence contrastive (CD) proposé par
Hinton (2002) comme méthode approximative [129]. L'algorithme est lancé a partir d'un
échantillon d'apprentissage, v,, pour les états visibles dans une RBM. Itérativement pour t étapes,
I'état binaire des couches cachées est calculé selon (15). Ensuite, v;,, est échantillonné a partir
de la distribution conditionnelle (16). Finalement, la probabilité d'activation des unités cachées

est recalculée et la valeur du modele < v;h;j >pnoqe1e €St déterminée en fonction des valeurs

finales obtenues des unités cachees et visibles.
3.2.2.2 Introduction au réseau de croyances profondes (DBN)

Le réseau de croyances profondes DBN « Deep Belief Networks », est un modéle génératif
puissant qui utilise une architecture profonde, contrairement a RBM qui est un réseau peu
profond. Le DBN est un modéle probabiliste formé d'une couche d'entrée d'observations, d'une
couche de sortie de reconstructions des données d'entrée et de plusieurs couches cachées. Les
unités de chaque couche cachée visent a apprendre la représentation caractéristique des données

d'entrée (observation) a différents niveaux abstraits [130] .

L'un des éléments clés du réseau de croyances profondes (DBN) est que chaque paire de couches
adjacentes est traitée comme une machine de Boltzmann restreinte (RBM), empilées de telle
maniére que la sortie de la couche précédente devienne la couche d'entrée pour I'ensemble

d'apprentissage suivant.

Le processus de formation de DBN se divise en deux phases : le pré-entrainement (phase

non supervisée) et phase de réglage fin « fine-tuning » (phase supervisée).

Dans une premiere phase, le pré-entrainement tente d'approcher les parametres avec avidité.
Chague RBM a eté formee séparément, de telle sorte que la couche RBM inférieure apprend un
ensemble de caractéristiques de représentation de bas niveau, puis les caractéristiques apprises
sont utilisées comme entrée pour la formation d'un RBM de niveau supérieur qui devrait
apprendre des caracteéristiques de sujet plus complexes. Ce processus se poursuivra jusqu'a la

derniere couche de RBM, il s'agit d'une phase non supervisée.
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Dans la deuxiéme phase, le processus de réglage fin, les paramétres de toutes les couches sont

affinés par la rétropropagation.
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Figure 3. 3: Architecture de Réseaux de croyances profondes (3 unités cachées)

3.2.3 Echantillon virtuel

Entrainer un réseau neuronal profond qui peut bien se généraliser a de nouvelles données
est un probleme difficile. Le nombre d'échantillons d’entrainement disponibles est généralement
limité, ce qui entraine de mauvaises performances du réseau. Afin de résoudre ce probléme, nous
utilisons une méthode de génération d'échantillon virtuel qui tente d'enrichir les échantillons
d'apprentissage, ce qui se traduit par une réduction du surajustement et une optimisation plus

rapide du réseau.

A partir de deux échantillons donnés de la méme classe, un échantillon virtuel peut étre généré
avec un ratio approprié.

p aipi+ajpj+ﬁ 3.18

k= a; + aj ( . )

P; et P; sont deux exemples d'apprentissage de laméme classe. P, est un échantillon virtuel. Pour
chaque échantillon virtuel généré a; et a; sont des nombres aléatoires uniformément distribués
sur lintervalle [0, 1], nous attribuons la méme étiquette d'échantillons d'apprentissage a
I'échantillon virtuel. g est un bruit gaussien aléatoire. La moyenne de P est fixée a 0 et la variance
de B est fixée a 0,001.
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Dans les travaux de Chenet al. [131], une méthode similaire de génération d'échantillons virtuels

a été appliquée a la classification des images hyperspectrales.

3.3 Meéthodologie proposeée

Considérons deux images SAR d'intensité co-enregistrées : I, = {I,(i,j),1<i<M,1<
jJ<N}, L= {I,(1,)),1<i<M,1<j <N}, detaille M x N, acquises sur le méme emplacement
géographique a deux instants t; et t> différents, respectivement. Le but principal de la détection
de changements est de générer une carte de changements, qui identifie le changement dans
chaque pixel aux instants t; et t> de la scéne. Cela peut étre formulé comme un probléeme de
classification ou la sortie finale est une image binaire associée a des changements et des pixels
inchangés. L'organigramme de la méthode proposée est illustré a la Figure 3.4, il couvre les
aspects suivants : Dans une premiere étape, une méthode de pré-classification basée sur la
reconstruction morphologique et le filtrage d'appartenance est appliquée aux images d'entrée
pour générer des echantillons appropriés. La diversité des données joue un réle important dans
la formation des réseaux de neurones, certains échantillons virtuels sont également générés pour
améliorer la formation de DBN. Ensuite, un DBN est concu pour s'entrainer de maniére
supervisée avec des échantillons appropriés et leurs étiquettes qui sont obtenus a I'étape
précédente. Dans la derniere étape, un DBN formé est utilisé pour classer chaque pixel en classes

modifiées et inchangées dans la classification finale.

Original SAR Preclassification
image I, and I, JFRFCM

Suitable sample
generation

o J Classification by
i@ p DBN
Virtual sample l
generation

: Change detection
. J ‘
: MAP
Sample generation :

Figure 3. 4: Organigramme de la méthode proposée
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3.3.1 Pré-classification FR Fuzzy C-Means Clustering

Afin d'éviter de générer une DI, l'algorithme propose commence par une classification
conjointe des deux images d'entrée SAR acquises sur la méme région mais & des moments
différents. Pour cela, nous utilisons une classification conjointe basée sur l'algorithme
hiérarchique JFRFCM. Le but de cette étape est de sélectionné les pixels les mieux adaptés pour

entrainer le réseau neuronal profond.

Le cceur de ce classifieur repose sur le concept de similarité entre les niveaux de gris des deux

pixels aux mémes coordonnées des deux images SAR en entrée de l'algorithme.

La matrice de similarité Sij est établie a partir des deux images originales par un opérateur de

similarité, Sije [0,1] défini comme suit :

-1 (3.19)

= 2
Ou I;; représentant les niveaux de gris relatifs a deux pixels aux positions correspondantes (i, j).

Dans l'algorithme JFRFCM, deux valeurs de seuil de similarité T1 et T2, ont été utilisé afin
de définir si les deux pixels étudiés sont identiques ou ils présentent des changements I'un par

rapport a l'autre.

En outre, les deux variances pondérées autour d'une moyenne pondérée, 6}]- et 65 ont été
introduites pour specifier les pixels qui doivent étre classés, nommés comme points de référence.
Gong et al. [112] ont démontré qu'il est plus efficace d'utiliser le critére de variance minimale

pour sélectionner les points de référence de la classification que d'utiliser la variance maximale.

Selon le principe de la variance minimale, si §;; < &7;, I} sera classé par I'algorithme JFRFCM.
Dans l'etape suivante, l'image de similarité est comparée au seuil. L'organigramme de

I'algorithme JFCM est illustré a la Figure 3.5.
Si S;;< Ty, cela signifie qu'aucun changement n'a eu lieu 2};= 027 .
Si §;;> T2, cela signifie qu'un changement s'est produit, le pixel de la seconde image sera classé.

Les résultats de la classification sont représentés par 2 = {2,,0;,0. }.La classe
0. contient des pixels dont la probabilité de modification est élevée. Les pixels appartenant a la
classe £, ayant une probabilité élevée d'étre inchangés. La classe (; représente la classe

incertaine qui sera a la fin classée par DBN.
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Images SAR d’entrée

l

Génération de la matrice de
similarité S

|

Obtention des seuils de
similitude (T et Tz,

et variances( 61, 62)

v

ni=pn2 2
L] Classer I} i Classer I,—]}

Résultats de la classification

2= {0,,0,0.3

Figure 3. 5: Organigramme de l'algorithme JFRFCM

3.3.2 Geénération des échantillons

Dans les taches de détection de changements SAR, il y a un grand écart entre le nombre de
pixels dans les classes modifiées et inchangées, et cela a un grand impact sur la formation DBN.
L'entrainement de DBN avec un trop grand nombre d'échantillons sélectionnés de la classe

inchangée conduit a une augmentation du temps et provoque le surajustement.

Un ensemble de formation de haute qualité avec un nombre équilibré d'échantillons de chaque
classe est demandé. Pour éviter cela, nous genérons des échantillons virtuels par la méthode
mentionnée ci-dessus dans le but d'enrichir les échantillons d'apprentissage dans la classe

changée.

3.3.3 Classification a I'aide d'un reéseau de croyances profondes

Le processus de classification des pixels modifiés et inchangés commence par l'extraction des
patchs d'image centrés sur les pixels sélectionnés (appartenant a 2,, ,2.), a partir des images
SAR originales. Les échantillons réels et les échantillons virtuels sont utilisés ensemble comme

échantillons d'apprentissage. Les caractéristiques de voisinage de chaque pixel dans I'image 1 et
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son correspondant dans I'image 2 sont converties en vecteurs. Les deux vecteurs sont concaténés

pour former un vecteur qui sera livré au DBN en entree. (Figure3.6).

Image I, Image I,
I I,
R | (B~ ] =
mn
I, I,
v mn v ‘/;Im
- v
h 4
I‘)

Relier vh et V

ma IH;}
Figure 3. 6: Processus de génération de caractéristiques de voisinage

3.3.4 Classification finale

Aprés avoir entrainé le DBN sur la base d'échantillons fiables, les pixels appartenant a
0; sont ensuite classés en classes modifiées et inchangées. Nous obtenons la carte de
changements finale en combinant le résultat de la classification et le résultat de la pré-

classification.

3.4 Résultats expérimentaux et analyse

3.4.1 Configuration expérimentale

Dans cette section, trois ensembles de données d'images SAR réelles ont été utilisés pour
évaluer les performances et I'efficacité de notre algorithme. Le Tableau 3.1 présente les détails
de chaque ensemble de données utilisé, notamment la taille spatiale, I'emplacement d'imagerie,

le temps d'acquisition, et la principale raison du changement.

L'ensemble de données du fleuve Jaune est une section de deux images SAR prises par le
Radarsat-2 recueillies dans le fleuve Jaune Zone estuarienne de la Chine en juin 2008 et juin
2009, comme illustré a la Figure 3.7. La taille d'origine du jeu de données est de 7666 x 7692

pixels. La taille est trop grande pour décrire les détails, par conséquent, les deux régions typiques

68



Chapitre 3. Méthode de détection de changements basée sur un réseau de croyance profond

(291 x 306 pixels et 444 x 291pixels) étaient sélectionnées, ou différents types de changements

se sont produits.

La zone C, correspond au premier jeu de données, les régions modifiées montraient des terres
agricoles nouvellement cultivées. La carte de changements de vérité terrain est illustrée a la

Figure 3. 8, et elle a été généree par une enquéte sur place et des connaissances d'experts.

La zone A, correspond au deuxiéme jeu de données, elle représente une zone des eaux
intérieures, les zones modifiées sont concentrées a la frontiére de la riviere Jaune, comme le

montre la Figure 3 .9.

Le troisieme jeu de données utilisé dans I'expérience est le jeu de données de Berne, capitale de
la Suisse. Il se compose de deux images SAR acquises par le satellite ERS-2. Les images ont été
capturées en avril et mai 1999, respectivement. Entre les deux dates, la riviere Aare a inondé
entierement des parties de Berne. La taille de cet ensemble de données est de 301 x 301. La
vérité-terrain disponible illustrée & la Figure 3.10 a été créée en intégrant les informations

préalables a la photo-interprétation.

Figure 3. 7: Images multitemporelles relatives a I'estuaire du fleuve Jaune.
(a) Image acquise en juin 2008. (b) Image acquise en juin 2009.
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Tableau 3. 1: Détails des ensembles de données.

Raison du

Nom Taille Acquisition t1 ~ Acquisition tz Lieu changement

Les terres agricoles
de I'estuaire du 291 x 306 June 2008 June 2009 Chine Agriculture
Fleuve Jaune

Fleuve Jaune 444 x 291 June 2008 June 2009 Chine Inondation

Bern 301 x 301 April 1999 May 1999 Suisse Inondation

al bl
Figure 3. 8: Les terres agricoles de I'estuaire du fleuve Jaune
(al) image acquise a t1, (b1) image acquise a to, (c1) Vérité au sol

a2 b2 c2
Figure 3. 9: Le jeu de données du Fleuve Jaune
(a2) image acquise a t1 , (b2) image acquise a tz, (c2) Vérité au sol

Figure 3. 10: Ensemble de données de Berne
(a3) image acquise a t;, (b3) image acquise a t, (c3) Vérité au sol
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L'évaluation des performances des méthodes de détection de changements est cruciale.
Nous avons utilisé les indicateurs suivants comme critéres d’évaluation : Erreurs globales (OE)
Eqg. (20), classification correcte en pourcentage (PCC) Eq. (21) et le coefficient Kappa (Kappa).
Eq. (22).

OE = FP + FN. (3.20)
~ TP + TN (3.21)
PCC_TP+TN+FP+FN
_ PCC— PRE (3.22)
Kappa = ——4rE
ou,

oRE — (TP + FP) x Nc + (FN+TN) x Nu (3.23)

(TP + TN + FP + FN)*

FP désigne le nombre de pixels appartenant a la classe inchangée qui sont classés incorrectement.
FN indique le nombre de pixels appartenant a la classe modifiée qui sont incorrectement classés
dans la classe inchangée. Nc et Ny sont les nombres de pixels appartenant respectivement a la
classe modifiée et inchangée. Deux méthodes valides ont été implémentées a des fins de
comparaison : DeepJFCM [112], NBRELM [130]. Il est a noter que l'indice Kappa est le
coefficient le plus convaincant en détection de changement, il mesure les différences entre le
résultat de la détection et I'image de référence. Il convient de noter que la simulation est
développée en utilisant MATLAB R2016a avec des spécifications matérielles de 12 Go de RAM
et de processeur Intel core 15 2,50 GHz.

3.4.2 Résultats expérimentaux

Comme mentionné précédemment, la premiere étape de notre exécution est une pré-
classification effectuée par le JFRFCM qui nécessite une reconstruction de fermeture
morphologique, un élément structurel du disque de rayon 3 est utilisé dans tous les jeux de
données. Apreés cela, les échantillons reels et virtuels sont combinés ensemble en tant

qu'échantillons d'apprentissage qui sont choisis au hasard parmi £, et £2,,.

La taille du voisinage « r » dans l'extraction des caractéristiques a partir des images SAR d’entrée
est un parametre important, qui peut également affecter les résultats finaux de la détection de
changements. Comme le montre la Figure 3.11, si la taille du voisinage augmente, la détection de
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changements a tendance a s'aggraver. Par conséquent, nous définissons r = 5 dans nos
implémentations. Ensuite, les données sélectionnées doivent étre entrées dans le réseau neuronal
profond, nous avons utilisé un réseau a 5 couches avec 50, 250, 200,100 et 1 nceuds pour chaque
couche. La taille de lot du réseau égale a 100 et les itérations d'entrainement ont été spécifiées
comme 50. Apres l'apprentissage, les caractéristiques de voisinage des pixels appartenant a
0; sont ensuite classées en classes modifiées et inchangées. Enfin, nous combinons le résultat de

la classification DBN et le résultat de la pré-classification pour former la carte de changement

finale.
o9 8
99,6 T -”‘n\_
o9, 4
—i—"fellcrw River
o9.2
Kappa(%b) —=—BERN
= Farmland of
Fellcrar Rinver
SE.8 .»/‘\
1 u"‘*-a__‘

Qg4

Figure 3. 11: Influence de la taille du quartier dans I'extraction des caractéristiques

3.4.3 Analyse des résultats

3431 Effet des échantillons virtuels

Nous testons d'abord I'effet des échantillons virtuels sur la détection de changements final.
Comme l'illustre le Tableau 3.2, les valeurs Kappa sont améliorées de 0,60%, de 0,09% et 0,38%
sur les trois ensembles de données respectivement. Le réseau neuronal profond avec des

échantillons virtuels s'avere étre un outil efficace pour les tches de détection de changements.

Tableau 3. 2: Effet des échantillons virtuels sur les résultats de la détection de changements

Les terres agricoles de Bern Fleuve Jaune
Méthodes I'estuaire du Fleuve
Jaune
PCC Kappa (%) PCC Kappa (%) PCC Kappa
(%) (%) (%) (%)
Sans échantillons 98.51 97.14 99.66 99.27 98.53 97.02

virtuels
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Méthode proposée  98.87 97.74 99.69 99.36 98.73 97.40

3.4.3.2 Comparaison de I'algorithme proposé avec d'autres méthodes

» LaFigure 3.12 montre les résultats de la détection de changements de I'ensemble des terres
agricoles de I'estuaire du Fleuve Jaune obtenus par différentes méthodes, a partir desquelles nous
pouvons conclure que la méthode proposée a une bonne caractéristique pour résister au bruit de
speckle, cela est cohérent avec le tableau 3.3, ou PCC et Kappa sont élevés. La valeur Kappa de
la méthode proposée est améliorée de 9,47%, 4,54%, par rapport & NBRELM, DeepJFCM,
respectivement.

Par ailleurs, la Figure 3.12 (a) montre que certains détails concernant les régions détectées sont
manguants, qui sont indiqués par le rectangle rouge. La carte finale de détection de changements

obtenue par notre méthode proposée est beaucoup plus proche de I'image de la vérité -terrain.

Tableau 3. 3: Résultats de la détection de changements sur I'ensemble de données des terres agricoles de
I'estuaire du Fleuve Jaune

Method FN FP OE PCC K("’(‘,Z‘))a
NBRELM 1170 746 1916 97.85 88.27
DeepJFCM 647 1048 1695 98.03 93.20
Méthode proposée 171 834 1005 98.87 97.74

Figure 3. 12:Résultats de la détection de changements obtenus par différentes méthodes sur I'ensemble
de données des terres agricoles de I'estuaire du Fleuve Jaune
(a) Résultats par NBRELM (b) Résultats par DeepJFCM
(c) Résultats par la méthode proposée (d) Vérité au sol

73



Chapitre 3. Méthode de détection de changements basée sur un réseau de croyance profond

» Selon l'analyse visuelle de la carte de détection de changements finale générée par
différentes méthodes dans I'ensemble de données du Fleuve Jaune illustré a la Figure 3.13. Nous
pouvons conclure que par rapport aux autres méthodes, la méthode proposée est moins sensible
au bruit, ce qui se traduit par une réduction de I'erreur totale moyenne, et une amélioration des

valeurs des coefficients PCC et kappa, le Tableau 3.4 I’indique.

» En ce qui concerne le jeu de données de Berne, comme le montre la Figure 3.14, on peut
voir la présence de taches de bruit dans les images de détection de changements finales produites
par DeepJFCM tandis que NBRELM est moins sensible au bruit, il est a noter que certains détails
des régions modifiées ont disparu. D'apres les résultats du Tableau 3.5, la méthode proposée est
la meilleure de toutes, elle a permis d’obtenir les meilleurs résultats de PCC et Kappa (PCC =
99,69, Kappa = 99,36).

Figure 3. 13: Résultats de la détection de changement obtenus par différentes méthodes sur I'ensemble
du Fleuve Jaune

(a) Résultats par NBRELM (b) Résultats par DeepJFCM

(c) Résultats par la méthode proposée (d) Veérité au sol

a b c d
Figure 3. 14: Résultats de la détection de changement obtenus par différentes méthodes sur I'ensemble de
données de Berne
() Résultats par NBRELM (b) Résultats par DeepJFCM
(c) Résultats par la méthode proposée (d) Vérité au sol
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Tableau 3. 4: Résultats de la détection de changements sur I'ensemble de données du fleuve Jaune

Kappa
Method FN FP OE PCC (%)
792 1165 1957 98.49 82.70
NBRELM
DeepJFCM 1120 746 1866 98.55 96.99
Meéthode proposée 869 772 1641 98.73 97.40
Tableau 3. 5: Résultats de la détection de changements sur I'ensemble de données Bern Data
Kappa
Method FN FP OE PCC (%)
NBRELM 121 190 311 99.66 91.81
DeepJFCM 132 356 488 99.44 96.71
Méthode proposée 132 140 272 99.69 99.36

3.4.4 Comparaison du temps de fonctionnement en ms.

Comme mentionné ci-dessus, nous avons utilisé une pré-classification fondée sur une reconstruction
morphologique et un filtrage des membres locaux pour accélérer le processus de sélection d'un ensemble
de formation de haute qualité. Une méthode d'échantillonnage virtuel a également été utilisée pour réduire
la surapprentissage et accélérer 1’optimisation du réseau. Le Tableau 3.6 indique que la mise en ceuvre de

la méthode proposée prend moins de temps.

Tableau 3. 6: Comparaison du temps de fonctionnement

NBRELM DeepJFCM Méthode proposée
Riviere Jaune 120.15 86.56 15.42
Berne 320.58 280.84 60.54
Terres agricoles de I'estuaire du 260.20 180.94 55.21

Fleuve Jaune

3.5 Conclusions

L'étude actuelle présente une méthode de détection de changements d'image directement a

partir des images SAR originales, il s'agit d'une méthode non supervisée basée sur un réseau

75



Chapitre 3. Méthode de détection de changements basée sur un réseau de croyance profond

neuronal profond et ne nécessite aucune connaissance préalable, différente des méthodes
existantes qui générent une DI. En la comparant avec d'autres méthodes apparentées, il est conclu
que la méthode proposée est la plus efficace. Nos deux objectifs principaux étaient de réduire
I'impact de la présence de bruit de speckle et aussi le temps de traitement. D'une part, un package
de formation de haute qualité a été sélectionné en introduisant une pré-classification rapide et
robuste basée sur une reconstruction morphologique et un filtrage des membres locaux, évitant
ainsi au réseau de produire beaucoup de fonctionnalités redondantes, et d'autre part, une méthode
de génération d'échantillons virtuels a été utilisée qui tente d'enrichir les échantillons
d'apprentissage, ce qui se traduit par une réduction du surajustement et une optimisation plus

rapide du réseau.
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Chapitre 4

Méthode de détection de changements basée sur un

réseau neuronal a capsules

Le présent chapitre s'inspire de l'article intitulé :

Attioui, S., Najah, S. Multidimensional parallel capsule network for SAR image change

detection. Multimedia Tools and Applications (2022).

Il instaure un nouveau cadre dans lequel le probleme de détection de changements est réglé en

mettant a profit le réseau de capsules.

Depuis leur avenement, les techniques d’apprentissage profond (DL) ont fait de grandes percées
dans le probleme de détection de changements en imagerie radar a synthese d’ouverture (SAR).
Pourtant, leur efficacité et leur précision avec une présence de bruit de speckle et de données
d’entrainement étiquetées limitées sont toujours pleines de défis. Pour surmonter ces
problémes, ce chapitre préconise une approche innovante en exploitant I’avantage du réseau de
capsules qui peut atteindre une performance similaire avec moins d’échantillons d’entrainement
grace a sa capacité a tirer pleinement parti des relations spatiales relatives entre les entités.

Le réseau de capsules paralleles multidimensionnelles proposé (Mdp-CapsNet) comprend un
module d’attention pour atténuer les interférences du bruit de speckle. En se concentrant
davantage sur les parties importantes des cartes d’entités, le module d’attention guide le réseau
pour améliorer I’extraction des entités. De plus, une fonction de perte focale de marge est
suggérée pour surmonter I’influence d’échantillons déséquilibrés lors de I’optimisation du
réseau. L’efficacité et la fiabilité de la méthode proposée sont démontrées en comparant ses

résultats avec d’autres méthodes de pointe.

4.1 Introduction

Au cours des derniéres années, 1’étalement urbain et les dommages accrus causés par les
catastrophes naturelles (tremblements de terre, inondations, incendies de forét, etc.) ont

contribué a I’importance croissante de la technologie de détection de changements a ’aide des
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images de télédétection, car elle a fait 1’objet d’une attention considérable de la part
d’innombrables chercheurs dont le but a été d’identifier, de mettre en évidence et de
comprendre 1’évolution temporelle du changement a partir d’une série d’observations acquises

sur les mémes zones cibles a différents moments.

Le radar a synthése d’ouverture (SAR) est un radar d’imagerie cohérent et micro-ondes,
avec ses capacités tout temps et a tout moment pour fournir une résolution d'image spatiale
élevée, il est devenu un outil d’investigation exceptionnel pour de nombreuses missions ou les

capteurs visibles sont mal adaptés.

En tant que I'une des applications importantes, la détection de changements, qui vise a
identifier la présence des changements d’origine humaine ou naturelle a la surface, est d’une
grande valeur pratique dans de nombreux domaines, tels que I’urbanisme [132] et la gestion des

catastrophes [4] .

Bien que la détection de changements a I’aide d’images SAR devienne intéressante et efficace,
il s’agit toujours d’un sujet brllant. En général, les images SAR sont beaucoup plus difficiles a
interpréter par les opérateurs humains que les images optiques, et la capacité d’interpréter leurs
détails est limitée. Par conséquent, leurs interprétations s’avérent chronophages et plutot
coliteuses. De plus, ’imagerie SAR comprend intrinséquement des distorsions géométriques et
I’apparence des cibles dépend grandement de 1’orientation relative entre le capteur et la cible.
Enfin, la présence de bruit de speckle perturbe son traitement et entrave sérieusement

I’interprétation de ses résultats.

A cette fin, des efforts sont toujours en cours pour la reconnaissance automatique des
images SAR pour sa capacité a extraire toutes les informations disponibles, surmontant ainsi
les limites des opérateurs humains, tout en cherchant a trouver des procédures de détection de

changements robustes et fiables contre le bruit de speckle.

Pour resoudre ces problemes, plusieurs méthodes ont été mises en ceuvre qui peuvent étre
classées comme des approches d’apprentissage supervisées [133] [134], non supervisées [135]
[70]. Les méthodes d’apprentissage supervis€¢ nécessitent a [’avance des informations
appropriées sur la vérité de terrain pour générer un ensemble de formation afin d’acquérir une
classification robuste. Cependant, en raison de I’effet des interférences atmosphériques, de la
différence d’angle de vision du capteur et des résolutions, il est difficile d’obtenir suffisamment

de données étiquetées fiables.
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Les approches d’apprentissage non supervisé ont fait ’objet d’une grande attention, car elles
ne requiérent pas de connaissances préalables et sont donc devenues le courant dominant dans

les taches de détection de changements.

Ce chapitre se concentre donc sur le développement d’une méthode de détection de

changements de maniére non supervisée.

La détection de changements non supervisée est généralement composée de trois étapes
principales suivantes : (1) traitement d’image, (2) génération d’image de différence (DI) et (3)

analyse DI.

La premiére étape est congue pour aligner les deux images SAR dans les mémes niveaux de
gris et coordonnées spatiales, ce qui permet de les comparer. Cette étape comprend
principalement le co-enregistrement de 1’image, la correction géométrique, ainsi que la

correction radiométrique et le débruitage.

La deuxiéme étape consiste a générer une image de différence (DI). Diverses méthodes ont été
proposées avec succes basée sur 1’opérateur de soustraction ou 1’opérateur de rapport (R). La
racine de l'erreur quadratiqgue moyenne (RMSE), qui mesure la différence moyenne pixel par

pixel entre les deux images, est également utilisée pour la génération de DI.

Bien que I’opérateur de soustraction puisse découvrir les changements dans une faible mesure,
des recherches antérieures ont prouvé que 1’opérateur de rapport (R) est plus approprié que
I’opérateur de soustraction qui est facilement influencé par le bruit. Des efforts ont été entrepris
pour améliorer I’opérateur de rapport R afin de générer une meilleure image de différence. Les
méthodes les plus utilisées sont 1’opérateur rapport logarithmique [136], I’opérateur du rapport

logarithmique de Gauss [1], les opérateurs de rapport basé sur le voisinage [61].

La similitude structurelle (SSM), congue pour mesurer la similitude de deux images en termes
d’intensité, de luminosité et de contraste, a €galement ¢été¢ proposée dans la détection de
changements d’images radar a synthése d’ouverture (SAR). Comme la SSM est utilisée pour
estimer la similitude globale d'une image, il y a une grande erreur lorsque I'on compare la
similitude locale, ce qui affecte considérablement ses performances. Les expériences ont

montre que le SSIM n'est pas adapté a la détection de changement dans les images SAR.

Bien que ces méthodes soient fréquemment utilisées en raison de leur rapidité et de leur
simplicité, elles sont néanmoins sujettes a plusieurs lacunes, telles que les effets du bruit de
speckle et les erreurs d’enregistrement inévitables, qui affectent toutes deux la précision de la
carte finale de détection de changements.
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La derniére étape de la détection de changements non supervisée est essentielle car elle vise a
générer la carte des changements finaux, ou les différences entre les deux images sont
soulignées. Il s’ensuit que la tache de détection de changements peut étre considérée comme un
probleme de classification binaire. Les méthodes de seuillage [70] [137] et de clustering [121]

[71] sont les deux méthodes les plus couramment utilisées en l'occurrence.

Dans les méthodes de seuillage, plusieurs approches ont été proposées pour sélectionner
automatiquement un seuil optimal basé sur la construction d’un mod¢le statistique, tels que
I’algorithme espérance-maximisation (en anglais Expectation-Maximization (EM)) [138], et
I'algorithme du seuil minimum de Kittler-1llingworth (K1) [59] .Bien que ces méthodes de
seuillage soient simples, elles rencontrent souvent des difficultés lorsque leur distribution
statistique ne peut pas étre modélisée avec précision et finissent par donner des résultats

instables.

Pour éviter les inconvénients des approches de seuillage, des techniques de regroupement
(Clustering) ont été proposées. La plupart d’entre elles ont ét¢é massivement utilisées et

couronnées de succes, telles que : Fuzzy c-means, k-means, normalized cut, etc.

L’algorithme de clustering Fuzzy C-Means (FCM) est I'un des plus célébres algorithmes de
clustering qui a été appliqué avec succes a la classification d’images. Le FCM est un algorithme
de clustering souple, qui permet a chaque point de données d’appartenir & deux ou plusieurs
centres de clustering avec différents degrés d’appartenance. Bien que 1’algorithme FCM
standard fonctionne bien sur les images sans bruit, il ne prend en compte aucune information

sur le contexte spatial, ce qui le rend sensible au bruit et a d’autres reliques d’imagerie.

Pour améliorer la déficience de FCM traditionnel, plusieurs variantes de FCM basées sur
I’information spatiale ont été suggérées, telles que FCM_S [117], FCM_S1 [118], FCM_S2[118],
EnFCM [119] et FGFCM [120]. Pour améliorer encore la robustesse de 1’algorithme, Krinidis
etal. [121] ont proposé 1’algorithme FLICM (Fuzzy Local Information C-Means), qui incorpore
I’information spatiale locale en tant que facteur flou dans sa fonction objective visant a
améliorer les performances du clustering tout en assurant I’immunité au bruit et la préservation
des details. Dans [139], un clustering k-means a noyaux multiples avec une méthode
d’information de voisinage local est suggéré pour améliorer les performances de détection de
changements. La méthode de regroupement flou multi-objectifs (MOFCM) a été abordée par
Li et al. [140] qui ont proposé une méthode qui obtient un ensemble de solutions représentant

diverses relations de compromis entre la restriction du bruit et la protection des détails.
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L’algorithme de clustering K-Means, une technique de partitionnement basee sur les centroides,
qui vise a répartir les echantillons de données en k groupes, a également été appliqué avec
succes au probléme de la classification des images. Bien que son efficience et son efficacité
aient été prouvées, il dépend généralement du nombre de clusters fournis a priori, ce qui est
difficile a réaliser dans un ensemble de données a haute dimension contenant un grand nombre
de caractéristiques non pertinentes ou de bruit, ce qui peut avoir un impact sur I’exécution du
clustering. Une variété d’améliorations et d’algorithmes d’extensions ont été proposés pour
surmonter ce probléme en combinant le clustering K-Means avec 1’apprentissage du sous-
espace. Xiao-Dong Wang et al. [90] ont développé un clustering de sous-espace K-means auto-
adjacent (AKSC) pour les données d’image a haute dimension qui peut apprendre
automatiquement la matrice d'adjacence selon la connectivité locale et les informations de
cluster, en diminuant 1’effet du bruit et des caractéristiques non pertinentes. En concevant une
fonction de perte adaptative pour fournir un mécanisme de calcul d’indicateur de cluster
flexible. Wang et al. [141] ont proposé un modeéle de clustering de sous-espace de type k-
moyennes adaptatif rapide (nommé FAKM) qui convient aux données a haute dimension, en
combinant K-means et la sélection des caractéristiques dans un cadre cohérent sans la

décomposition des valeurs propres.

Méme si les algorithmes de classification améliorés ci-dessus aient atteint des
performances prometteuses, de nombreux obstacles entravent leurs performances, tels que le
bruit de speckle, le temps de traitement et les colts de calcul élevés. De ce fait, la détection de
changements reste un sujet pressant et persistant, et la conception d'un classificateur puissant

est devenue nécessaire.

Les énormes progrés récemment réalisés dans la vision par ordinateur et le
développement rapide d’algorithmes sophistiqués d’analyse d’images et d’apprentissage
automatique ont géneré un grand nombre de percées en termes d’efficacité et de précision dans
un certain nombre de taches visuelles ot une variété d’ceuvres trés complexes a eté étudiée.
Ainsi, la conception d’outils automatiques capables d’extraire et d’analyser toutes les
informations disponibles dans les images SAR est devenue possible. Gao et al. [90] ont proposé
d’utiliser un cadre de regroupement hiérarchique FCM pour la sélection des échantillons avec
I’adoption de la machine d’apprentissage extréme (ELM) comme classificateur. Gong et
al.[112], ont proposé d’utiliser une méthode basée sur des machines Boltzmann restreintes

empilées (RBM) pour la détection de changements d’image SAR. Malgré les bons résultats
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obtenus par les méthodes ci-dessus, les capacités de représentation des fonctionnalités restent

encore limitées.

Au cours des dernieres années, les reseaux de neurones convolutifs (CNN) ont apporté
des améliorations spectaculaires & de nombreuses taches visuelles, telles que la classification
des images [142] . lIs ont montré une robustesse surclassant les autres modéles neuronaux, ainsi
que les performances humaines. Derriére ce grand succes se cache leur puissante capacité a
extraire automatiquement des fonctionnalités d’image multi-niveaux. Motivées par ces
applications reussies, des tentatives significatives ont été mises en ceuvre avec succes dans la
détection de changements a I’aide d’image de télédétection basées sur les réseaux de neurones
convolutifs (CNN). Qing et al. [143] ont suggéré 1’application du réseau neuronal convolutif
basé sur une région plus rapide (Faster R-CNN) a la détection de changements SAR, réduisant
considérablement les faux positifs et les faux négatifs des résultats de la détection. Li et al. [75]
ont proposé une méthode de détection de changement d’image SAR basée sur un réseau
neuronal convolutif, Wang et al. [114] ont congu un cadre nommé GETNET (General End-to-
end Two-dimensional CNN), visant a en apprendre davantage sur les caractéristiques
discriminantes des matrices d’affinité mixte 2D pour la détection de changements. Liu et al.
[144] ont proposé un CNN local restreint (LRCNN) pour détecter les zones modifiées dans la
détection polarimétrique des changements SAR. Dong et al. [145] ont congu un réseau neuronal
convolutif "échantillons siamois " pour en apprendre davantage sur la différence sémantique

correcte entre les pixels modifiés et inchangés.

Dans I’ensemble, bien que les méthodes basées sur CNN aient connu un succes significatif dans
le domaine de la détection de changements, il existe encore des lacunes et des limitations qui

limitent leurs applications. Les insuffisances suivantes sont a noter :

v' CNN est incapable d’apprendre les hiérarchies spatiales entre les
caractéristiques. 1l en résulte que CNN nécessite une énorme quantiteé de données
d'apprentissage pour couvrir des variantes dissemblables, provoquant ainsi la disparition du

gradient et la saturation de la précision.

v' Le déséquilibre de 1’échantillon peut également entrainer un sous-ajustement ou
un surajustement de la formation du modele CNN, ce qui entraine une detérioration de la

précision.

v' La couche de mise en commun dans CNN est adoptée pour réduire la

dimensionnalité de la représentation, ce qui pourrait entrainer une perte de certaines

82



Chapitre 4. Méthode de détection de changement basée sur un réseau neuronal a capsules

informations spatiales (par exemple, ’emplacement) dans la progression vers 1’avant,
empéchant ainsi le réseau d’apprendre des objets trés précieux a des fins de localisation et de

classification.

Dans une tentative de surmonter ces insuffisances, le groupe Hinton [146] [147] a proposé
un nouveau concept dans un systéme d’apprentissage automatique connu sous le nom de
réseaux de capsules (CapsNets), I’idée clé innovante étant la réalisation d’une équivariance de

traduction en codant les relations hiérarchiques existant entre diverses entités.

Le module capsule est un nouveau réseau neuronal, robuste aux transformations affines,
construit avec plusieurs couches de capsules, ou chaque capsule est constituée d’un petit groupe
de neurones comprenant des paramétres d’instanciation tels que la position, la taille,
I’orientation, la texture et la déformation, brisant ainsi la limitation des CNN classiques qui sont
construits sur la base de représentations de neurones scalaires. Plus précisément, la longueur

des parameétres d’instanciation code la probabilité qu’une entité particuliére existe.

Bien que CapsNet n'en soit qu'a ses débuts, il a regu une considération substantielle au sein de
la communauté des chercheurs en raison de ses propriétés supérieures de codage des
caractéristiques. Il a été exploité pour de nombreuses taches, notamment pour la reconnaissance

d’actions faciales [148] et la classification d’images hyperspectrales [149] [150] .

Son application aux études liées a la détection de changements dans les images SAR reste
cependant assez rare. Gao et coll. [151] ont proposé un réseau de capsules multi-échelles pour
la détection de changements d’image SAR. Plus précisément, un module de capsule multi-

échelle a été appliqué pour obtenir des caracteéristiques robustes a partir des images originales.

En améliorant la caractéristique de robustesse, un module de convolution de fusion adaptative
a eté congu pour limiter les interférences sonores. Méme si cela a raisonnablement amélioré la
précision de la détection des changements dans une certaine mesure, dans sa premiére étape,
I’extraction des caractéristiques n’est obtenue que par une seule couche de convolution scalaire,
ce qui diminue en temps voulu les performances du réseau dans la classification complexe en

I’absence d’informations sémantiques de haut niveau.

Le module de capsule parallele multidimensionnelle proposé dans notre étude est
précisément destiné a résoudre ce probléme. Inspirés par la structure de [152], hous proposons
dans cette étude d’appliquer un réseau de capsules paralléles multidimensionnelles pour le

probleme de detection de changements d’image SAR.
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L’architecture proposée est mise en place afin d’améliorer la capacité du réseau a extraire des
fonctionnalités plus riches et robustes. Encouragée par les progres récents, 1’architecture adopte

un module simple pour résoudre le probléme du bruit de speckle.
Les principales contributions du travail peuvent donc étre résumeées comme suit :

1. Nous suggérons d’utiliser un réseau de capsules paralléles multidimensionnelles qui
vise non seulement a extraire des fonctionnalités robustes, mais aussi a modéliser leurs
relations hiérarchiques, et par 1a, nous obtenons des résultats optimaux avec moins

d’échantillons d’entrainement.

2. Afin de réduire I’influence des échantillons déséquilibrés lors de I’optimisation du
réseau, une fonction de perte marginale-focale est utilisée pour augmenter I’attention

portée aux échantillons mal classés.

3. Cette architecture comprend un module d’attention visant a atténuer l'interférence du
bruit de speckle. Son role consiste & convertir les intensités de pixels en activités de
caractéristiques locales. Ces sorties sont ensuite introduites comme entrées a la couche
de la capsule primaire. En accordant une meilleure attention aux pixels, le module
extrait les caractéristiques les plus relatives avec des informations sémantiques de haut

niveau et élimine les informations bruyantes et distrayantes.

4.2 Préliminaires et méthode de détection de changements
proposee
4.2.1 FLICM pour la détection de changements

Parmi les méthodes de détection de changements basées sur le clustering, 1’algorithme
Fuzzy C-means (FCM) a regu une grande attention. Cependant, il est toujours sensible au bruit
car il ignore les relations spatiales entre les pixels. Krinidis et al. [121] ont proposé un algorithme
robuste de clustering Fuzzy C-means a information locale (FLICM), qui prend en compte les
informations de contexte spatial pour assurer 1’insensibilité au bruit et la préservation des détails

de I’'image.

La fonction objective peut étre calculée selon (1) et (2) :
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N ¢
Jm = [uikllx; — viell® + Gix] (4.1)
i=1 k=1
2 (4.2)
Gue= (1= w)™ + oy = vl
Ll dij+1
Jj ENI#]

Ou Gy est le nouveau facteur flou qui contient les informations spatiales locales et les
informations de niveau de gris. Ni représente ’ensemble des pixels adjacents entourant le i*™

pixel avec une taille (par exemple, 3 x3). d;; est la distance euclidienne spatiale entre les pixels

i etj. w, désigne le degré d'appartenance du j*™ pixel dans le k'™ cluster.
En minimisant la fonction objective, la matrice de partition d’appartenance et les centres de

cluster peuvent étre obtenus comme suit :

1
Hij = 1

o (lxi=vill” 6\ (43)
Zk=1 lIxi — vill* + Gik

_ Z%\Izl(llij)m Xj

: 4.4
) L upm (44

4.2.2 Mécanisme d’attention

Le mécanisme d’attention est une partie importante de la perception humaine. Il vise a
mettre en évidence les régions pertinentes des données d’entrée pour résoudre une tache
spécifique au lieu d’ingérer complétement I’entrée. 1l a été proposé pour la premiére fois dans
les tches de traitement du langage naturel (NLP), obtenant ainsi des résultats trés prometteurs.
Depuis lors, il a suscité un intérét considérable, et plusieurs travaux se sont concentrés sur
I’intégration des mécanismes d’attention dans de nombreux problemes de vision par ordinateur,
qui se sont avéres tres réussis, tels que la réponse visuelle aux questions (VQA), la restauration

d’images et le sous-titrage ou la classification d’images.

Hu et al. [153] ont proposé les blocs Squeeze-and-Excitation (SE) dans les réseaux SE-Nets,
atteignant une performance significative pour la classification d’image en modélisant des
relations par canal dans un mécanisme d’attention. Zhang et al. [154] ont construit un réseau

d’attention par canal résiduel tres profond, qui intégre I’attention par canal aux réseaux
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résiduels, montrant la contribution de ’attention par canal a I’amélioration de la précision de la

super-résolution d’image.

Un module d’attention comprenant deux sous-modules connectés de maniere séquentielle :

I’attention par canal (CA) et I’attention spatiale (SA) sont congues pour le Ms-CapsNet proposé.

L’attention par canal (CA) est adoptée pour mettre I’accent sur les canaux les plus liés a la zone

de I’objet, puis pour promouvoir ces canaux informatifs tout en éliminant les moins utiles.

L’attention spatiale (SA), qui peut étre considérée comme complémentaire a I’attention par
canal, elle est congue pour assurer un raffinement de la carte des entités a partir du niveau des
pixels.

Channel attention module (CA) Spatial attention module (SA)

Conv(lx1)

-
"
<
=
]
)
o

Clobal avg

Avg-Pooling
Pooling
3[5 eR HxWx1

‘ =
é \ MceRme ‘ é
1 = =

Input (HxW x C)

Sigmoid function
Sigmoid fanction

Output (HxW x C)

Figure 4. 1: Module d'attention a blocs convolutif

Comme l'illustre la Figure 4.1, étant donné une carte d’entités d’entrée FeR™ *W>*C une couche
de regroupement moyen global GAP (Global Average Pooling) en tant qu'opération de
d'écrasement (Squeeze) est d’abord appliquée pour chaque canal afin d’acquérir la carte

d’attention de canal Fpyg R *1XC,

Les détails de F g sont indiqueés ci-dessous (5) :

H H
1
fivge = GAPUD) = 77 D ) feli) (45)
i=1

i=1

Ou £, désigne le C*™® canal dans la carte de caractéristiques d’entrée Fe RP XW*C

favge » représente le C*™ nombre réel de la carte d’attention du canal Fj,, € R* **¢

Ensuite, pour explorer davantage la relation de canal de F,,,, nous implémentons une

convolution 1D, et ensuit, une fonction sigmoide est utilisée pour générer le vecteur M. basé
sur la pondération du canal.

En conséquence, la carte de caractéristiques raffinées de canal peut étre exprimée sous la forme

de I’équation suivante :
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F' = M; QF = 0 (AvgPool(F)) QF = 0 (Fapg) ® F (4.6)

Ou ® désigne la multiplication par élément et ¢ désigne la fonction sigmoide.

En complément du module d’attention par canal, nous concevons en outre le mécanisme
d’attention spatiale, qui utilise les relations spatiales entre les entités pour produire une carte
d’attention spatiale, assurant ainsi un raffinement de la carte d’entités a partir du niveau des
pixels. Compte tenu des entités affinées par canal, I’opération de mise en commun moyenne
(average pooling) est implémentée sur tous les canaux d’entités le long de 1’axe du canal pour

acquérir une carte d’entités F,,, € RHXWX1 T e choix de conception d’une telle méthode de mise

en commun est présenté empiriqguement dans la section suivante.

1 Cc
fivg = AP(f5) = G ). f5 () (@7)

Ou f}; désigne la valeur de pixel du point ij dans la sortie du module d’attention de canal F'.

fapij » indique la valeur en pixels du point ij dans la carte des entités Fy,, e R”*">1

Ensuite, une opération de convolution avec une taille de filtre 3x3 et une fonction sigmoide
sont implémentées pour générer la carte d’attention spatiale Ms. Enfin, la sortie finale raffinée

est acquise par une multiplication par éléments de F' et Ms.
Le processus est le suivant :
F'=M; ® F' = o (Ap(F")) @ F'
(4.8)
=0 (Fp)® F'
4.2.3 Meéthodologie proposee pour la détection de changements SAR

Soient deux images SAR multi-temporelles co-enregistrées I et I, avec la méme taille MxN,

acquises a ty et t2 sur la méme zone géographique.
L={L()1<i<M1<j<N}
L={L30)1<i<M1<j<N}

L’objectif est de générer une carte de changement binaire qui montre le changement
d’information qui s’est produit entre les deux images. L'organigramme de la méthode proposée

est illustré a la Figure 4.2.
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Figure 4. 2: Organigramme de la méthode de détection de changements proposée

Les principales étapes de la méthode proposée sont détaillées de la maniere suivante :

= FEtape 1. Pré-classification : L opérateur du rapport logarithmique est adopté pour
générer une (DI). Ensuite, 1’algorithme FLICM est appliqué pour générer des
échantillons appropriés.

= FEtape 2. Entrainement du modéle Mdp-CapsNet : & partir de deux images SAR
d’entrée originales, de nouveaux patchs d’image autour de chaque pixel intéressé obtenu
a I’étape précédente sont générés. Le modele Mdp-CapsNet est entrainé a 1’aide de ces
patchs.

= Etape 3. Classification des pixels modifiés et inchangés : Aprés avoir entrainé le
Mdp-CapsNet sur la base d’échantillons fiables, les pixels restants de I’étape 1 sont
ensuite classés en classes modifiées et inchangées. La carte de changement finale est

obtenue en combinant le résultat de la classification et le résultat de la pré-classification.

4.2.4 Pré-classification

Les images SAR étant principalement affectées par un bruit de speckle de nature multiplicative.
L’opérateur du rapport logarithmique est I’une des techniques les plus largement utilisées pour
obtenir une DI. Avec I’opérateur log-ratio, le bruit de speckle multiplicatif peut étre transformé
en un bruit additif. Dans une certaine mesure, ’effet négatif du bruit peut étre limite.

L’opérateur permettant d’obtention une DI est calculé comme suit :

DI = |log(l; + 1) —log(1, + 1)| (4.9
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Dans le processus d’utilisation de I’opérateur de rapport logarithmique, nous utilisons I;+ 1 (i
= 1, 2) afin d’éviter le cas ou les valeurs de pixels dans [;(i = 1, 2) soient des zéros, ce qui

rendrait (9) absurde.

Aprés avoir obtenu DI, I’algorithme FLICM (Fuzzy Local Information c-Means) a été
appliqué pour assigner chaque pixel de la DI dans la classe modifiée 2. ou inchangée £2,, ou
intermédiaire £; . Les pixels assignés a £, et £2,, font référence a des pixels qui ont une forte
probabilité d'étre modifiés et inchangeés, ces deux types de pixels sont pris comme échantillons
d'apprentissage. Les autres pixels affectés a la classe intermédiaire qui occupe une grande partie
de I'image du rapport logarithmique seront ensuite classés par Mdp-CapsNet. Les patchs
d'image centrés sur les échantillons fiables (pixels appartenant aux deux classes) sont extraits
de I'image originale I et de I'image correspondante . Les deux patchs sont combinés pour

former une nouvelle image.

4.2.4.1 Formation du modéle Mdp-CapsNet

Comme mentionné précédemment, le processus de classification des pixels commence
par I’extraction des patchs d’image centrés sur des pixels fiables (appartenant a 2. ,£2,,) a partir
des deux images SAR d’entrée. Les caractéristiques de voisinage de chaque pixel de I’'image 1
et de son correspondant dans 1’image 2 sont concaténées pour former un nouveau patch d’image

qui sera livré au modele Mdp-CapsNet en tant qu'entrée.

Nous avons concu un Mdp-CapsNet qui est illustré a la Figure 4.3. Les processus adoptés sont
les suivants :

» Couche de convolution : La couche de convolution est utilisée pour convertir les
intensités de pixels en activités des caractéristiques locales a utiliser comme entrée dans les
capsules primaires. Contrairement au réseau de capsules d’origine, qui utilise une seule couche
de convolution scalaire, cela rend le réseau peu performant dans une classification complexe.
Nous avons proposé d’utiliser trois couches de convolutions de différents niveaux nommées
Convl, Conv2 et Conv3, qui fournissent des cartes caractéristiques et des relations spatiales
plus efficaces a partir des images originales.

La premiere couche contient 8 noyaux avec un stride de 2. Les noyaux des deuxiémes et
troisiemes couches sont respectivement 16 et 32, avec un stride de 2 et ReLU comme fonction

d’activation.
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Figure 4. 3: Organigramme illustrant la méthode de détection de changements proposée basée sur Mdp-CapsNet

L'introduction d'un mécanisme d'attention aux trois sorties finales des trois couches de
convolution a permis de mettre en évidence les caractéristiques significatives le long des deux

dimensions principales : le canal et les axes spatiaux.

Le module d'attention met en évidence les objets ou les régions les plus saillants de I'image
d'entrée, ce qui a permis a la capsule de se concentrer sur une plus grande zone de l'image,

obtenant ainsi plus d'informations et d'améliorer la précision de la classification.

» Couche de capsule primaire : La couche se compose de trois processus distincts :
convolution, la fonction de remodelage (Reshape function) la fonction d'écrasement (Squash
function). Le module parallele multidimensionnelle de la capsule recoit les cartes de
caractéristiques de différentes tailles obtenues par les trois couches de convolution standard

(Convl, Conv2, Conv3) basées sur le module d'attention.

Ensuite, trois opérations de type convolutionnels avec une taille de noyau k = 3 et des pas de 1,

2 et 3, respectivement, et la fonction d’activation d’écrasement non linéaire mentionnée ci-
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dessous, sont appliquées a la matrice F;" pour générer trois vecteurs de caractéristiques notés,
vieR?, k=1,2,3 et d=8.

La fonction d’activité d’écrasement est la suivante :

2
S S
sl s 10)
1+ |Is;]* ISl
Ou v; se réfere a la sortie vectorielle de la j*™ capsule et S; est son vecteur d’entrée total, la

fonction d’écrasement est utilisée pour réduire la longueur du vecteur de sortie d’une capsule a

[0,1] afin qu'elle se présente comme une probabilité réelle sans changer sa direction.

» Couche Conv-Capsule : La fonction principale de cette couche est de réduire le nombre
de parametres en utilisant des connexions locales et la matrice de pondération partagée. Dans
nos implémentations, les cartes de caractéristiques connectées sont utilisees comme entrée de
la couche Conv-Capsule. Chaque capsule de la couche précédente tente de prédire la sortie de

la couche conv-capsule a I’aide d’'une matrice de poids entrainable W;;, qui modeélise une

relation « partie-tout » entre les entités représentées par les deux capsules, comme suit :

0 = Wij vy (4.12)
Ou 1;/; désigne la prédiction faite par la capsule de caractéristique de bas niveau i pour la
capsule de caractéristique de haut niveau j, et v,,; est la sortie de la capsule de caractéristique de
bas niveau i.
Ensuite, tous les vecteurs de prédiction sont ensuite regroupés pour générer le vecteur d’entrée

S; de la capsule de caracteristique de haut niveau j, comme suit :
Sj = Z Cijlyyi (4.12)
i

Ou le scalaire c;; fait référence aux coefficients de couplage, déterminés par le degré de

similitude entre le vote géneré par la capsule i et la capsule j.

Les coefficients sont calculés a I’aide du processus de routage dynamique itératif, comme suit :

o _exn(by) 413
U T exp(bu) @1

Ou b;; se référe au coefficient de couplage avant normalisation, il est d’abord défini sur 0.
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La sortie v; de la couche conv-capsule est obtenue par activation de la fonction squash, comme
suit :

vej = squashing (S;) (4.14)

La derniére étape consiste a ajuster les coefficients de routage par la mise a jour de la fonction,

qui est donnée par Eq (15)
bij — bij + ﬁj/iij (415)

Aprés un nombre itératif d’itinéraire présélectionné, la boucle est terminée. Nous acquérons la

sortie finale de la capsule de fonctionnalités de haut niveau.

Le processus de routage dynamique par accord est illustré dans I'Algorithme 1.

Algorithme 1  Routage dynamique

1: procedure Routing (G;; , m, )

2: for every | layer capsule i to (I+1) layer capsule j do
3t W, «0;

4: for iteration 1 to m do

5: for all capsule i in layer | do
6: Ci<— softmax (b;);
7-
8
9

for all capsule j in layer (I1+1) do
Sjpe XiCy* 0y
: for all capsule j in layer (I1+1) do
100 wvgje squash(Sj);
11:  for all capsule i in layer | and capsule j in layer (I + 1) do
12: bij<b;; + G /ive;;
13: return vg;

» Couche de capsule de classe : La couche finale est une couche de capsule entierement
connectée, avec deux capsules 16D, chacune d'entre elles représentant une classe, et utilise
toujours I’algorithme de routage dynamique. L’entrée de toutes les capsules de la couche
inférieure est acheminée vers son chemin, en conséquence, une carte de probabilité de
changement peut étre obtenue en calculant la longueur des vecteurs de capsule de sortie v, ce

qui représente la probabilité qu’un pixel appartienne a une classe.

Un probléme de deséquilibre des classes s'est alors posé en tant qu'un des défis de la
classification.[155]. Compte tenu de l'importance de ce probleme, un grand nombre de

techniques ont été mises au point pour tenter de résoudre le probleme [156].
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Lors de I'entrainement du modeéle, nous avons identifié un grand écart entre le nombre de pixels
dans les classes modifiées et inchangées. L’étape suivante consiste a se concentrer sur la
conception d’une excellente fonction de perte destinée a rendre I'algorithme hautement efficace,

opérationnel et précis.

Dans [157], une perte focale a été proposée pour surmonter le déséquilibre de classe, ce qui est
tres approprié pour notre algorithme. En tenant compte de la perte de marge (m+ et m—) utilisée
dans [147] , nous améliorons la perte focale avec une perte de marge qui garantit que le réseau
se concentre sur 1’optimisation de 1’échantillon mal classé, la perte focale de marge est définie

pour la classe k comme :
Ly = — ayx (max{0,m* — [[vI}H"log(llvI)
—(1 = a)(1 = i) (max{0, |lv|| - m~})¥ (4.16)
X log(1—1lviD

Ou y,, représente 1’étiquette pendant 1’entrainement ( y;, = 0 signifie que le pixel correspondant
appartient a la classe inchangée, y, = 1 signifie la classe modifiée).

Les termes m™*, m™,y, a sont les hyper-parameétres du modeéle.

Les bornes supérieure et inférieure m™ et m~sont les mémes que celles du modele original.

y est un parametre de focalisation, et a € [0,1] est utilisé comme facteur de pondération.

4.2.4.2 Classification des pixels modifiés et inchangeés

En utilisant le modele Mdp-CapsNet entrainé, les pixels appartenant a £2; sont séparés en

deux classes : modifiées et inchangées.

Enfin, nous combinons le résultat de la classification Mdp-CapsNet et le resultat de la pré-

classification pour former la carte de changement finale.

4.3 Reésultats et discussion

Dans cette section, I'évaluation des performances de la méthode proposee a éeté effectuée
sur quatre ensembles de données SAR réels. Nous commengons par décrire ces ensembles de
données ainsi que les critéres d’évaluation adoptés. Ensuite, nous menons des expériences pour

démontrer pleinement ’efficacité de la contribution de divers parametres dans la détection de
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changements. Enfin, nous comparons 1’approche proposée avec certaines techniques classiques

et plus récentes de détection de changements.

4.3.1 Description de ’ensemble de données et criteres d’évaluation

Dans cette étude, nous avons sélectionné quatre ensembles de données SAR multi-
temporelles acquises par différents capteurs afin d’évaluer les performances de Mdp-CapsNet

propose.

Les premiers ensembles de données utilisés dans les expériences, comme indiqué dans les trois
premiéres lignes de la Figure 4.5 (a)-(c), les trois sections représentatives sont sélectionnées a
partir de deux images SAR de grande taille 7666 x 7692 acquises par Radarsat-2 dans la méme

région de I’estuaire du fleuve Jaune en Chine en juin 2008 et juin 2009.

Les deux premieres images appelées Yellow River A et Yellow River B, relatives a des terres
agricoles d’une taille de 257 x 289 et 306 x 291 pixels, respectivement. Les images de référence
disponibles représentent les zones modifiées, sont créées en intégrant des informations
préalables avec I’interprétation des photos. L’effet du bruit de chatoiement sur ’ensemble des

données est assez important, ce qui rend la détection tres compliquée.

La troisieme image concerne le littoral (450 x 289). Les zones modifiées sont tres petites,

concentrées sur la limite de la riviére, ce qui rend la détection difficile.

Le quatrieme ensemble de données concerne les zones modifiées générées par les terres
agricoles nouvellement irriguées, il s'agit du jeu de données de San Francisco, acquis par le
capteur ERS-2SAR. La taille de I’'image originale est de 7749 x 7713 pixels. Les images ont
été capturées en aolt 2003 et mai 2004, respectivement, nous choisissons une taille de région
typique (256 x 256 pixels) pour vérifier I’efficacité de la méthode proposée. Les deux images
sont montrées dans la derniére ligne de la Figure 4. 5(a) -(c).

L’évaluation des performances des algorithmes de détection de changements peut étre mesurée
sur la base de la comparaison visuelle et numérique. La comparaison visuelle utilise la carte de
détection binaire finale, dans laquelle les pixels noirs et les pixels blancs représentent les zones

inchangées et modifiées, respectivement, et I’image de vérité au sol (Ground Truth).

Une comparaison numérique dont les parametres sont constitués de cing critéres classiques, a
savoir : les faux négatifs (FN) se référent au nombre de pixels modifiés qui sont détectés par

erreur comme inchangés, les faux positifs (FP) désignent le nombre de pixels inchangés qui
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sont mal détectés, I’erreur globale (OE) qui indique le nombre total d’erreurs, la classification

correcte en pourcentage (PCC) et le coefficient Kappa (Kappa).

(4.17)
OE=FP+ FN
— TP + TN (4.18)
" TP+ TN + FP + FN
PCC — PRE (4.19)
Kappa =

1 — PRE
o,

PRE — (TP + FP) X Nc + (FN+TN) X Nu (4.20)
B (TP + TN + FP + FN)? '

Les vrais positifs (TP) font référence au nombre de pixels correctement prédits comme
modifies. Les vrais négatifs (TN) font référence au nombre de pixels correctement détectés
comme inchangés. Nc and Nu font référence au nombre de pixels appartenant respectivement

a la classe modifiée et inchangée.

4.3.2 Analyse des parameétres

4.3.2.1 Testde lataille du patch (k)

La taille du voisinage dans I’extraction des caractéristiques est un paramétre important,
il est choisi comme paramétre de test car les informations contextuelles contribuent de maniére
considérable a la précision de la détection des changements. Ici, k indique la taille d’un exemple
de patch d’image provenant des images d’origine. Le PCC est utilisé ici comme critére de

validation.

Comme le montre la Figure 4.4, nous avons fixé k a 11,13,15,17. Les quatre courbes montrent
que la valeur de PCC tend a se détériorer avec l'agrandissement de k. Si k > 11 les
caractéristiques du quartier ne sont pas représentatives. Par conséquent, k = 11 est la meilleure

option car la méthode proposée offre de meilleures performances.
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Yellow River A Yellow River B

Coastline —_—— San Francisco
100
98
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94
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90
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Figure 4. 4: Relation entre la taille du patch (k) et le critére d’évaluation PCC

4.3.2.2 Etude du nombre d'échantillons d'entrainement

Le Tableau 4.1 présente la comparaison des performances du Mdp-CapsNet avec les autres
méthodes sur le jeu de données Yellow River A. Comme le montre le Tableau 4.1, différents
nombres d’échantillons d’entrainement ont été sélectionnés : 400, 600, 800 et 1000 dans le but
de refléter les avantages du réseau de capsules qui prend en compte les hiérarchies spatiales
entre les entités, nécessitant moins d’échantillons d’entrainement. Il est clair que la précision

des autres méthodes diminue considérablement lorsque le nombre d’échantillons est inférieur a

600.

En revanche, les deux méthodes basées sur les réseaux de capsules sont moins affectées par le
nombre d'échantillons, elles obtiennent de bonnes performances, soit en utilisant un trés petit
nombre d'échantillons d'apprentissage, une partie des échantillons d'apprentissage ou tous les

échantillons d'apprentissage.

Tableau 4.1: Relation entre le nombre d’échantillon de formation et le critére d’évaluation PCC sur I’ensemble de
données Yellow River A

ECHANTILLONS DE FORMATION 400 600 800 1000
METHODE

PCANet 92.20 93.36 93.78 94.66
DNN 92.18 92.68 93.71 94.82
CNN 92.86 93.45 94.65 95.36
CWNN 93.71 94.72 95.02 95.78
MS-CapsNet 94.98 95.28 95.65 96.00
Mdp-CapsNet 95.42 95.78 96.12 97.48
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4.3.2.3 Influence du module d’attention

Le processus de conception du module d’attention et son efficacité sont vérifiés
expérimentalement dans cette partie. Le nouveau module d’attention dispose de deux sous-
modules séquentiels : canal et spatial, et peut facilement se connecter a la sortie des trois
couches convolutives. Il a été adopté pour obtenir des caractéristiques saillantes et efficaces.
Nous comparons d’abord trois approches de stratégies de mise en commun : max
pooling, average pooling et I’utilisation combinée des deux méthodes, qui sont adoptées dans
un module d’attention spatiale. Ensuite, nous avons étudié¢ 1’effet de 1’ablation du module
d’attention sur les performances de détection de changements. Nous avons donc implémenté
notre architecture sans attention de module (w/o AFC). D'aprés les résultats numériques des
criteres d’évaluation inclus dans le Tableau 4.2, on peut observer que le module d’attention
avec n'importe quelle méthode de pooling peut augmenter les performances de la détection de
changements. Les valeurs PCC ont été améliorées de 1,59, 0,77, 1,21 et 0,66 par 1’architecture
proposée sur les quatre ensembles de données, respectivement. Il est évident que le module
d’attention est bénéfique pour améliorer la performance de la détection de changements. Ces
résultats impliquent également les avantages de choisir la mise en commun moyenne (average

pooling) par rapport aux deux autres méthodes.
4.3.2.4 Influence de la fonction de perte

Dans cette partie, I’efficacité de 1’utilisation de la fonction de perte marginale focale est
démontrée empiriquement. Selon les résultats du Tableau 4.2, nous pouvons observer que la
méthode proposée avec la fonction de perte marginale focale obtient les meilleurs résultats que
ceux obtenus avec la fonction de perte originale sur les quatre données, respectivement. Cela
signifie que la fonction de perte marginale focale choisie est trés appropriée pour résoudre le
désequilibre des échantillons dans le probléeme de détection de changements, ce qui prouve que

nos ameéliorations sont efficaces.

Tableau 4. 2: Influence du modéle d’attention et de la fonction de perte

METHODE Yellow River A Yellow River B Coastline San_
Francisco
Architecture complete 97.48 99.26 99.88 99.02
Architecture + Maxpool 96 .46 98.89 99.11 98.78
Architecture+ Avg +Max 96.59 98.94 99.28 98.45
W/o Module Attention 95.89 98.49 98.67 98.36
Avec fonction de perte originale 96.12 98.75 99.16 98.83
Avec fonction de perte proposée 97.48 99.26 99.88 99.02
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4.3.3 Comparaison des performances de I’approche proposée avec d’autres

algorithmes de détection de changements

Afin d’évaluer la performance de 1’approche de détection de changements proposée, nous
la comparons a diverses méthodes étroitement liées sur les quatre ensembles de données,
notamment le PCA-Net non supervisé [158], le réseau neuronal profond DNN [112], deux
méthodes basees sur CNN [75] et CWNN [89], et enfin Ms-CapsNet [151].

Résultats expérimentaux sur I’ensemble de données Yellow River A et Yellow River B : le
Tableau 4.3 présente les résultats de 1’évaluation obtenus par les différentes méthodes. Comme
le montre le Tableau 4.3, ’algorithme proposé obtient les meilleurs résultats en termes de
valeurs de parameétres OE, PCC et Kappa, ce qui est en accord avec les résultats visuels (Figure
4.5), la carte finale de détection de changements obtenue est beaucoup plus proche de I’image
de vérité au sol. Les autres algorithmes de comparaison ont des valeurs FN faibles et des valeurs
FP élevées, ce qui signifie que ces algorithmes sont inefficaces dans les scénarios de bruit de

speckle.

Gréace a leur représentation profonde des caractéristiques, les méthodes basées sur CNN peuvent
générer moins de bruit et plus de régions modifiées terminées, ce qui montre que les deux
méthodes sont plus performantes dans une certaine mesure.

Pour les méthodes PCANet et DNN, il est difficile de générer des résultats satisfaisants et leur
carte de changement finale tend a étre assez bruyante, ce qui se traduit par une valeur élevée de
I'OE. Bien que la méthode MS-CapsNet ait amélioré la précision des résultats concurrentiels de
détection de changement par rapport a la méthode Mdp-CapsNet, l'extraction de

caractéristiques basée sur une couche de convolution scalaire rend ses performances médiocres.

Tableau 4. 3: Résultats de la détection de changements sur I’ensemble de données Yellow River

CRITERES Yellow River A DATA SET Yellow River B DATA SET
METHODE FP FN OE PCC (%) KC (%) FP FN OE PCC (%) KC (%)
PCANet 2435 1533 3968 94.66 82.43 2942 493 3435 96.14 71.55
DNN 1644 2144 3780 94.82 82.75 561 668 1229 98.62 88.86
CNN 1640 1700 3340 95.36 85.28 400 580 980 98.74 89.09
CWNN 1520 1600 3120 95.78 85.59 538 620 1158 98.69 88.98
MS-CapsNet 1173 1798 2971 96.00 86.25 468 407 875 99.02 91.22
Mdp-CapsNet 800 1057 1857 97.48 88.90 336 360 696 99.26 92.12
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» Résultats expérimentaux sur I’ensemble de données Coastline :
En ce qui concerne I’ensemble de données Coastline, il est vraiment difficile de détecter les
changements, car les régions modifiées sont assez petites et susceptibles d’étre inondées par le
bruit de speckle.
Bien que les méthodes basees sur CNN aient obtenu des résultats acceptables en termes de
précision, elles ont néanmoins manqué certains details modifiés.
En termes d’effets visuels, les cartes de changements binaires finales obtenues par PCANet sont
les pires car elles présentent de nombreux points de bruit. (Figure 4. 5).
En termes d’analyse quantitative, comme le montre le Tableau 4.4, les résultats obtenus par la
méthode proposée sont les meilleurs de tous, le rendement Kappa est de 99,88%, ce qui est
supérieur a 97,29%, 97,47%, 98,75%, 98,14% généré par le PCANet, DNN, CNN, CWNN,
respectivement. La méthode MS-CapsNet donne toujours des résultats compétitifs.
Dans I’ensemble, le Mdp-CapsNet proposé est meilleur et révele des résultats plus expressifs.

» Reésultats expérimentaux du jeu de données San Francisco :

Les résultats de la détection de changements obtenus sur le jeu de données de San Francisco
sont illustrés a la Figure 4.5. Les indicateurs quantitatifs correspondants sont présentés dans le
Tableau 4.4. D’un point de vue visuel, nous pouvons constater que la carte de changement finale
générée par notre méthode est beaucoup plus proche de I’image de la vérité -terrain que les

autres procédés.

En termes d’analyse quantitative, la méthode proposée présente moins de pixels mal classés et
améliore la précision du modele, obtenant ainsi les meilleurs résultats d’évaluation en termes

de valeurs de coefficient OE, PCC et Kappa.

Tableau 4. 4: Résultats de la détection de changements sur I’ensemble de données Coastline et San Francisco

CRITERES Coastline DATA SET San Francisco DATA SET
METHODE FP FN OE PCC(%) KC(%) FP FN OE PCC(%)  KC (%)
PCANet 16 630 646 97.29 77.86 316 480 796 98.47 90.65
DNN 44 588 632 97.47 78.65 330 460 790 98.52 90.74
CNN 49 389 438 98.75 81.72 318 440 758 98.85 91.16
CWNN 48 482 530 98.14 80.83 347 417 764 98.64 90.81
MS-CapsNet 40 339 379 99.47 82.56 320 403 723 98.82 91.87
I\/Idp-CapSNet 25 300 325 99.88 85.35 275 364 639 99.02 92.17
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(@) (b) (©) (d) () ) (@) (h) (i)
Figure 4. 5: Résultats visualisés de diverses méthodes de détection de changements sur quatre ensembles de
données.
a) Image obtenue a t; b) Image obtenue a t, c) Cartes de changement de vérité-terrain
d) Résultat de PCANet e) Résultat par DNN f) Résultat de CNN
g) Résultat CWNN h) Résultat de Mme CapsNet i) Résultat de Mdp-CapsNet

4.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre, un algorithme innovant de détection de changements est proposé pour

la détection de changements en imagerie SAR basé sur le réseau de capsules. Le codage
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multidimensionnel paralléle de la capsule est utilisé pour en apprendre davantage sur des
caractéristiques riches et robustes. Une fonction de perte marginale-focale est introduite afin de
concentrer I’apprentissage sur les échantillons mal classés, ce qui améliore considérablement
la robustesse et la précision du réseau. De plus, nous avons congu un module d’attention, ce qui
a pour résultat que les caractéristiques les plus relatives avec des informations sémantiques de
haut niveau ont été extraites et les informations bruyantes et distrayantes ont été supprimées.
Les résultats expérimentaux sur quatre ensembles de données SAR réels démontrent le plus

grand potentiel de la méthode proposée.

Dans les travaux futurs, nous prévoyons d’explorer la performance du réseau de capsules par

rapport a d’autres images de télédétection telles que les images SAR polarimétriques.
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Chapitre 5

Détection de changements en imagerie PoISAR

Le présent chapitre s'inspire de l'article intitulé :

Attioui, S., & Najah, S. (2022). A Deep Learning Framework for Polarimetric SAR
Change Detection Using Capsule Network. International Journal of Computer and
Information Engineering, 16(5), 196-200.

Actuellement, de nombreuses solutions de pointe destinées pour les taches d'analyse d'images
SAR/POLSAR telles que la classification et la détection de changement s’appuient sur les
réseaux de neurones convolutifs (ConvNets). L'un des principaux éléments des réseaux de
neurones convolutifs réussis est la disponibilité de quantités massives de données de formation.
La construction et I'annotation de grands ensembles de données pour résoudre les problemes de
classification et de détection des images SAR constituent désormais un goulet d'étranglement
pour de nombreuses applications.

Dans le chapitre précedent, nous avons démontré expérimentalement que les propriétés
d'équivariance des CapsNets réduisent les fortes exigences en données, et sont donc tres
prometteuses pour l'analyse d'images SAR. En particulier, nous avons démontré la capacité de
généralisation accrue des CapsNets par rapport aux ConvNets face a la quantité limitée de
données et au déséquilibre des classes. Bien que 1’efficacit¢ des CapsNets dans l'analyse
d'images de télédétection ait été vérifiée expérimentalement, son application dans les taches de
détection de changement est tres rare.

Dans ce contexte, ce chapitre présente un nouveau cadre de détection de changements pour les
images PoISAR, dont le réseau de capsules a eté appliqué, il s'appuie sur les résultats du chapitre

précédent, et fait I'objet de recherches futures.

5.1 Introduction

La technologie de la télédétection est de plus en plus omniprésente et opérationnelle, elle

englobe des méthodes et des technologies permettant de récupérer des informations sur la
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surface terrestre mesurées a distance a I'aide d'un rayonnement électromagnétique réfléchi ou
émis par la surface de la Terre [159], ce qui permet de résoudre de nombreux problemes liés a

la surveillance et a la cartographie de la Terre.

Ces dernieres années, les images SAR ont recu de plus en plus d'attention et I'intérét de les
comprendre d'un point de vue multidimensionnel et multilook a considérablement a augmente,

de tels systémes sont connus sous le nom de « SAR polarimétrique » (PoISAR).

Différent des données SAR a polarisation unique, les données PoISAR, imagerie
multicanal et multiparamétre, contiennent a la fois des informations de phase et d'amplitude
provenant des retours radar transmis dans deux polarisations différentes, ce qui signifie que
davantage d'informations biophysiques et géophysiques améliorées sur la cible peuvent étre
extraites qui le rend tres précieux et pratique pour surveiller la Terre superficielle [160] [13]
[161]. De nombreuses applications ont montré la supeériorité des techniques radar entiérement
polarimétrique, y compris la surveillance des terres et I'évaluation de I'hydrologie (humidité du
sol, délimitation des inondations), I'estimation de la biomasse forestiére, la cartographie de la
couverture terrestre et de l'utilisation des terres, la surveillance des glaces de mer, le climat

océaniqgue et la surveillance cotiére [162] [163].

L'un des sujets les plus importants du SAR polarimétrique est la détection de
changements, qui vise a identifier les zones modifiées résultant de I'évolution de la surface de
la Terre, grace a des images multi-temporelles acquises pour la méme zone géographique a des
dates d'observation distinctes, c¢’est une tiche tres difficile, non seulement en raison du
probleme de speckle, mais également en raison de la texture complexe, qui apparait
généralement trés hétérogéne. Diverses techniques ont été proposees dans la détection de
changements en imagerie PoISAR, la plupart reposent sur des représentations d'entités
artisanales, necessitent beaucoup de connaissances spécialisées et de calculs complexes, d'ou
une capacité de représentation limitée pour décrire des informations de changement complexes
et de haut niveau. Cependant, ces méthodes ne peuvent pas répondre aux besoins et attentes

actuels en matiére de surveillance dynamique de I'environnement.

Une extraction précise et rapide d'informations pertinentes a partir d'ensembles de données
massifs pour la tache de détection de changements est devenue un probleme urgent, en
particulier avec les progreés rapides des techniques de télédétection ou de nombreux nouveaux

problémes et déefis continuent d'émerger.
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Au cours des derniéres années, les méthodes d'apprentissage en profondeur, capables
d'extraire efficacement les caractéristiques invariantes et discriminantes dans les taches de la
vision par ordinateur, ont suscité un vif intérét dans les communautés de télédétection. Malgré
leurs applications étendues et leurs grands avantages, ils sont rarement appliqués a la tache de
détection de changement dans les images SAR polarimétriques.

Inspirés par ces techniques florissantes, et afin de tirer profit des avantages et des résultats
de notre deuxiéme contribution, ce chapitre vise a présenter un nouveau cadre de détection de
changements basé sur l'apprentissage en profondeur pour l'imagerie radar a synthése
d'ouverture polarimétrique (PoISAR).

5.2 Détection de changements en imagerie PoISAR

5.2.1 Travaux connexes

Le SAR polarimétrique (PolSAR) fournit potentiellement une capacité de détection
accrue, par rapport au SAR a polarisation unique. Diverses techniques ont été proposées , parmi
lesquelles : le test d'hypothése [164], le clustering flou [71] et la modélisation statistique [165],
des mesures théoriques de l'information [166], Hotelling—Lawley tests [166] , détection de

changement avec post-classification [167].

Le processus de la détection de changements est théoriquement enraciné dans la théorie des

tests d'hypothéses et la proposition de mesures statistiques de similarité.

Le premier travail sur les statistiques de test pour la détection de changements dans les données
POISAR a éte réalisé par Conradsen et al. [168], qui ont proposé une méthodologie basée sur le
test du rapport de vraisemblance genéralisé (LRT) pour I'égalité de deux matrices de covariance
complexes et qui ont appliqué avec succes une distribution d'échantillonnage asymptotique pour
la statistique LRT. Cette approche, aussi appelée test de Bartlett, a été comparée avec les tests

alternatifs de rapport de contraste et d'ellipticité dans le travail présenté par Kersten et al. [169].

Plus tard, Akbari et al. [166] , ont proposé un détecteur de changement impliquant la Trace de
Hotelling-Lawley (HLT), qui asymptotiquement, suit la distribution de Fisher-Snedecor (FS).
La méthode peut étre vue comme une version matricielle du test du rapport d'intensité, ou le
HLT est utilisé pour contraster deux matrices de covariance complexes et produire une valeur

scalaire, a laquelle un seuil peut étre appliqué. Des expériences sur des ensembles de données
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PoISAR simulées et réelles démontrent que la méthode de détection de changements proposée
donne des taux de détection et des taux d'erreur comparables au test du rapport de vraisemblance

généralisé et peut surpasser le test de Bartlett dans certains scenarios.

Une détection pour les séries chronologiques PoISAR basée sur le test du rapport de
vraisemblance (TRV) pour I'nomogénéité de plusieurs matrices variance-covariance complexes
a été proposé dans [170]. Plusieurs études ont utilisé des outils d'information théorigues en tant
qu'étape de pré-traitement pour détecter les changements dans les images POISAR. Les pixels
environnants sont modélisés selon une distribution donnée et les mesures de distance sont
appliquées en vue d'obtenir une statistique comparative. Mercier et al. [62], ont proposé une
nouvelle mesure de similarité, basée sur I'évolution des statistiques locales de I'image entre
deux dates, pour la détection automatique des changements. Une telle mesure a été dérivée en
tenant compte de la divergence (ou distance) symétrisée de Kullback-Leibler (KL) entre les
extensions de la série Edgeworth pour deux éléments distincts de la distribution K du systéme
Pearson [171] pour les données SAR d'intensité. Erten et al. [172], ont proposé une méthode
basée sur I'information mutuelle issue de la théorie de I'information pour quantifier la similarité

cohérente entre les images radar a synthese d'ouverture (SAR) multicanaux temporelles.

Dans [173], Une nouvelle technique est présentée pour mettre automatiquement en évidence les
changements dans des images de télédétection multitemporelles fortement hétérogénes, la
mesure de Kullback-Leibler est améliorée au moyen d'une régression quantile basée sur la
copule pour générer des mesures de changement local. Nascimento et al. [174], ont établi des

tests d'hypothése basés sur multiples mesures de distance entre les distributions G ° .

Une méthode de détection de changements basée sur la statistique de trace Hotelling-Lawley et
le seuil d'erreur minimum a été proposé par Ghanbari et al.[175] . Cette méthode a été mise en
ceuvre en deux étapes principales : Dans la premiere étape de la méthode, la statistique de trace
Hotelling-Lawley (HLT) est appliquée pour mesurer la similarité de deux matrices de
covariance multilook. A la suite de cette étape, une image statistique de test scalaire est générée.
Ensuite, dans la deuxiéme étape, un algorithme généralisé de seuillage d'erreur minimum de
Kittler et Illingworth (K&I) est développé pour effectuer sur I'image statistique de test et

discriminer entre les zones modifiées et inchangées.

Bien qu'il existe de nombreuses méthodes, elles présentent géneralement des limitations :
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» Certaines des méthodes proposées sont mises en ceuvre en deux phases (c.-a-d.
prédiction et décision), dont la combinaison peut avoir une incidence sur I'exactitude de

I'algorithme de détection de changement.

= La plupart des techniques précédentes reposent sur des représentations d'entités
artisanales, exigeant de vastes connaissances spécialisées et des calculs complexes, d'ou
une capacité de représentation limitée pour décrire des informations de changement

complexes et de haut niveau.

Toutefois, ces méthodes ne peuvent répondre aux besoins et aux attentes actuels en
matiere de contrdle dynamique de I'environnement. L'apprentissage en profondeur a suscité un

intérét considérable de la part des communautés mondiales des sciences de la Terre.

Avec un développement fulgurant, de nombreuses architectures d'apprentissage profond sont
bien connues dans divers domaines, tels que le traitement d’images, la reconnaissance vocale,
le traitement du langage naturel etc. Ces architectures comprennent, entre autres, les réseaux de
neurones convolutifs (CNN), les réseaux de croyance profonde (DBN) et les réseaux
d'empilement profond. Les réseaux de neurones convolutifs ont attiré une attention intensive et
se sont avérées pour de nombreuses applications de télédétection, y compris la détection de

changements.

Liu et al. [144] ont développé une nouvelle version du réseau de neurones convolutifs (CNN),
nommé CNN local restreint (LRCNN). Dans la formation du réseau CNN/LRCNN, la propriété
polarimétrique de I'image SAR est pleinement utilisée a la place des pixels étiquetés
manuellement. Une mesure de similarité pour les données SAR polarimétriques a été proposée,
et plusieurs images de différence en couches (LDI) d'images SAR polarimétriques ont été
générées. Ensuite, les LDI sont transformés en LDI améliorés discriminants (DELDI).
CNN/LRCNN a été formé pour modéliser ces DELDI par un préapprentissage de régression,
puis un ajustement de classification est effectué avec certains pixels pseudo marqués obtenus a
partir de DELDI. Enfin, sur la base du modele entrainé optimisé, une carte de changement a été
obtenue. Seydi et al. [176] ont proposé un nouveau cadre de détection de changement basé sur
le réseau neuronal convolutif (CNN). Le réseau de détection de changements propose basé sur
CNN contient trois canaux paralléles : le premier et le second canal, respectivement, extraient
des caractéristiques profondes sur les images originales, et le troisieme canal se concentre sur
I'extraction de caractéristiques profondes de changement basées sur la différenciation et
I'implantation de caractéristiques profondes.
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Bien que les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) aient prouvé leur supériorité dans le
domaine de la détection de changement en raison de leur puissante capacité d'apprentissage des

fonctionnalités, il y a encore des lacunes qui limitent leur utilisation.

Le déséquilibre des ensembles de données, l'indisponibilité de grands ensembles de données,
sont des problémes qui rendent le domaine difficile.

Plus récemment, le réseau de capsule (CapsNet) a été proposé pour surmonter les
limitations des réseaux de neurones convolutifs. Le réseau de capsules (CapsNet) a montré de
grandes performances dans de nombreuses applications d'imagerie, et il a obtenu des résultats
plus compétitifs que les CNN tels que I'analyse d'images de télédétection et la reconnaissance
de cible. Le réseau de capsules (CapsNet) peut contenir plus d'informations sur les objets, ce
qui est avantageux pour représenter plusieurs mécanismes de diffusion des couvertures
terrestres, car une capsule est définie comme un vecteur composeé d'un groupe de neurones pour

caractériser les attributs polarimétriques.

A notre connaissance, il n'a pas été constaté que les chercheurs utilisaient CapsNet pour
détecter les changements dans les images PoISAR. Le travail présenté dans ce chapitre

s'appuie sur les résultats du chapitre précédent, et fait I'objet de recherches futures.

5.2.2 Formulation du probléme

5.2.2.1 Représentation des images PolSAR

La grandeur fondamentale mesurée par un radar polarimétrique a chaque pixel et a
chaque fréquence est la matrice de diffusion [S] [160]. [S] représente toutes les informations

des caractéristiques de diffusion de la cible et elle peut étre exprimé comme :

S = [Shh Shv] (5.1)

Syh Svv

La matrice de diffusion [S] contient toutes les informations polarimétriques, avec les entrées
Shhs Shws Svhs Svw - Sxy » Tepresente les coefficients de diffusion complexes, ou x fait référence
a la polarisation de I'antenne d'émission et y a celle de I'antenne de réception. h et v désignent
les polarisations horizontale et verticale, respectivement. Dans le cas de la rétrodiffusion
monostatique, la méme antenne assure I'émission et la réception, les termes hors diagonale de

[S] sont égaux, sp, = Syn-
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En supposant que la condition de réciprocité cible est satisfaite, la rétrodiffusion d'un systeme
SAR polarimétrique monostatique est caractérisée par le vecteur de diffusion complexe, k;, de

dimension d = 3, donné par :

T
k, = [Shh' \/Z—Shwsvv] (5'2)

Les vecteurs de diffusion peuvent également étre transformés en matrices de covariance
d'échantillons a plusieurs regards, et la matrice de covariance de L-look est caractérisee par

[177] :

C= (ky.k,% (5.3)
Ou* est le complexe conjugué.
5.2.2.2 Apercu de la méthode proposée

Soit deux images A et B, deux images SAR polarimétriques de taille égale, acquises a des
instants différents t; et t> sur la méme zone géographique.

h={A@j);1<i<M, 1<j<N}etly={B(@,j);1<i<M,1<j<N}, ol MetN sontle

nombre de lignes et de colonnes des images, respectivement.

Notre objectif est de générer une carte de changement binaire : 1 (i, j) € {0,1}, qui représente
les informations modifiées, ou 1 indique que la position (i, j) est modifiée et 0 indique que la

position (i, j) est inchangée.
La méthode proposée fonctionne de maniére non supervisée qui impligue les étapes suivantes :

v’ Etape 1 : prétraitement de l'image.

v’ Etape 2: étape de pré-classification basée sur la mesure de similarité et sur une
technique simple et efficace de seuillage base sur I'histogramme généralisé. L'étape vise
a diviser DI (image de différence) en classes modifiées et inchangées.

v Etape 3: formation du Modéle CapsNet : les échantillons de formation sont
sélectionnés au hasard a partir de DI.

v Etape 4 : Classification des pixels modifiés et inchangés : les pixels du DI sont classés
par le CapsNet formé pour obtenir la carte de modification finale.

= Le prétraitement des données est une étape trés importante dans les méthodes de
détection de changement PolSAR. Le multilooking, le co-registration d'images [178] et le

filtrage de speckle [179] sont les principales techniques de traitement d'images PoISAR.
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Les images PoISAR sont toujours affectées par le bruit de speckle, rendant le processus de
détection plus difficile. Plusieurs méthodes de filtrage sont disponibles, nous avons opté pour
le filtre de Lee raffiné [180] avec une taille de noyau de 5, qui permet de préserver les détails
des bords aussi bien en contraste faible qu'en contraste élever. L'augmentation de la taille du
filtre rend I'image plus floue et réduit le bruit, en revanche, la diminution de la taille du filtre
préserve davantage la structure de I'image mais produit une image plus bruyante. La fenétre 5
x 5 a été choisie comme un compromis et fixée de maniere a ce que les variations entre les

images soient dues uniqguement aux changements de la mesure de dissemblance.

Une correction géométrique est appliquée pour le co-registration des images a des fins de

comparaison et d'appariement.

. L'étape suivante consiste a générer une image de différence (DI), produite sur la base
d'une mesure de similarité. Chaque valeur dans DI indique la différence entre deux pixels dans

les deux images d’entrée et les zones modifiées sont déterminées en fonction de DI.

La mesure de distance matricielle est basée sur I'hypothese que les données PoISAR suivent la
distribution complexe de Wishart mise a I'échelle. Nous exploitons une version symétrique de
la distance de Wishart révisée (SRW) comme mesure de similarité, plus de détails sur la

distance SRW peuvent étre trouvés dans [178] .

Pour deux pixels i et j, qui peuvent étre caractérisés par la matrice de covariance Ci et Cj, la

distance SRW est comme :
1 -1 -1
DI = dogw (€0 G)) = 5 (tr(G TG + 7€) = (5.4)

Ou Tr désigne la trace d'une matrice.

. Aprés avoir obtenu DI, compte tenu de lefficacité du Technique de seuillage
d'histogramme geénéralise (GHT) [181], la technique de seuillage est utilisée pour classer les
pixels de DI en deux groupes : la classe modifiée Qc, la classe inchangée Qu. Les pixels
appartenant aux deux classes ont la forte probabilité d'étre modifiés et inchanges, ils sont
sélectionnés comme échantillons d'apprentissage. Les caractéristiques de voisinage des pixels

échantillons (sélectionnés au hasard) appartenant aux deux types de classes sont générées.

= Extraction de caractéristiques a plusieurs échelles : le noyau de convolution de la méme
taille ne peut pas capturer efficacement suffisamment d'informations sur les caracteristiques,

cela nous a incité a trouver une fagon plus efficace d'extraire les caractéristiques.
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Le CapsNet propose contient un module d'extraction de caractéristiques multi-échelles avant la

couche capsule primaire qui est congu pour garantir I'extraction de caractéristiques plus riches.

Comme le montre la Figure 5.2, la carte d'entités en entrée, elle sera traitée de quatre manieres
et regroupera les résultats pour obtenir la carte finale des nouvelles fonctionnalités. Le modéle
comprend une convolution 1 * 1, deux noyaux de convolution de tailles différentes et un module
de regroupement moyen. L’utilisation de la convolution 1 * 1 vise a réduire la dimensionnalité,
en diminuant le nombre de cartes de caractéristiques tout en conservant leurs caractéristiques
saillantes, reduisant ainsi la complexité de calcul. Les différents noyaux de convolution
possedent des champs récepteurs différents, leur combinaison permet d'obtenir des
fonctionnalités plus riches qu'un noyau de convolution de taille unique. Le module de
regroupement peut aussi jouer un réle dans certaines extractions caractéristiques, et ce réle
differe du role de convolution. Enfin, en utilisant le CapsNet formé, les pixels du DI sont classés
pour acquérir la carte de changement final.

Convl Multi-Scale

|

DI

INPUT Class Capsule

16
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o de—

o O
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Figure 5. 1: La méthode de détection de changements proposée
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Figure 5. 2: Module d'extraction de caractéristiques multi-échelles
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5.2.2.3 Résultats expérimentaux

Pour évaluer l'efficacité de la méthode proposée, 1I’ensemble de données réel utilisée se
compose de deux images polarimétriques complétes UAVSAR co-enregistrées en bande L. Les
deux images appartiennent a la ville de Los Angeles, en Californie, acquises par le Jet
Propulsion Laboratory/National Aeronautics and Space Administration UAVSAR (1,26 GHz)
le 23 avril 2009 et le 11 mai 2015. Les images Pauli-RGB (Rouge : [HH-VV|; Vert : 2|HV|;
Bleu : [HH+VV)) et I'image Vvérité de terrain sont illustrés sur la Figure.5.3.

Comme critéres d’évaluation, les faux positifs (FP), les faux négatifs (FN), le pourcentage de
classification correcte (PCC), les erreurs globales (OE) et le coefficient Kappa (KC) sont

adoptés.

Figure 5. 3: Images Los Angeles Pauli-RVB.
(a) Image prise en 23 avril 2009. (b) Image prise 11 mai 2015. (c) Image vérité de terrain.

(a) (b)
Figure 5. 4: Résultats visualisés sur I’'Tmage Los Angeles.
(a) Résultat par la méthode proposée (b) Résultat par CNN
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Tableau 5. 1: Résultats de la détection de changements sur le jeu de donnée Los Angeles

Method FN FP OE PCC (%) KC (%)
CNN 1645 1768 3413 93.36 81.28
Méthode 800 1157 1957 97,08 88,90
proposé

Dans cette étude, nous avons comparé uniquement les performances du réseau de capsule avec
le réseau neuronal convolutif (CNN). Les résultats quantitatifs et les résultats visuels sont
affichés dans le Tableau 5.1 et la Figure.5.4, respectivement. Nous pouvons observer que la
méthode proposeée révele des résultats plus expressifs. D'un point de vue visuel, nous pouvons
voir que la carte de changement finale générée par notre méthode est beaucoup plus proche de
I'image de la vérité — terrain que le processus CNN qui tend a étre plutét bruyant et affligé d'une

valeur FP élevée.

5.3 CONCLUSION

Dans ce travail, un réseau de capsules amélioré est proposé pour la détection de
changements d’images POISAR. Nous avons introduit un module d'extraction de
caractéristiques multi-échelles dans le réseau qui assure que les fonctionnalités plus riches sont
transmises dans la capsule. Par rapport aux méthodes CNN, la méthode proposée présente de

bonnes performances en termes de comparaison visuelle et quantitative.

Les recherches futures mettront I'accent sur I'amélioration du rendement du réseau de

capsules et I'application accrue aux ensembles de données d'images PoISAR.
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Syntheése et conclusion

A la suite des activités anthropiques et naturelles, la surface de la Terre change
constamment avec le temps. L'identification précise et opportune des changements est
essentielle pour mieux gerer et surveiller plus efficacement les ressources naturelles et les

changements environnementaux.

Les progrés de la télédétection ont permis aux plates-formes de collecter une variété
croissante de données, qui sont devenues une ressource importante pour détecter et surveiller
les changements a la surface de la terre. Le radar SAR (Synthetic Aperture Radar) peut observer
la surface de la Terre a tout moment et dans toutes les conditions météorologiques, ce qui en
fait une excellente alternative pour la télédéetection de la Terre et des applications allant de
I'exploration spatiale a la détection des changements.

Au cours des derniéres decennies, des efforts considérables ont été déployes pour
développer des méthodes automatiques de détection de changement a l'aide d'imageries SAR.
L'apprentissage automatique est actuellement considéré comme I'ensemble d'approche le plus

prometteur et en constante évolution.

Bien que I'apprentissage en profondeur soit une solution prometteuse, la détection de
changement en imagerie SAR est déja un probléeme complexe et diversifié, et son application
fait face a plusieurs restrictions et problémes, notamment le manque de données de formation

de verité de terrain, le bruit de speckle multiplicatif inhérent et le désequilibre des classes.

C'est dans ce contexte que cette these a mis I'accent sur I'amélioration de la performance
et de la précision des modeéles de détection de changement en imagerie SAR basés sur
I’apprentissage en profondeur. Une analyse exhaustive des techniques de détection de

changement, des défis et des limites a fait I'objet d'une analyse et d'une discussion.

Les résultats obtenus et les discussions abordées tout au long de la thése ont apporté des
contributions significatives pour faire progresser l'application de I'apprentissage profond a la

détection de changement en imagerie SAR. Sur la base des résultats expérimentaux, les
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approches proposées peuvent étre mise en ceuvre pour effectuer la cartographie de la couverture

terrestre et la détection des tendances de changement dans la zone d'étude.

Dans notre travail initial, un modele de génération d'échantillon virtuel est utilisé pour
mieux former le réseau en augmentant les échantillons de diversité appropriés, offrant ainsi une
solution alternative au probléme de la rareté des données étiquetées. Une attention a également
été accordée a la réduction de l'impact de la présence de speckle, a cette fin, une pré-
classification a été proposée basée sur la reconstruction morphologique et le filtrage des

membres.

Les Capsule Networks ou CapsNets ont ouvert la voie a une nouvelle dynamique dans le
développement des neurones artificiels, leur utilisation dans des domaines tels que I’imagerie

SAR illustre un avenir prometteur.

Notre deuxieme objectif de recherche était de tirer profit du réseau de capsules comme
solution alternative, qui peut atteindre les mémes performances que les techniques basées sur
I'apprentissage profond mais avec moins de données de formation. Notre principale motivation
a cet égard était I'absence de recherche dans la littérature sur son application aux images SAR.
L'architecture proposée vise a améliorer la capacité du réseau a extraire des fonctionnalités plus
riches et plus robustes, elle adopte un module d’attention visant a atténuer les interférences du
bruit de speckle. Dans le but de réduire I'impact des échantillons déséquilibrés lors de
I’optimisation du réseau, une fonction de perte focale marginale a été utilisée pour attirer

I'attention sur les échantillons mal classés.

Les résultats obtenus tout au long de la thése refletent I'état de I'art concernant le
développement de méthodes de détection automatique basée sur I’apprentissage profond. Dans
ce contexte, la proposition des réseaux de capsules est une alternative intéressante, nous
espérons que les résultats obtenus aideront les chercheurs a formuler de nouvelles idées et a

combler les lacunes de la recherche liées aux réseaux de capsules.

Recommandations et travaux futures

v" En raison d'un manque d'accés aux données polarimétriques multitemporelles, Cette
these a porté principalement sur des données SAR monofréguence et mono-polarisées.

Bien que des résultats satisfaisants aient été obtenus pour cartographier les changements
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de la couverture terrestre, l'introduction d'autres sources d’information, comme les
images SAR polarimétriques multitemporelles, constituerait également une voie
importante vers I'avenir, en dépit de leurs nombreux avantages, ces données représentent
un nouveau type de défi qui exige I'élaboration de changements appropriés, des
améliorations notables peuvent étre apportées a l'algorithme de détection de

changements présenté au chapitre 5.

Compte tenu des limites des images SAR ou optiques, nous explorons la possibilité
d'améliorer la qualité de la détection de changements en fusionnant les données SAR et

optiques.

Enfin, au vu des difficultés rencontrées dans I'acces aux données SAR/PoISAR, il serait
recommandé que des jeux de données soientt disponible pour une utilisation a grande
échelle par les chercheurs et les organisations intéressés par le développement de

solutions pour la détection de changement.
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