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Résumé

Cette thése présente la méthode de détection de changements MIMOSA (Method for generallzed
Means Ordered Series Analysis). Cette nouvelle méthode permet de détecter automatiquement
des changements entre couples ou séries temporelles d'images SAR. En effet, grace aux moyennes
temporelles, le nombre d’images en jeu n’importe plus puisque seulement deux moyennes diffé-
rentes sont comparées de sorte a détecter les changements (par exemple moyenne géométrique
et moyenne quadratique). De ce fait, les grand volumes de données disponibles de nos jours sont
exploitables plus facilement puisque l'information utile est «résumée» dans les moyennes. Le seul
paramétre de la détection est le taux de fausses alarmes obtenu dans le résultat, ce qui rend
son analyse plus intuitive. Les cartes de changements fournies par MIMOSA sont de trés bonne
qualité en comparaison a celles fournies par d’autres méthodes. De nombreux tests ont été mis
en place pour constater la robustesse de la méthode MIMOSA face aux problémes les plus sou-
vent rencontrés, comme une mauvaise calibration radiométrique, ou encore un mauvais recalage.
Une interface graphique a de plus été développée autour de MIMOSA, incorporant de nombreux
outils de préparation et traitement des données, ainsi que des outils d’analyse des résultats.

Abstract

This PhD thesis presents the MIMOSA (Method for generallzed Means Ordered Series Analysis)
change detection method. This new technique can automatically detect changes between SAR
image pairs or within time series. Indeed, thanks to the temporeal means, the number of involved
images doesn’t matter because only two different means are compared to detect the changes (for
example, the geometric and quadratic means). Thus, large data volumes can be processed easily,
since the useful information is condensed within the temporal means. The only change detection
parameter is the false alarm rate that will be obtained in the result, which makes it easier to
analyse. The change maps provided by the MIMOSA method are very good compared to other
methods. Several tests have been performed in order to quantify the robustness of the method
facing the most common problems, like image misregistration or radiometric calibration errors.
A graphical user interface has also been developed for MIMOSA, including many useful tools to
prepare and process SAR data, but also several analyse tools.
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1.1 Contexte

La thése présentée dans ce manuscrit traite de détection automatique de changements a
I'aide d’images satellites radar successives. Par exemple, un changement peut étre un batiment
nouvellement construit, voire détruit, mais aussi des déplacements de véhicules d’une image a
I’autre, ou de tout autre matériel détectable par imagerie satellite. La détection de changements
par satellites est née du désir d’observation & distance d’un site ou il n’est pas possible de se rendre
physiquement, ou pour automatiser le suivi. Selon les applications, les observateurs bénéficient
par exemple de la grande étendue des images satellites pour couvrir une large zone en une seule
fois, mais peuvent aussi bénéficier de la discrétion des satellites pour observer sans se démasquer.

Dans cette thése, nous nous concentrerons uniquement sur 1'utilisation de satellites Radar a
Synthése d’Ouverture (RSO, ou SAR pour Synthetic Aperture Radar). Ces satellites se différen-
cient des satellites les plus connus du grand public que sont les satellites optiques, qui fournissent
des images semblables a des photos aériennes. Les images fournies par les satellites RSO sont de
nature différente. En effet, les satellites RSO disposent d’une antenne leur permettant d’envoyer
une onde électromagnétique en direction du sol et d’en recevoir le signal réfléchi aprés aller—retour
dans 'atmosphére. Selon les satellites, les antennes peuvent prendre plusieurs formes, mais sont
généralement de grandes plaques de dimensions métriques. Nous ne rentrerons pas ici dans les
détails de la technique permettant de former une image a ’aide d’une antenne radar. Toutefois,
mentionnons simplement que les satellites RSO utilisent le fait qu’ils sont en déplacement lors
de la formation de I'image (appelée synthése d’ouverture) pour simuler une antenne plus grande,
leur permettant d’obtenir une meilleure résolution. D’un point de vue purement photométrique,
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les satellites radar forment des images & ’aide d’un «capteur de flux», tandis que les satellites
optiques forment des images a l'aide d’un «capteur d’image». Les images RSO sont donc for-
mées de fagon non intuitive, contrairement aux images optiques dont certaines sont acquises par
des capteurs comparables & un oeil humain. Les satellites radar sont le plus souvent héliosyn-
chrones, mais jamais géostationnaires. Ils volent & des altitudes variant généralement entre 500
et 800km. Leurs vitesses de déplacement sont de I'ordre de 7km/s le long d’orbites proches d’un
axe nord—sud.

La particularité des images RSO est qu’elles sont & pixels complexes, c’est & dire avec un
module et un argument (appelés amplitude et phase). La valeur de I'amplitude est liée a la
«force» du signal rétrodiffusé par le sol. Plus les objets au sol seront de nature a renvoyer le
signal vers le satellite, plus 'amplitude sera grande. Au contraire, des zones absorbant les ondes
radar, ou les réfléchissant dans une autre direction que celle du satellite correspondront dans
I'image & une faible amplitude. Nous pouvons mentionner que l'intensité (carré de 'amplitude)
est souvent utilisée de fagon préférentielle & 'amplitude, sans conséquences sur 'interprétation
des images. La phase de chaque pixel est liée au temps d’aller retour de 1'onde entre le sol et
le satellite. Puisque la phase est un nombre compris entre —m et 47, il n’est pas possible a
I’aide d’une seule image de mesurer la distance entre le satellite et le sol. Cependant, & ’aide
de deux images, il est possible en comparant les phases de mesurer une éventuelle variation de
cette distance. C’est le principe de 'interférométrie radar, technique trés utilisée, permettant de
mesurer les déformations du sol sur de larges étendues. Les images RSO n’ont pas vocation & étre
représentées en couleur !, on représente le plus souvent I'unique bande disponible (amplitude ou
intensité) en noir et blanc. La phase d’une image est extrémement difficile & analyser seule. De
plus, les images RSO présentent une géométrie trés différente des images optiques traditionnelles,
leur interprétation est plus difficile.

Les ondes radar présentent des longueurs d’onde de l'ordre du cm, pouvant varier de 3 a
20 cm environ selon les satellites. Sans parler de principe d’acquisition et de synthése d’image,
la longueur d’onde détermine généralement la résolution finale de I'image. Pour les satellites
actuels, plus la longueur d’onde est petite, plus la résolution est fine (plus la taille des pixels
au sol est petite). La longueur d’onde du satellite détermine également 'interprétation qu’il est
possible de faire de 'image d’amplitude. En effet, 'interaction entre la matiére formée par les
éléments de la scéne et le rayonnement formé par I’onde radar est entiérement déterminée par la
longueur d’onde. Les mécanismes de formation d’image ainsi que ceux régissant la rétrodiffusion
de 'onde radar sont complexes. De ce fait, la modélisation du signal dans les images RSO se fait
le plus souvent de maniére statistique.

Dans un contexte de détection de changements, les satellites optiques ou RSO apportent un
regard sur la terre entiére a distance (c’est le principe méme de la télédétection). Les temps de
revisite réguliers permettent d’acquérir des images & des intervalles fixes et de faire un suivi de
zones d’intérét sur de longues périodes et de grandes étendues. De nombreuses applications sont
couvertes par la détection de changements. Celles ci seront détaillées dans le prochain chapitre.
Ce sont traditionnellement les satellites optiques qui sont le plus utilisés pour la détection de
changements, puisque I'interprétation des images est plus explicite. Cependant, lors des derniéres
années, 'amélioration de la résolution des satellites RSO, ainsi que ’augmentation de leur nombre
permet de couvrir la surface de la terre avec une meilleure finesse et avec un temps de revisite
plus court. De ce fait, 'imagerie RSO vient progressivement rattraper son retard et compléter
I'imagerie optique.

Du fait de leurs natures différentes, les imageries optique et RSO apportent des informations
complémentaires en termes de changements détectés. En effet, certains changements ne sont

1. Les images optiques «panchromatiques» sont également représentées en échelle de gris.
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détectables qu’avec un seul type de satellite. L’ exemple le plus simple et le plus couramment
employé est que les satellites optiques sont limités par la présence de nuages, alors que les satellites
RSO y sont quasi insensibles. De ce fait, les satellites radar sont parfois les seuls qu’il est possible
d’utiliser dans 'urgence en cas de crise si la scéne & observer est sous couvert nuageux. Notons
également que les satellites RSO peuvent acquérir des images la nuit, alors que les satellites
optiques ont besoin du soleil pour éclairer la scéne.

Plusieurs méthodes de détection de changements existent pour I'imagerie RSO, parmi les-
quelles certaines sont trés performantes et donc trés utilisées. Ces méthodes consistent a comparer
deux images (ou plus), et a déterminer en quels pixels se situent les changements. Ces méthodes
se basent toutes sur un certain critére de différence permettant de distinguer les évolutions «nor-
males» du signal entre deux acquisitions successives, et celles plus importantes, attribuées aux
«vrais changementsy. Généralement, chaque méthode convient & un type d’application particu-
lier. En effet, il est rare par exemple qu'une méthode développée pour détecter des changements
trés ponctuels parvienne & détecter correctement des changements étendus, et inversement.

L’augmentation du nombre de satellites, ainsi que la demande croissante d’images augmentent
considérablement le volume de données a analyser chaque jour. De ce fait, 'interprétation des
images doit étre rapide. Le role des méthodes automatiques de détection de changements est
alors de faciliter le travail des opérateurs analysant les résultats.

La thése présentée dans ce manuscrit vient compléter les travaux déja effectués dans le do-
maine de la détection de changements par images RSO. Elle vient plus particuliérement répondre
au probléme qu’est le traitement automatique de grands volumes d’images. Elle propose une nou-
velle méthode basée sur la notion de moyenne temporelle, généralisant ainsi le nombre d’images
en jeu et permettant de détecter automatiquement des changements selon un seul paramétre : le
taux de fausses alarmes obtenu dans le résultat.

1.2 Apercgu des travaux effectués

1.2.1 Expérience de métrologie : suivi de réflecteurs radar par interférométrie

Les débuts de cette thése ont été consacrés a ’exploitation d’une expérience d’interférométrie
radar commencée les années précédentes dans le cadre de ma formation d’ingénieur. Il est possible
résumer ce travail en deux points :

e [’implémentation d’une méthode de mesure des déformations du sol par interférométrie,
basée sur la notion de points fiables dans les séries temporelles d’images SAR. Une mé-
thode robuste a donc été implémentée dans la chaine de calcul radar du CEA, et validée
par des données synthétiques et réelles.

e La conception et la réalisation d’un réflecteur radar capable d’étre utilisé pour former un
point de mesure de déformation a I’aide de la méthode de calcul développée en paralléle.
Le réflecteur final est un objet métallique d’environ 1m en forme de double coin de cube,
maintenant breveté et validé par ’expérience.

Ce travail, entiérement détaillé dans I'annexe D de ce manuscrit, m’a permis de démarrer une
réflexion approfondie sur la notion de changement dans une image SAR.

Cette expérience unique ainsi que ses résultats ont fait 1'objet de nombreuses présenta-
tions, d’une publications dans la revue «Choc Avancéesy du CEA, ainsi qu’une publication dans
IEEE/TGRS. Par ailleurs, le réflecteur développé a été breveté, en plus de faire actuellement
lobjet d’un transfert de technologie.
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1.2.2 Développement de la méthode MIMOSA pour la détection de change-
ments

La principale partie de cette thése concerne la détection de changements. Pour ceci, les travaux
ont débuté par des études statistiques des images, ainsi que des moyennes temporelles. Ils ont
permis d’obtenir des résultats théoriques trés intéressants, avec des applications aux données
réelles. Le chapitre 3, concernant ’étude des moyennes et de leurs propriétés statistiques dresse
les bases du modéle de la méthode de détection de changements développée.

Cette approche nous a permis de développer la méthode MIMOSA (Method for generall-
zed Means Ordered Series Analysis), qui est une nouvelle méthode automatique permettant de
détecter des changements entre couples d’images, aussi bien que dans des sériées temporelles
d’images. L’unification des deux domaines vient de I’emploi des moyennes temporelles dont la
méthode tire son nom. Le principe est simple : quel que soit le nombre d’images, il s’agit de
comparer deux moyennes temporelles différentes (par exemple moyenne géométrique et moyenne
quadratique). En 'absence de changement, les deux moyennes seront semblables, tandis qu’en
présence de changement, les moyennes seront différentes. La détection automatique des change-
ments s’appuie sur un modéle théorique développé lors de cette thése. Ce modéle transpose le
comportement du speckle dans les images au comportement des moyennes temporelles, permet-
tant ainsi de définir un seuil de détection basé uniquement sur la notion de fausse alarme. La
méthode MIMOSA permet en effet de détecter des changements en fixant a priori le taux de
fausses alarmes. Dans ce manuscrit, nous avons distingué la détection pour les couples, triplets
et séries temporelles. Un effort particulier a été porté sur 'obtention d’expressions littérales de
sorte & optimiser les calculs et & permettre une implémentation facile par le lecteur.

Suite au développement de la méthode MIMOSA, celle ci a été testée a 'aide de jeux de
données variés. Tous les jeux de données utilisés sont des jeux réels, les cas rencontrés corres-
pondent donc & des cas possibles dans la réalité. Les différents jeux test ont été choisis selon des
critéres particuliers de sorte a couvrir le plus de configurations possibles. La méthode a donc
été testée avec différents types de satellites comme ALOS, ENVISAT, ERS, TerraSAR-X ou
encore COSMO SkyMed, correspondant a toute la gamme de satellites radar qu’il est possible
de rencontrer & I’heure actuelle. Les problémes les plus fréquents ont été abordés de maniére
paramétrique de sorte & en mesurer I'influence. Par exemple, il arrive souvent que le recalage
d’images soit une étape délicate, la sensibilité de MIMOSA au recalage a donc été testée a ’aide
de jeux volontairement mal recalés. De méme, la question de la calibration radiométrique est trés
importante lorsque ’on souhaite comparer les valeurs d’amplitude dans deux images différentes.
Une mauvaise calibration a donc été simulée de sorte a quantifier la tolérance de MIMOSA & ce
sujet. Pour terminer ces tests de sensibilité a la méthode MIMOSA, I"utilisation d’images filtrées,
multi—vues ou suréchantillonnées a finalement été testée. Tous les tests de sensibilité effectués
ont permis de montrer que la méthode MIMOSA montrait une bonne robustesse & ’ensemble
des problématiques de 'imagerie SAR. Mentionnons également que tous les tests effectués ont
été réalisés en paralléle avec des couples d’images, mais aussi dans le cas de séries temporelles,
renforgant encore la couverture des tests effectués.

Lors des développements et des tests de MIMOSA, les moyennes temporelles ont également
révélé un grand potentiel dans la classification des changements. Notons bien qu’il s’agit ici de
classification temporelle des changements et non de segmentation spatiale comme c’est souvent
le cas lorsque le terme classification est employé dans le domaine de l'imagerie satellite. La
classification des changements distingue ici différents types de changements temporels, comme
par exemple ceux de nature marginale ou réguliére au cours de la série temporelle.

Le développement de la méthode de détection de changements & proprement parler s’est
accompagné du développement d’une interface graphique englobant ’outil MIMOSA, mais aussi



1.3. Organisation du manuscrit et conseils de lecture 17

un grand nombre de fonctionnalités développées spécialement pour préparer les données a traiter
et analyser les résultats. Le développement de cette interface s’est effectué en IDL, de sorte
& générer un nouveau menu sous ENVI ainsi qu’'un outil autonome distribuable sans ENVI
a laide de la machine virtuelle IDL. Les fonctions de préparation des images & la détection
de changements incorporent des fonctions d’importation de données recalées, mais aussi une
interface avec les outils de recalage de Telecom ParisTech. Des outils additionnels de recalage
ont été spécialement développés et inclus dans I'interface de MIMOSA de sorte a pouvoir traiter a
I'intérieur méme de I'outil des images mal recalées. Les modules de recalage utilisent la corrélation
d’amplitude ou bien la maximisation de la cohérence interférométrique avant de ré-échantillonner
finement les images SAR. Un module de calibration radiométrique automatique a également été
spécialement développé et inclus, de sorte & corriger un éventuel biais de calibration. Les outils
de détection de changements a proprement parler permettent de traiter des couples, triplets ou
séries temporelles d’images, mais aussi de réaliser des études de suivi de site. Il est en effet
possible de reprendre une étude ou elle avait été stoppée lors de l'arrivée d’une nouvelle image.
Les résultats apportés par cette nouvelle image sont alors automatiquement fusionnés a ’étude
en cours. Divers outils permettent également d’analyser les résultats fournis par MIMOSA. Cette
interface (cf. annexe A) a été développée en lien avec des utilisateurs, permettant ainsi un retour
sur expérience et son amélioration constante.

Ces travaux ont donné lieu a de nombreuses présentations, a la publication de trois ar-
ticles de conférence (un & EUSAR 2012 et deux lors du GRETSI 2013), ainsi qu’un article dans
IEEE/TGRS.

1.3 Organisation du manuscrit et conseils de lecture

1.3.1 Le corps du texte

Pour faciliter la lecture, les points clefs sont matérialisés par la présence de balises de ce type :

Q Plus que de simples informations, ces balises désirent attirer 'attention du lecteur sur les
points les plus importants. Ces balisent présentent souvent des résultats importants, ou
des remarques permettant une compréhension approfondie du probléme abordé.

Nous détaillons ci dessous les différents chapitres de cette thése :

e Le chapitre 2 présente 1’état de 'art en détection de changements, en se focalisant seulement
sur les principales approches. Des paralléles sont esquissés avec la méthode MIMOSA décrite
dans ce manuscrit. Ce chapitre est trés important dans la lecture de ce manuscrit car il dresse
également les principes de la détection de changements et tente de définir toutes les notions
complexes qui y sont associées.

e Le chapitre 3 présente les résultats des travaux effectués lors de cette thése sur les moyennes
temporelles. Bien que ce soit une partie avant tout théorique, un soin particulier a été porté a la
mise en application des différentes propriétés décrites (La méthode MIMOSA en est le premier
exemple dans le chapitre suivant). Bien que les notions abordées soient abstraites, ce chapitre
prépare les bases de la méthode MIMOSA.

e Le chapitre 4 est le chapitre principal, il décrit la méthode MIMOSA dans son intégralité.
Tous les éléments nécessaires & la détection de changements pour des couples ou séries tem-
porelles sont exposés. Cette partie est ponctuée de nombreux exemples et aborde le probléme
progressivement.

e Le chapitre 5 regroupe tous les tests effectués a propos de la sensibilité de MIMOSA. Ce
chapitre comporte un grand nombre d’informations, compte tenu du trés grand nombre de tests
effectués. Il existe souvent des similitudes entre les parties concernant les couples et les séries
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’ Capteur Zone Nombre ‘ Chapitre(s) ‘
TerraSAR-X Vallons (France) 2 2
TerraSAR-X Serre-Pongon (France) 12 3
TerraSAR-X Arabie Saoudite 2 4
TerraSAR-X Port de Sendai (Japon) 7/9 4,5,6
TerraSAR-X Centrale thermique de Sendai (Japon) 7/9 4,5
TerraSAR-X Zone d’habitations de Sendai (Japon) 7/9 4
TerraSAR-X Base aérienne de Sendai (Japon) 7/9 4
TerraSAR-X Le Bourgeat (France) 13 5
CARABAS-II Vedsen (Suéde) 2 4

COSMO-SkyMed Gare de St-Gervais (France) 39 4,6
COSMO-SkyMed Le Bourgeat (France) 39 5
COSMO-SkyMed St-Gervais sud (France) 39 5
COSMO-SkyMed Argentiére (France) 39 5
ALOS PALSAR Haiti 2 5!
ERS-1/ERS-2 Arcachon (France) 2 5
ENVISAT Mont Fuji (Japon) 2 5

TABLE 1.1: Liste des images présentées dans ce manuscrit.

temporelles sur lesquelles des tests semblables ont été effectués. Les résultats fournis dans ce
chapitre permettent de donner un ordre de grandeur des tolérances de la méthode MIMOSA
lorsque 'on se trouve dans un cas semblable.

e Le dernier chapitre (6) est plus concis, car il se contente d’ouvrir des portes a l'usage des
moyennes temporelles vers la classification des changements. Il concerne uniquement le cas des
séries temporelles. Les résultats exposés ici sont présentés de maniére trés synthétique de sorte
a former un point de départ pour d’éventuels futurs travaux sur le sujet.

1.3.2 Les annexes

e [’annexe A présente l'interface de 'outil MIMOSA ainsi que toutes ses fonctionnalités. Ce
chapitre peut étre vu comme un manuel d’installation et d’utilisation de MIMOSA. De nombreux
conseils sont en effet donnés pour mener & bien une détection de changements pertinente.

e [’annexe B prend la forme d’un formulaire de statistiques regroupant les notions utilisées
au cours de ce manuscrit. Ce chapitre se veut par nature trés synthétique et permet au lecteur
de se référer a des points précis (définitions, propriétés, etc.).

e [annexe C présente la définition des lois de Meijer utilisées dans la méthode MIMOSA.
Notons que seulement le strict minimum est abordé au sujet des fonctions et lois de Meijer.

e L’annexe D présente les travaux effectués en début de thése & propos de 'expérience de
suivi de réflecteurs radar par interférométrie.

1.4 Liste des images présentées dans ce manuscrit

Nous présentons dans le tableau 1.1 la synthése des nombreux jeux d’images utilisés dans
cette thése. Nous bénéficions d’une large palette de capteurs, mais aussi de types de terrains et
d’applications.
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Résumé du chapitre

Avant de détailler dans les parties ultérieures la méthode développée dans cette thése, ce cha-
pitre dresse I’état de l'art en détection de changements & l'aide d’images SAR. Des exemples
d’applications sont tout d’abord proposés, justifiant I'intérét de tels travaux. La définition de
«changementy dans une image est ensuite abordée afin d’en séparer les différentes causes, et de
mettre en valeur le défi que représente la détection de changement a I'aide d’images (quel que
soit le capteur utilis¢). Différentes méthodes de détection existantes dans le cas de l'imagerie

SAR sont ensuite décrites et comparées.
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2.1 Contexte

2.1.1 Exemples d’applications de I’imagerie SAR

L’imagerie satellitaire SAR est largement utilisée afin d’étudier des phénoménes naturels
entrainant des modifications dans les images. En effet, les passages réguliers des satellites au
dessus d’une méme zone géographique permettent I'acquisition de séries d’images et de suivre
ainsi I’évolution du site d’intérét. Quelques exemples sont cités ci—dessous et tentent de parcourir
plusieurs domaines différents.

Un premier domaine ou l'imagerie SAR est utilisée est la surveillance environnementale,
comme par exemple le suivi des foréts [1], de 'agriculture ou de la végétation, ou encore le suivi
de la glace en mer [2]. Dans ce domaine, des outils de classification spatiale peuvent étre mélés a
des outils de détection de changements temporels. Ces applications profitent des larges emprises
des images, qui permettent de mener les études sur de vastes zones géographiques.

Un second domaine ol I'imagerie SAR est trés largement utilisée est celui des catastrophes
naturelles. Nous pouvons par exemple citer le cas des tsunamis [3], celui des inondations [4],
ou encore des séismes [5]. Dans ce domaine, ce sont principalement les outils de mesure de
déformation de la surface du sol, et de détection de changements qui sont utilisés. Le plus souvent,
des cartes de dégats sont produites & partir des cartes de changements. Ces cartes peuvent étre
utilisées par les autorités pour organiser les secours et la reconstruction. Ces applications profitent
parfois du fait que les images SAR peuvent étre acquises méme en présence de nuages au dessus
de la zone souhaitée. De ce fait, ce sont parfois les seules images disponibles en cas de crise.

Un troisiéme domaine de prédilection pour I'imagerie SAR est celui de la détection de chan-
gements d’origine humaine. Ce domaine peut, entre autres, concerner I'urbanisme [6] ou encore
I'industrie |7]. Dans ce cas, ce sont principalement les outils de détection de changements qui sont
utilisés. Pour certaines applications d’observation d’activité a distance, les images SAR sont trés
appréciées car elles permettent des acquisitions de jour comme de nuit, contrairement aux images
optiques. Le fait que la présence de nuages ne géne pas l'acquisition de I'image est également un
avantage par rapport aux images optiques. Nous pouvons aussi mentionner que l'interférométrie
est parfois utilisée pour mettre en évidence un activité humaine souterraine.

L’utilisation des images SAR pour la détection de changements prend progressivement de
Q I'importance depuis 'apparition des satellites haute résolution. Historiquement, les satel-
lites optiques ont toujours fourni des images de meilleure résolution et plus faciles & interpréter
qu’'une image SAR. De ce fait, Les images optiques étaient largement préférées aux images SAR,
moins résolues et plus difficiles & interpréter. De nos jours, les résolutions sont devenues quasi-
ment comparables “. Le probléme de l'interprétation des images SAR reste cependant entier et
est souvent réservé aux experts. La complémentarité des images SAR par rapport aux images
optiques justifie cependant ’effort d’interprétation.

a. Le trés récent mode «Staring Spotlight» de TerraSAR-X permet de réaliser des images avec un résolution
de 30cm.

2.1.2 Définition d’un changement

Tout au long de ce manuscrit, nous allons rencontrer la notion de «changement». Avant de
commencer, il est trés important de préciser ce que signifie cette notion plus subtile qu’elle
ne le semble dans le contexte de I'imagerie SAR. Tout d’abord, le mot «changement» admet
de nombreux synonymes, comme modification, transformation, variation, évolution, altération,
remplacement, etc. Le changement est une notion complexe liée a la notion d’observable ou de
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mesure. Dans le cas de l'imagerie en général (pas seulement les satellites SAR), nous verrons
qu’il s’agit surtout de préciser la nature et la source des modifications observées sur les images
pour définir le changement.

Définir ce qu’est un changement entre deux dates dans une scéne est relativement simple si
I’'on ne parle pas d’imagerie. En considérant qu’une scéne est constituée d’une surface support
et d’objets disposés sur celle—ci, nous pouvons distinguer trés schématiquement plusieurs types
de changements :

e déformation ou modification de la surface support,
e disparition d’un objet,

e apparition d’'un nouvel objet,

e déplacement ou modification d’un objet,

e ctc.

Cet exemple trés schématique est bien stir trop simple pour décrire la complexité d’une scéne
réelle. De plus, il ne fait pas intervenir le fait que I’on observe la scéne a I’aide d’une image et qu’il
n’est pas possible de la «visiter» : 'image se limite & un unique point de vue. En effet, analyser
une scéne a l'aide d’une image peut étre perturbant car nous sommes habitués a évoluer dans
un univers a trois dimensions, et a pouvoir contourner les objets pour en déterminer la nature.

Pour mieux mettre en évidence cette particularité, nous allons maintenant lister certains
points qu’il est bon d’avoir a ’esprit si 'on souhaite détecter des changements dans une scéne
a partir d'images de celle ci. En effet, de nombreux facteurs extérieurs & la scéne elle méme
peuvent modifier 'apparence des images et ainsi les rendre dissemblables d’'une acquisition &
I’autre, méme si aucun changement n’a eu lieu. Ces commentaires seront généraux et pourront
s’appliquer & de nombreux domaines ot la détection de changements est pratiquée. Des études [8]
ont d’ailleurs rapproché diverses disciplines incluant I'imagerie satellitaire, la surveillance civile,
le domaine médical (du diagnostic et du traitement), ainsi que le sondage sous-marin. Des points
communs ont été mis en avant dans les méthodes de détection, aussi bien que dans les défis que
représentent une détection de changement dans chacun des domaines.

Nous présentons en figure 2.1 un diagramme séparant les causes possibles de modification
de la radiométrie! d’une image entre deux acquisitions. Nous pouvons distinguer trois causes
principales :

1. Causes liées aux conditions d’acquisition de I'image (angle de prise de vue, éclairement,
météo, ete.),

Causes liées aux traitement effectués sur 'image (filtrage, recalage, etc.),

Causes liées aux changements dans la scéne (naturels ou d’origine humaine).

Les conditions atmosphériques :

En considérant que le capteur d’image se situe & une certaine distance de la scéne, ou méme
dans D’espace pour le cas des satellites, il faut considérer que l'image a été formée aprés un
transport d’'une onde électromagnétique dans I'atmosphére. Dans le cas des satellites optiques,
nous pourrons remarquer que les images sont sensibles aux nuages. Des zones entiéres peuvent
donc étre cachées par un nuage sur une image, rendant alors impossible toute comparaison
avec une autre image dépourvue de nuages. La figure 2.2 montre des images optiques ou des
nuages sont présents, et ol nous pouvons constater qu’ils forment parfois un masque opaque. Les
satellites radar ne sont pas sensibles aux nuages présents dans ’atmosphére de la méme maniére.
Les nuages n’apparaissent en effet pas directement sur les images radar, tout se passe comme s’ils
étaient «transparents». L’effet des nuages (ou de la teneur en eau de 'atmosphére) se retrouve

1. équivalent aux valeurs de I'image.
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(Causes de modification de la radiométrie entre 2 images)

/ Y N

(Différences de conditions (Traitement de I'image (Changement effectif)
d'acquisition
Origine naturelle
| Conditions atmosphériques|
- Mauvaise superposition - Effet saisonier
- uuag_g_st, de I'ai - Végétation
- Humidité de l'air
Filtrage - Catastrophe
| conditions dtillumination | - Filtrage inadapté
A S

AN J

- Intensité lumineuse
- Positions des ombres

| Parameétres du satellite |

- Angle d'incidence

- Mode d'acquisition

- Direction de visée

- Calibration radiométrique

- Résolution )

F1GURE 2.1: Causes possibles d’évolution de I'aspect d’une image satellite, que ce soit une
image optique ou une image radar.

FIGURE 2.2: A gauche : Image optique GeoEye sur la centrale de Fukushima (Japon) —
11/03/2011, comportant des nuages masquant certaines zones. A droite : Image Quickbird sur
Toulouse (France) — 2010.

cependant dans la phase d’une image radar, sous forme de différences de temps de parcours de
I’onde.

Les conditions d’illumination :

Dans le cas de 'imagerie optique, la source d’illumination de la scéne est le soleil. En simplifiant,
I'image optique enregistre donc la couleur et la luminosité de la scéne selon un certain angle de
prise de vue et sous des conditions d’éclairement du soleil particuliéres. Si les deux acquisitions
d’images sur la scéne ne sont pas effectuées dans les mémes conditions d’illumination par le soleil,
les ombres des objets ne seront naturellement pas aux mémes endroits dans les images. Ainsi,
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FIGURE 2.3: A gauche : Image Quickbird sur Washington, fortement dépendante de la position
du soleil du fait de la présence d’ombres. Image Ikonos sur la méme scéne. Notons que les dates
d’acquisition sont trés différentes, ainsi que les positions des satellites.

méme si la scéne n’a subi aucun changement, les images seront différentes au niveau de ces ombres.
La figure 2.3 présente un exemple de scéne fortement sensible aux conditions d’illumination du
fait de la présence d’ombres.

Dans le cas de I'imagerie radar, la source d’illumination est le satellite lui méme. Ainsi, les
conditions d’éclairement par le soleil n’influent pas sur les images, rendant possibles les acqui-
sitions radar la nuit. Des ombres apparaissent dans les images radar uniquement du fait des
propriétés géométriques de la scéne qui dispose de zones non éclairées par 'onde radar car elles
sont cachées par un objet disposé entre elles et le satellite. Si le satellite occupe la méme position
lors de plusieurs acquisitions, les ombres seront situées aux méme endroits dans les images, les
rendant comparables.

Les paramétres du satellite :

Dés lors que 'on fait I'image d’une scéne, et ceci quel que soit le capteur utilisé (appareil photo
au sol, drone, satellite optique, satellite radar, ...), 'environnement 3D de la scéne subit une
projection en deux dimensions pour étre contenu dans la matrice de pixels formant I'image.
Cette projection dépend bien stir de I'angle de prise de vue de I'image. Ainsi, une notion de
perspective apparait, et une interprétation visuelle est toujours nécessaire pour imaginer la scéne
en trois dimensions. Une conséquence évidente de cette perspective est que tous les cotés des
objets ne peuvent pas &tre représentés sur l'image. Certaines faces seront bien siir cachées, et
il existera nécessairement des zones aveugles. De ce fait, si deux images sont acquises selon des
angles de prise de vue différents, les images seront différentes méme si la scéne n’a pas changé
car des parties différentes des objets constituant la scéne seront visibles. La figure 2.4 illustre les
effets d’angle de prise de vue sur une méme scéne en imagerie optique (le probléme est similaire
en imagerie radar). Nous observons sur cette figure que les fagades des tours présentes dans les
images ne sont pas les mémes selon ’angle de prise de vue.

La résolution des images :

L’image est formée de pixels correspondant & une certaine dimension caractéristique dans ’espace
de la scéne. Ainsi, on parlera de résolution métrique si la taille des pixels correspond & une
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F1GURE 2.4: Couple Stéréo d’images Tkonos acquises sur la ville de San Diego en Californie
(07/02/2000, (©GeoEye), illustrant des effets géométriques diis aux deux angles de prise de vue
différents. Les deux images ayant été acquises & moins d’une minute d’intervalle, les ombres des

batiments au sol sont identiques pour les deux images.

FIGURE 2.5: Aéroport imagé a I'aide de deux capteurs différents. A gauche : Image Landsat a
30 m de résolution. A droite : Photo aérienne haute résolution.

dimension proche du métre dans la scéne. La résolution d’'une image va déterminer ce qu’il
est possible d’observer dans celle—ci. En effet, ne seront détectables que les changements de
dimension suffisante pour modifier un pixel dans I'image. La figure 2.5 compare deux images d’une
méme scéne & deux résolutions différentes. On constate alors que pour effectuer une détection de
changements pertinente, il faut utiliser deux images de résolution comparable.

Le recalage entre images :

Afin de pouvoir comparer deux images pixel & pixel, il convient de les rendre le plus superposables
possible. Cette étape est appelée recalage. Le recalage entre deux images consiste a projeter une
image dans la géométrie de I’autre, comme si les deux images avaient été acquises dans les mémes
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conditions et du méme point de vue. Sans rentrer dans les détails des techniques de recalage, il
est important de mesurer la difficulté d’un tel exercice lorsque les deux images sont acquises dans
des conditions trés différentes (comme par exemple les images Stéréo présentées en figure 2.4).
Ainsi, il n’est pas rare que des erreurs de recalage plus ou moins importantes interviennent, ce
qui peut rendre les images localement dissemblables.

Les changements effectifs :

Parmi les changements effectifs pouvant intervenir dans une scéne, nous pouvons distinguer
les changements naturels des changements d’origine humaine. Les effets saisonniers liés a la
végétation, ou encore les catastrophes naturelles sont & distinguer des activités humaines. Il
existe bien stir une multitude de changements possibles, nous n’en dresserons pas une liste.

La seule notion importante dans la notion de «changementy, et la définition que ’on s’en fait,
est liée & la recherche de la détection d’un type de changements bien particulier. Par exemple,
il est parfois difficile de distinguer les changements d’origine humaine des changements naturels
lorsque 'on ne dispose pas de connaissance préalable du terrain observé.

De plus, il est courant de rechercher & détecter un type trés particulier de changement.
Prenons par exemple la recherche de nouvelles constructions de batiments dans une zone urbaine.
Cet exercice difficile consistera & séparer les modifications de 'image dues aux multiples activités
dans une zone urbaine, comme les divers changements de positions de véhicules, des changements
que ’on souhaite observer. Tout changement détecté qui ne répond pas au type de changement
recherché est qualifié de «fausse alarme». En conclusion, nous pouvons dire que la notion de
changement, et donc la notion de fausse alarme sont subjectives, ou au moins contextuelles.

2.1.3 Bilan

Considérons, dans ce bilan uniquement, que toutes les causes de changements dans les
Q images sont parfaitement compensées, mis & part les «changements effectifs» décrits dans
la figure 2.1. Nous dressons ci—dessous un bilan des causes de changements possibles d’une image
a lautre, et précisons que la notion de changement est subjective puisqu’elle est liée a ce que
I’on souhaite détecter.

e La notion de changement est intrinséquement liée au type d’images utilisées et ce qu’elle
permet d’observer. En effet, chaque type d’image observe une scéne d’une fagon bien spécifique.
Pour prendre un exemple net, une image optique ne ressemble pas a une image radar car le
procédé de construction de I'image est radicalement différent. De ce fait, le type de changement
observable ne sera absolument pas semblable selon le type d’imagerie utilisé (radar, optique,
infrarouge, multi/hyperspectral, etc.).

e Nous pouvons également remarquer que le type de changements observable dépend forte-
ment du niveau de détail de I'image. Un niveau de détail élevé permet de détecter un trés grand
nombre de changements. Cependant, un utilisateur pourra préférer une vision plus globale et ne
trouvera pas du tout pertinente la détection de changements effectuée a une échelle trés fine.

e Lorsque les changements sont détectés par une méthode informatique, une carte de chan-
gements est généralement fournie. La notion de «fausse alarme» est introduite pour illustrer
que la méthode a détecté un changement alors que rien ne s’est passé. Sachant bien sir qu'un
changement ne peut étre détecté que si une variation significative de la radiométrie de I'image
est intervenue entre les deux acquisitions ?, il y a bien eu un changement et le terme de «fausse
alarme» est mal choisi. La notion de fausse alarme est en effet liée au type de changement que
I’'on souhaite détecter. Par exemple, lorsque 1’on cherche & détecter des changements d’origine

2. Ceci revient a supposer que la méthode fonctionne.
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FIGURE 2.6: Cartes de changements fictifs 500x 500 pixels répartis aléatoirement, ol un taux
de fausses alarmes a été simulé (fausses alarmes en noir). De gauche a droite : 1%, 5% et 10%.

humaine, les détections correspondant a des changements naturels dus a la végétation environ-
nante sont qualifiés de fausses alarmes pour la simple raison qu’ils sont indésirables. Cependant,
les changements d’origine naturelle sont inévitables, il faut donc accepter leur présence, méme
s’ils génent l'interprétation. Nous présentons en figure 2.6 trois cartes de changements dans
lesquelles des taux de fausses alarmes particuliers ont été simulés (respectivement 1%, 5% et
10%) alors qu’aucun changement n’aurait du étre détecté®. Nous constatons que méme 1% de
fausses alarmes apparait dans cette image 500x 500 comme un nuage de points trés désagréable
visuellement.

e [l faut enfin différencier la détection de changements supervisée (Supervised Change De-
tection) de la détection de changements non—supervisée (Unsupervised). La détection de change-
ments non supervisée est une détection binaire sans classification des changements. Elle s’effectue
la plupart du temps lorsque 1’on ne dispose pas de vérité terrain. La détection supervisée s’at-
tache a créer des classes de changements & partir d’'une connaissance du terrain observé. Pour
reprendre le cas des fausses alarmes de végétation au paragraphe précédent, le terme «fausse
alarme» n’aurait plus lieu d’étre si ces détections peuvent étre identifiées comme issues de la
végétation et séparées de la classe des changements humains recherchés.

2.2 Etat de l’art en détection de changements par images SAR

Cette section représente le cceur de ce chapitre. Elle dresse en effet une liste non exhaus-

tive des nombreuses approches présentes dans la littérature concernant les techniques de
détection de changements entre images SAR. Les techniques appliquées aux images optiques ne
seront pas développées. Les méthodes existantes dans la littérature présentées ici seront dévelop-
pées dans leurs grandes lignes de sorte & permettre la comparaison avec la méthode développée
lors de cette thése.

2.2.1 Compositions colorées

La méthode classique pour détecter des changements entre images SAR est 1'utilisation de
compositions colorées entre les amplitudes des images. Cette méthode n’utilise pas la phase des
images SAR, mais uniquement 'amplitude. La composition colorée permet de comparer deux

3. Ici, toutes les détections sont des fausses alarmes. Le taux de fausses alarmes représente donc la proportion
de points noirs sur les figures
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Légende :

ﬁ ‘Aug 12

Sep 14

F1GURE 2.7: Composition colorée utilisant trois images TerraSAR-X sur le port de Baltimore
acquises en 2009. Canal rouge : 12/08, canal vert : 23/08, canal bleu : 14/09. Les zones de
changements entre les trois dates sont les zones colorées selon la légende indiquée, les zones

n’ayant pas subi de changements apparaissent en échelle de gris. ©)ASTRIUM.

images, voire trois images simultanément. La détection de changements est alors uniquement
visuelle et manuelle. C’est de loin la méthode la plus simple & mettre en ceuvre et la plus largement
utilisée. Elle est trés facilement mise en ceuvre puisque la plupart des outils de visualisation ou
de traitement d’image permettent de réaliser de telles compositions colorées.

La composition colorée consiste & introduire dans chacun des trois canaux d’une image cou-
leur RGB les trois amplitudes des images SAR que 'on souhaite comparer®. Les zones ot les
amplitudes sont semblables dans les trois images apparaissent en échelle de gris. Les zones de
changements apparaissent colorées. L’analyse de la couleur visible sur la composition permet de
définir le type de changement et les images concernées. Par exemple, la couleur rouge signifie
que seule la premiére image, introduite dans le canal rouge, est brillante a cet endroit. La cou-
leur jaune (= rouge + vert) signifie que les images introduites dans les canaux rouge et vert
sont toutes deux brillantes & cet endroit par rapport & l'image introduite dans le canal bleu.
Nous présentons en figure 2.7 un exemple de composition colorée réalisée a I'aide de trois images
TerraSAR-X sur le port de Baltimore.

Nous constatons qu’une composition colorée permet des interprétations trés simples des chan-
gements, cependant cette représentation présente certains désavantages. L’aspect visuel de la
composition dépend en effet trés fortement de I'égalisation des trois images, qui est un point cri-

4. Nous rencontrons aussi le cas ou seulement deux images sont utilisées. Dans ce cas, la méme image est
introduite dans deux canaux.
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FIGURE 2.8: A gauche et au centre : Images d’amplitudes TerraSAR-X acquises sur le lac de
Serre-Poncon laissant apparaitre une variation du niveau du lac. A droite : Log-Ratio des
images d’amplitude laissant apparaitre en noir les zones de changements sur les rives & cause
des variations du niveau du lac.

tique pour les images SAR.°. Nous observons en effet des zones complétement saturées a cause des
trop fortes valeurs d’amplitude (en blanc dans la composition colorée représentée en figure 2.7),
ainsi qu’un aspect trés granuleux dans les zones de faibles valeurs d’amplitude.

2.2.2 Rapport et Log—Rapport d’amplitudes

Aprés la différence, un des premiers opérateurs introduit pour comparer deux images est le
rapport des images d’amplitudes, puis le logarithme de ce rapport [9]. Dans la littérature, le
Log—Rapport est en effet généralement préféré au rapport simple afin d’en diminuer les fortes
variations. Le rapport ou Log—Rapport est de plus préféré a la différence entre amplitudes car il
est moins sensible aux effets de calibration radiométrique. De plus, les changements relatifs sont
aussi bien détectés dans les hautes et basses amplitudes, contrairement au cas de 'opérateur de
différence. Un autre avantage du rapport est qu’il conduit & une gestion naturelle du bruit multi-
plicatif présent dans les images SAR [9]. L’opérateur Log—Rapport est largement utilisé et peut
d’ailleurs étre adapté a des approches variées, comme par exemple les Chaines de Markov [10],
entre autres.

Soient X et Y deux images d’amplitude, alors le Log—Ratio associé LR est défini par :

e (X)) o

Le logarithme utilisé dans ’équation 2.1 est généralement le logarithme népérien. Nous pré-
sentons en figure 2.8 un exemple d’image de Log—Ratio pour deux images d’amplitudes sur le lac
de Serre—Pongon acquises avec TerraSAR-X.

Nous constatons sur la figure 2.8 que les zones dont 'amplitude a changé d’une acquisition
a Pautre apparaissent clairement en noir sur 'image de Log—Ratio. Il est possible de détermi-
ner automatiquement le seuil & appliquer au log—rapport [11]. Cependant, nous constatons que
I'image de Log-Rapport est trés bruitée sur la figure 2.8 car aucun filtre de speckle n’a été utilisé
sur les images. En effet, un filtrage spatial du speckle est nécessaire pour pouvoir appliquer cette
technique, sous peine d’obtenir un trés grand nombre de fausses alarmes. Cette nécessité est un

5. L’égalisation et l’affichage d’une image quelconque sur un écran est un probléme complexe dés lors que la
dynamique des données natives se fait sur plus de 255 niveaux, comme la plupart des images optiques ou des
images SAR.
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désavantage certain, sachant qu’un filtrage dégrade nécessairement I'information contenue dans
les images [12]. Une réponse a cet inconvénient est présentée dans le paragraphe suivant.

2.2.3 Analyse Multi—échelles

Le processus de détection de changements contient souvent une premiére étape de prépara-
tion des données comme par exemple un filtrage spatial des images d’amplitude afin d’en réduire
le bruit (comme c’est le cas avec le Log-Rapport mentionné précédemment). Une fois les images
filtrées, la méthode de détection de changements est appliquée sur des données en pleine réso-
lution. De nombreux filtres spatiaux existent pour réduire le speckle dans une image SAR, le
filtre Frost [13], Lee [14], Kuan [15], I-MAP [16, 17| et T-WMAP [18]. Malgré leur caractére
adaptatif, ils dégradent le niveau de détail des images, causant ainsi une perte d’informations
notable [12].

Pour éviter cette perte d’informations, I’analyse multi-échelles [12] étudie les changements
sous différentes résolutions spatiales. L'image de Log—Ratio (cf. partie 2.2.2) du couple considéré
est transformée sous de multiples échelles, de la moins résolue a la plus résolue. Chaque résolution
est caractérisée par un compromis différent entre résolution et niveau de bruit. Les résultats sont
ensuite fusionnés de sorte a prendre en compte les changements sous toutes les échelles, de la
moins résolue & la plus résolue.

2.2.4 Analyse en sous—blocs

L’analyse multi-échelle ne doit pas étre confondue avec le découpage en sous—blocs [3], qui
consiste a traiter I'image zone par zone. En effet, des problémes se posent lorsque ’on cherche
& effectuer une détection de changements sur une trés large zone géographique, ou sur la tota-
lité d’une image, comme une limite de mémoire ou la nécessité d’utiliser un seuil variable selon
le contexte local changeant. Il est alors possible de découper en sous—images la large zone que
I’on souhaite étudier. Ce découpage en sous blocs pose un certain nombre de problémes, plus
particuliérement si I’on envisage de traiter chaque sous—image de fagon indépendante. Les seuils
de détection de changements sont alors supposés étre identiques pour tous les sous—blocs, sous
peine de causer des difficultés d’interprétation du point de vue de la quantification des change-
ments. De plus, une erreur de la méthode de détection de changements conduirait & des résultats
imprécis dans tout le sous—bloc. Il est aussi possible que certaines zones ne présentent pas de
changements, ce qui peut perturber le fonctionnement de certains algorithmes qui ne savent pas
traiter le cas ot il n’y a pas de changements. De ce fait, le seuil de sélection des changements doit
étre appliqué de facon globale sur toute l'image. Sa détermination passe par 1’étude des sous—
blocs et d’une recombinaison des multiples seuils obtenus pour chacun des sous—blocs en un seuil
unique pour 'image entiére [3]. Seuls certains blocs sont pris en compte pour déterminer le seuil
appliqué sur I'image compléte, ce sont généralement ceux présentant la plus forte probabilité de
changements [3].

2.2.5 Utilisation des Log—cumulants

Une maniére d’estimer la variabilité temporelle d’une série d’images SAR, est de modéliser
la texture de petits volumes spatiotemporels® correspondant & des profils temporels de petits
voisinages spatiaux [19]. La loi suivie par les intensités dans ce volume peut étre modélisée. En
tant que signal de speckle pleinement développé, un modeéle possible est la loi Gamma [19]. En

6. volumes spatiotemporels = vozels



30 CHAPITRE 2. Etat de I'art en détection de changements par imagerie SAR

définissant L le nombre de look équivalent et p la valeur moyenne, la loi Gamma pour I'intensité
u s’écrit :

Grace a la transformée de Mellin, les distributions définies sur R* comme la loi Gamma sont
bien modélisées par les fonctions caractéristiques et les cumulants de deuxiéme espéce [20]. A
partir des log—moments myg, nous pouvons alors définir le deuxiéme et troisiéme log—cumulants
Ko et k3 pour la loi Gamma, qui ne dépendent que du nombre de look équivalent L (et pas de

) :

fig = 1hg — Mm% = W'(L) = ¥(1, L), (2.3)

Rz = 23 — 3 g 4+ 13 = U (L) = ¥(2,L). (2.4)

Les fonctions ¥’ et ¥” sont les premicres et secondes dérivées de la fonction Digamma W,
aussi appelées fonctions Polygamma. Notons que le nombre de look équivalent L peut étre connu
en théorie a partir des paramétres de la synthése de I'image SAR [19].

En comparant les valeurs des deuxiéme et troisiéme log—cumulants ko et k3 & leur valeur
théorique, respectivement W' (L) et W”(L), il est possible de détecter des particularités de texture
dans les voxels considérés [19]. Ainsi, en présence d’inhomogénéités spatiales ou temporelles,
le second log—cumulant sera systématiquement supérieur a sa valeur théorique ¥/(L). En ce
qui concerne le troisiéme log—cumulant, la présence d’inhomogénéités spatio—temporelle peut
aussi bien créer des valeurs inférieures ou supérieures a la valeur théorique. Ainsi, la présence
d’une valeur particuliérement faible conduira a la relation &3 < W”(L), correspondant a une
distributions «téte lourde» (nombreuses valeurs faibles). La présence d’une valeur trés élevée
conduira a la relation k3 > " (L), correspondant a une distributions «queue lourde» (nombreuses
valeurs élevées).

Il faut noter que dans cette technique, ce sont les discontinuités spatiales et temporelles qui
sont détectées en méme temps. Il n’est cependant pas possible de distinguer automatiquement
ces deux sources. Ainsi, cette technique s’adapte difficilement & la détection de changements
temporels puisque leur interprétation est trés difficile dans les zones hétérogénes spatialement.

2.2.6 Mesure de similarité

La mesure de similarité exploite I’évolution des statistiques locales d’une image entre deux
dates. Les distributions d’amplitudes sont estimées sur des voisinages de 'image et leur évolution
temporelle est ensuite analysée pour localiser des changements [21]. L’estimation des distributions
est faite a partir des cumulants des voisinages [21], calculés jusqu’a lordre 4 (respectivement
moyenne, variance, kurtosis, skewness, évalués directement grace aux moments d’ordre 1 & 4).

La distance de Kullback—Leibler [22] est utilisée pour étudier les variations des distributions
entre les deux dates considérées. Une version symétrique de cette distance est préférée pour
estimer le critére de différence entre les distributions. Une expression littérale de la distance
entre images est fournie dans [21]|. Elle n’utilise que les 4 premiers cumulants des voisinages
glissants, ce qui permet une évaluation rapide de la similarité.

La mesure de similarité permet naturellement une analyse de type multi-échelles (cf. par-
tie 2.2.3). Selon la taille du voisinage glissant sur lequel les distributions sont estimées, le critére
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de différence entre images sera plus ou moins résolu. En choisissant une taille de fenétre impor-
tante, un changement devra cependant étre important au regard des autres échantillons du voisi-
nage pour étre significatif. Contrairement aux autres techniques multi-échelles développées [12],
aucune opération de sous—échantillonnage n’est effectuée, sans risque de dégrader les données.

Nous pouvons cependant remarquer que l’estimation des distributions requiert un certain
nombre d’échantillons afin de fournir un résultat significatif (~=5x5 pixels au minimum). Ainsi,
la mesure de similarité est limitée par cette estimation et ne peut traiter les données dans leur
pleine résolution.

2.2.7 Lois Gamma bivariées

Cette méthode se rapproche de la méthode décrite dans cette thése. La description qui en
Q est faite ici est trés bréve. Le paralléle entre la méthode basée sur les lois gamma bivariées
et la méthode développée dans cette thése est présenté dans la partie 4.2.2. Il s’avére qu’une
étape de calcul de la méthode développée dans cette thése est une généralisation de l'expression
utilisée dans |23, 24].

La méthode de détection de changements basée sur les lois gamma bivariées est décrite
dans [23, 24, 25]. Cette méthode performante permet de détecter des changements entre deux
images SAR. Pour ceci, elle considére de petits voisinages spatiaux sur lesquels I'information
mutuelle relative a la loi gamma bivariée associée est analysée et seuillée de sorte a détecter
les éventuels changements. Cette méthode montre de trés bons résultats sur des changements
de texture. Cependant, le modéle de la loi Gamma employé peut ne pas toujours convenir,
notamment dans les zones urbaines. De plus, I'utilisation de voisinages spatiaux limite encore
une fois la résolution des résultats, et dédie plutot cette méthode & la détection de changements
de texture étendus.

2.2.8 Utilisation des concepts de la théorie de 'information

Q Tout comme la méthode précédente concernant les lois gamma bivariées, la méthode
utilisant les concepts de la théorie de I'information peut elle aussi étre rapprochée de la
méthode développée dans cette thése.

Cette méthode est basée sur un indicateur d’hétérogénéité, dans [26, 27, 28|, le scatter—plot
entre 2 images (équivalent & un histogramme 2D) est tracé puis lissé. Un opérateur de clustering
est alors appliqué de sorte a différencier les clusters associés aux changements et ceux ou les
amplitudes sont similaires. Notons que dans [29], la méthode est plus aboutie et permet de
détecter efficacement des changements de faible taille. Cependant, aucun processus automatique
n’est proposé.

2.2.9 Maximum de vraisemblance

La maximisation de la vraisemblance est une méthode statistique classique utilisée pour
estimer les paramétres d’une densité de probabilité associée a des échantillons. Dans [30], cet
outil est adapté au probléme de la détection de changements dans une série temporelle d’images
SAR. En conservant les notations de [30], considérons une série temporelle de M images. Deux
hypothéses sont alors formulées :

(a) Il y a une fluctuation temporelle inconnue des intensités de régions de I'image,

(b) il n’y a pas de fluctuation temporelle.
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Ces deux hypothéses ménent & deux tests de maximum de vraisemblance qui sont comparés
afin de détecter des changements. Considérant le modéle de la loi Gamma en intensité pour modé-
liser les valeurs d’intensité dans la série temporelle, nous pouvons écrire la densité de probabilité
conjointe d’une région de N pixels dans la série temporelle de M images :

p=(2|(a)) = ﬁ ﬁr(lL) (i)szL;l exp (_Lzm) , (2.5)

n=11i=1 i

ou zp; représente 'intensité du pixel n (de la zone de N pixels) dans I'image i (de la série
temporelle de M images), et p; représente 'intensité moyenne de la zone considérée dans les
images, dont 'estimateur est défini par :

1 N
n=

Le test de maximum de vraisemblance associé a I’hypothése (a) est obtenu en remplacant
les paramétres inconnus (les valeurs j;) dans la fonction de vraisemblance” par leur estimation
donnée ci—dessus [30], ainsi nous obtenons :

() B\ I
max{p.(z|(a))} = £ e e . (2.7)
{mi} g < (L) ) zl_Il (ZnNz1 Zn,z‘)NL

De sorte a générer un test équivalent concernant ’hypothése (b), il convient de définir la
densité de probabilité conjointe associée au cas ot toutes les régions partagent la méme intensité
moyenne fi :

M 1 I\ NL N M I N
pz(2|(b)) = H F(L)N <’u> (TLIi[l Zi?l> exp <— ; M;Zn’i) , (28)

=1

ou l'intensité moyenne u partagée par les zones est définie par :

1 M N

i=1 n=1

De méme que pour 'hypothése (a), le test de maximum de vraisemblance associé a 1’hypo-
thése (b) est obtenu en remplagant les paramétres inconnus (la valeur p) dans la fonction de
vraisemblance par leur estimation donnée ci—dessus [30], ainsi on obtient :

((NﬁM)L)NM RF T
NLM *
T(L) (sz\il Zfzvzl ZM)

max{p.(z[(b))} =

2.10
{u} ( )

Afin de détecter les changements dans les images, c¢’est a dire choisir entre ’hypothése (a)
qui correspond & un changement et I'hypothése (b) qui correspond & absence de changement, le

7. La fonction de vraisemblance est assimilée & la densité de probabilité conjointe prise aux valeurs des échan-
tillons
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rapport entre leurs tests est considéré [30], ce qui définit le GLRT (Generalized Likelihood Ratio
Test). C’est a dire le rapport entre les équations 2.7 et 2.10 :

NL
maxgy(p:GI0)) TS (Shhzd)

GLRT = = <
m G} (3 s )T

(2.11)

En définissant les valeurs moyennes des zones dans les images par 7; = 25:1 Zny, et au
facteur de puissance N L prés, il est possible de définir le GLRT comme le rapport entre moyenne

géométrique et moyenne arithmétique des valeurs »; :

GLRT=A=—"" <1 (2.12)
1
3

i

Dans [30] le GLRT est calculé sur une fenétre carrée contenant N pixels glissant sur la pile
d’images, et comparé a un seuil A fixe afin de détecter les changements selon la condition :

M
H i
i=1
M

i
=1

A < )\ & Changement. (2.13)

Nous constatons un effet multi—échelle possible en choisissant la valeur de N, liée a la taille
de la fenétre. Rien n’interdit de fixer N = 1, et de traiter le méme pixel le long de la série tem-
porelle sans considérer de voisinages spatiaux, ce qui permet d’éviter de mélanger changements
temporels et hétérogénéité spatiale. Aucune méthode automatique n’est proposée dans [30] afin
de sélectionner au mieux le paramétre \ 5.

Remarque :
Le rapport entre moyenne géométrique et moyenne arithmétique d’échantillons d’amplitude (ou

d’intensité) d’images SAR a déja été employé dans [31, 32, 33, 34] en tant qu’estimateur spatial
(et non temporel) de I’hétérogénéité des images. Nous pouvons également noter qu'une autre
approche basée sur la maximisation de la vraisemblance a été développée afin de détecter des

variations abruptes (de type fonction de Heaviside, ou «step function» ) dans les profils temporels
d’images SAR [35].

2.2.10 Mesure de déformation par interféromeétrie

La notion de changement dépendant du domaine d’étude, une déformation du sol est par
conséquent un changement aux yeux d’un sismologue étudiant un séisme ou lors de la recherche
d’activité souterraine induisant un mouvement du sol. L’interférométrie radar permet la mesure
de déformation du sol dans la mesure ot 'on dispose d’au moins deux images interférométrisables.
Des images sont dites interférométrisables si elles ont été acquises par le méme capteur dans des
conditions trés proches en termes d’angle d’incidence, longueur d’onde, mode d’acquisition et
résolution. L’étape de recalage est alors facilitée par rapport au cas général car les géométries
des deux images sont déja proches avant recalage. Si on génére un interférogramme différentiel a
I'aide d’'un MNT (Modéle Numérique de Terrain) et des données orbitales des deux acquisitions,
il est possible de mesurer les déformations du sol projetées le long de la ligne de visée du satellite.
Le spécialiste peut alors déduire ’activité souterraine a ’aide des mouvements de surface.

8. Attention, la notation a été conservée en accord avec [30], mais A n’est bien sir pas la longueur d’onde
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Les applications liées a la détection de changements visées par la mesure de déformation par

interférométrie sont multiples :

e Etude des séismes [36],
étude des volcans [37],
suivi des glaciers [3§],
suivi des nappes phréatiques [39],
pompage du pétrole [40],
activité miniére souterraine [41, 42],
constructions souterraines [43, 44],
ete.

La détection de changements par mesure de déformation ne concerne bien siir qu’'un type
bien particulier de changements, ceux qui induisent des déformations de la surface du sol. La
mesure de déformation n’est pas toujours possible dans les images & cause du phénoméne de
décorrélation spatiale ou temporelle, toute 1’étendue des images n’est pas toujours exploitable.
Pour terminer, il est important de noter que la mesure de déformation par interférométrie radar
est une projection vectorielle de la déformation effective le long de la ligne de visée du satellite.
Ainsi, si la déformation s’effectue dans un plan perpendiculaire & la direction de visée du satellite,
elle sera invisible dans l'interférogramme.

2.2.11 Analyse de la cohérence entre images

L’analyse de la cohérence interférométrique est liée au calcul de I'interférogramme entre deux
images SAR complexes A et B, en effet la cohérence est le module de l'interférogramme multi—
vue. La cohérence interférométrique  mesurée sur un voisinage de N pixels est définie par [45] :

A; B
| Zis : (2.14)
\/Zz 1 ’A ‘2 i= 1 |B%‘2

ol A; et B; représentent les valeurs complexes des N pixels du voisinage considéré, le plus souvent
rectangulaire ou carré.

Par construction, la cohérence interférométrique est un nombre réel compris entre Oet 1. Une
faible cohérence signifie que les images ne sont pas comparables sur ce voisinage”. Une faible
cohérence correspond & une phase interférométrique bruitée, pauvre en mformatlon. Par oppo-
sition, une forte cohérence correspond & une phase interférométrique représentative et porteuse
d’information fiable.

Une perte de cohérence (ou de ressemblance) entre deux images peut avoir plusieurs causes,
les plus importantes sont les décorrélations géométriques et temporelles :

1. Géométrique : liée aux différences de prise de vues (Baseline),

2. Temporelle : effets naturels liés aux changements dans les images (végétation, etc.).

Une perte de cohérence n’entraine pas nécessairement une modification de ’amplitude.

Il est en effet possible de détecter si un champ a été labouré par analyse de la perte de
cohérence, alors que 'amplitude est restée constante [45]. La cohérence interférométrique porte en
effet une information plus subtile que I’amplitude, elle ne permet pas de déduire un changement
de texture & I’échelle de la longueur d’onde non visible sur 'amplitude.

9. littéralement, pas «cohérentes», au sens premier du terme
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Un avantage de ’analyse de la cohérence est qu’elle est indépendante de la calibration radio-
métrique des images (cf. équation 2.14). Cependant, le calcul de la cohérence nécessite un bon
recalage ainsi qu'une configuration interférométrique entre le couple d’images concernées.

Finalement, détecter des changements dans une carte de cohérence revient a détecter les
zones ol la cohérence est anormalement faible. L’analyse d’une carte de cohérence est parfois
trés difficile car plusieurs sources de perte de cohérence s’ajoutent aux changements, comme par
exemple la décorrélation temporelle naturelle ' ou géométrique. De plus, il n’est pas rare que
la cohérence soit trés basse partout. Si les deux images sont trop espacées temporellement ou
que les deux images n’ont pas été acquises dans des conditions interférométriques, la carte de
cohérence sera totalement inexploitable. Nous pouvons cependant mentionner ’exception que
forment les zones désertiques ol la cohérence est conservée sur de trés longues durées du fait de
la faible activité naturelle, tout comme sur certains ouvrages tels que les barrages.

2.2.12 Analyse jointe de la cohérence et de la variation d’amplitude

Il existe une représentation colorée simple utilisant & la fois images d’amplitudes et 'image
de cohérence. Cette composition colorée consiste & introduire les deux images d’amplitude dans
les canaux rouges et verts d’une image couleur, tandis que la cohérence interférométrique est
introduite dans le canal bleu. Cette composition colorée est par exemple utilisée dans [46]. Voici
quelques voies d’interprétation d’'une telle image :

e rouge : cohérence faible et image; > image, (Changement),

e vert : cohérence faible et image, > image; (Changement),

e jaune : cohérence faible et image; =~ image, (Changement indétectable avec amplitude),
e du bleu au blanc : cohérence élevée et image; ~ image, (Pas de changement).

Nous pouvons également citer I’existence d’autres compositions colorées formant un mélange
entre les images d’amplitude et 'image de cohérence. Par exemple, la méthode CoVAmCoh [47]
(Coefficient of Variation—-Amplitude—Coherence) consiste a générer une image RGB de la sorte :

e Canal rouge : Covariance entre amplitudes !,
e Canal vert : Amplitude moyenne (vraisemblablement une moyenne arithmétique),
e Canal bleu : Cohérence interférométrique.

Nous pouvons également citer la méthode ILU (Interferometric Land Use) [49] qui différe
de la méthode CoVAmCoh en remplagant la covariance dans le canal rouge par une différence
pixel & pixel, voire le minimum des deux valeurs d’amplitude. Les deux méthodes sont comparées
dans [47].

Toutes les représentations différentes utilisant a la fois les images d’amplitude et 'image
de cohérence fournissent des informations fines sur la nature des changements. Cependant, il
n’existe aucune méthode automatique permettant de traiter un tel produit. Ainsi, analyse de
compositions colorées est toujours uniquement visuelle et sujette a 'interprétation d’un expert.

Une variation de I’amplitude avec conservation de la cohérence est possible. Nous illustrons
Q ce phénomeéne (rare) sur la figure 2.9 ot nous présentons une composition colorée entre
deux images TerraSAR-X Stripmap sur la zone de Vallons (Alpes), ainsi que la carte de cohérence
associée. Nous observons que la cohérence est forte sur deux champs alors que leur amplitude
varie dans la composition colorée. Nous avons juxtaposé I'image optique de la méme scéne ainsi
qu’'une vue du sol (Google Streetview) sur un de ces champs. Nous constatons qu’il est formé de
végétation trés rase (en tout cas a la date de prise de vue de la photo au sol).

10. Dans la mesure ou la décorrélation naturelle n’est pas considérée comme un changement.
11. équivalent a I'indice de dispersion D4 sur 2 images (cf. [48])
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FIGURE 2.9: Exemple de conservation de la cohérence malgré un changement d’amplitude entre
deux images. En haut, de gauche & droite : Composition colorée, cohérence interférométrique,
image optique. En bas : Vue au sol de la zone (Google Streetview).
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2.3 Bilan du chapitre

Nous avons vu que la notion de changement était relativement délicate & définir, mais qu’elle
était liée a ce que nous appelons «fausse alarme». Nous avons vu que la définition du changement
dépendait de I'application, mais aussi de I’échelle & laquelle on se place.

Il existe deux grandes familles de techniques de détection de changements & ’aide d’images
SAR. Certaines méthodes utilisent uniquement I’amplitude des images, alors que d’autres uti-
lisent également la phase. L’avantage de I'utilisation de 'amplitude seule est qu’elle permet des
interprétations visuelles des changements, puisqu’ils sont alors reliés & un changement d’aspect
de I'image. En configuration interférométrique, il est cependant recommandé d’utiliser systémati-
quement I’amplitude et la phase afin de procéder & une détection de changements, puisque 'image
de cohérence et I'interférogramme sont porteurs d’informations inaccessibles a 'amplitude seule,
comme illustré dans les parties précédentes.

Nous avons constaté que plusieurs approches éxistent pour détecter des changements a 1’aide
des images d’amplitude. La méthode utilisant le Log—Rapport est la plus simple et la plus utilisée,
car elle répond aux besoins principaux des utilisateurs. En effet, la comparaison de deux images
uniquement peut parfois suffire. De plus, une mauvaise calibration radiométrique ne pose plus
probléme grace au rapport entre images. Dans la suite de cette thése, nous confronterons nos
résultats avec ceux obtenus a ’aide du Log—Rapport.

Deux méthodes feront I’objet d’une attention particuliére dans ce manuscrit : Celle utilisant
la théorie de l'information, et celle utilisant le test GLRT. En effet, nous constaterons que la
méthode développée dans cette thése généralise I'union de ces deux méthodes, tout en procédant
de maniére beaucoup plus aboutie et proche de la vraie nature du signal.
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Résumé du chapitre

Ce chapitre présente les résultats théoriques et pratiques obtenus lors de cette thése suite aux
travaux sur les moyennes. Il dresse avant tout les bases théoriques indispensables a la méthode
de détection de changements développée dans cette thése. Il présente notamment 1'utilisation de
moyennes temporelles comme un outil de détection de changements dédié a 'imagerie SAR. Les
propriétés statistiques des «super—images» sont également présentées, en lien avec les moyennes
spatiales, et en révélent des propriétés trés intéressantes. Finalement, les moyennes temporelles
sont liées aux méthodes existantes de détection de changements, pour montrer qu’elles font en
fait déja partie intégrante des méthodes de calcul les plus usuelles.
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3.1 Moyennes : Définitions et propriétés

3.1.1 Généralités sur les moyennes et exemples de 4 moyennes usuelles
Définitions des 4 moyennes usuelles

Il existe différentes moyennes, correspondant généralement chacune & une application parti-
culiére. La plus commune de toutes est la moyenne arithmétique. Nous pouvons aussi citer les
moyennes harmonique, géométrique et quadratique. Nous verrons par la suite qu’il existe de nom-
breuses autres moyennes aux propriétés intéressantes. Nous nous intéresserons plus particuliére-
ment & une généralisation incluant sous une unique écriture toutes les moyennes précédemment
citées.

Pour commencer, nous allons nous intéresser aux moyennes les plus communes, c’est a dire
la moyenne harmonique, géométrique, arithmétique et quadratique. Nous définissons la moyenne
harmonique M#H de deux variables x et y dans RT comme :

Définition 3.1 :

2
ﬁ y S1X>Oety>0
0 , six=0ouy=0

Nous définissons la moyenne géométrique MG de deux variables x et y dans R™ comme :
Définition 3.2 :

MGla,y] = . (3.2)

Nous définissons la moyenne arithmétique M.A de deux variables x et y dans RT comme :

Définition 3.3 : N
i
MAle,y] = = Y. (3.3)

Nous définissons la moyenne quadratique MQ de deux variables z et y dans R comme :

Définition 3.4 :
.CE2 + 2
MQla,y] =\ = (3.4)

Ces derniéres moyennes présentent des propriétés intéressantes. Il existe en effet une relation
d’ordre fondamentale entre ces quatre moyennes. Cette relation classique, aussi appelée inégalité
arithmético—géométrique, est & la base de nombreux raisonnements dans la suite et notamment
a la base de la détection de changements.

Propriété 3.5 :

¥ (z,y) € (RY)?, MQJz,y] > MA[z,y] > MU[z,3] > MH[z,y]. (3.5)

Démonstration éq. 3.5 :

Cette derniére inégalité est appelée inégalité arithmético—géométrique. Il existe au moins 74
démonstrations différentes de cette propriété [50], datant pour les premiéres de 1901, jusqu’a nos
jours. Les démonstrations utilisent pour la plupart la notion de fonction convexe. O

Nous pouvons remarquer que le passage a l’exponentielle ou au logarithme des variables = et
y permet par exemple un passage de la moyenne géométrique vers la moyenne arithmétique, et
inversement.
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Propriété 3.6 :

MG [e",eY] = exp (MA[x,y]) . (3.6)
Démonstration éq. 3.6 :
1 a4y
MG [e®, e¥] = Vetey = (e*1Y)2 = et = MAY], O
Propriété 3.7 :
MAIn(z), In(y)] = In (MG [z, y]) (3.7)

Démonstration éq. 3.7 :
MA [ln(x),].n(y)] — ln(:v)-é—ln(y) — 111(21'3/) =1n ((.Ty)

N[

) =1n(y77) = In (MG [z,3]) 0

Interprétations des moyennes usuelles

Il existe des interprétations des moyennes usuelles, correspondant & quelques cas pratiques.
Selon la configuration, la moyenne de deux quantités n’est pas toujours la moyenne arithmétique
comme pourrait le prédire & tort I'intuition. Prenons par exemple le cas d’un trajet de longueur
D = 2-d, dont la premiére moitié de longueur d est parcourue a la vitesse v; = 10 km.h™!, et
la seconde & la vitesse vo = 20 km.h™!. La vitesse moyenne Umoy au cours du trajet n’est pas
15 km.h ™! (moyenne arithmétique) comme ce cas simple peut le laisser penser.

En effet, la premiére moitié du parcours a été effectuée en une durée t; = %, la seconde a

été effectuée en une durée o = --. Ainsi la vitesse moyenne du parcours longueur D et de durée

v ©
T = t1 + ty s’écrit :

D 2d 2d 2
U = — = — = :MHU,’U . 38
moy T t1 +to %+% 141 [v1, V2] (3.8)

V1 V2

C’est donc la moyenne harmonique qui convient & ce cas précis, et non la moyenne arithmé-
tique. La vitesse moyenne lors du parcours est donc 13,33km.h™!, et pas 15 km.h ™.

Considérons maintenant un autre parcours, également séparé en deux parties. La différence
avec le cas précédent est que, cette fois ci, ¢’est la durée du parcours qui est séparée en deux
parties égales de durée ¢ (et non plus en longueur), sa durée totale est donc T' = 2¢. La premiére
distance d; est parcourue avec la vitesse v; = 10 km.h™!, tandis que la seconde distance dy est
parcourue & la vitesse vy = 20 km.h™'. On a donc di = vyt et dy = vot, la durée totale du
parcours est alors D = dj + da. La vitesse moyenne vy, est donc donnée par :

D di+dy  wuvittwvat v+
Pmoy =T T T 2t 2

Dans ce cas précis, la vitesse moyenne est bien donnée par la moyenne arithmétique, soit
15 km.h 1.

La moyenne géométrique posséde une interprétation géométrique, d’ou elle tire son nom.
Considérons un rectangle de cotés a et b. Son aire A est donnée par A = a - b. La moyenne
géométrique entre a et b correspond au coté ¢ du carré qui posséde également 'aire A. Dans ce
cas on a en effet A = ¢, qui impose la condition :

= M.A[?}l, 1}2]. (3.9)

A=c=a-bec=Vab= MGla,b). (3.10)

La moyenne quadratique (ou RMS') posséde également une interprétation géométrique.
Considérons encore une fois un rectangle de cdtés a et b. Sa diagonale d est donnée par le

1. Root Mean Square
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MA[x, y]
MGx,y]

X y

FIGURE 3.1: Interprétation graphique des moyennes usuelles entre x et y. Les quatre moyennes
suivantes sont représentées : moyenne harmonique M%H, moyenne géométrique MG, moyenne
arithmétique M.A et moyenne quadratique M Q.

théoréme de Pythagore, soit d?> = a? + b. La moyenne quadratique entre a et b correspond au
coté ¢ du carré ayant la méme diagonale d. Dans le cas du carré on a en effet d> = ¢? + ¢ = 2¢%.
Ceci impose la relation suivante :

a? + b a? + b2
< Cc= 5

Il existe aussi une unification géométrique de ces interprétations, comme l'illustre la figure 3.1.

P> =2"=a’>+b <=

= MQJa, b]. (3.11)

3.1.2 Moyenne de Hélder (Power Mean)

La moyenne de Hélder, ou «Power Mean» est une généralisation naturelle des moyennes
précédentes citées au paragraphe 3.1.1. C’est une moyenne qui dépend d’un paramétre n qui va
régir son comportement. La moyenne de Holder est définie de la sorte :

Définition 3.12 :
n/ Y . .
VneR, Muz,y] =4 \| o SinER (3.12)
VY , sin=20

Il existe une relation fondamentale de symétrie pour la moyenne de Holder :
Propriété 3.13 : )
Vn e R, ¥(z.y) € (B)?, Mafwy] = Maly, o). (3.13)

Nous pouvons constater que selon les valeurs de n, la moyenne de Holder est identique a
certaines moyennes particuliéres. Nous pouvons en effet écrire les relations suivantes :

M_q[z,y] = MH][z,y]
Mo[l',y] = Mg[x,y] (}L%Mn[x7y] = Mg[$7y])

Mz, y] = MA[z,y]
Molz,y] = MQ[x,y]

(3.14)

Nous pouvons remarquer que le paramétre n peut bien stir étre réel et non entier, il existe

donc une infinité de moyennes différentes. Dans la pratique, comme dans la méthode de
détection de changements développée lors de cette theése, seules des valeurs particuliéres de n
sont considérées, le plus souvent par soucis de simplicité.
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800

600 -

x =100

S ©

FIGURE 3.2: M,,[100, 1000] pour n € [—20;20]

La figure 3.2 présente 1’évolution de la moyenne de Holder entre 100 et 1000 en fonction de
n. Nous constatons une asymeétrie entre la partie ot n est négatif et la partie ot n est positif.
Nous assimilerons ce comportement & un «pouvoir aspirateur» des faibles valeurs pour n < 0
plus marqué que celui des fortes valeurs pour n > 0.

Nous pouvons observer que la courbe présentée en figure 3.2 correspond & une fonction crois-
sante. La relation d’ordre présentée en équation 3.5 se généralise en effet par la relation suivante
dans le cas de la moyenne de Holder :

Propriété 3.15 :
Mulz.yl (3.15)

Vn e R >
n € K, omn

Démonstration éq. 3.15 :
Cette derniére expression est équivalente a la formulation :

V(m,n) € R? tels que m >n, Mylz,y] > Mylz,y). (3.16)

Cette formulation est appelée Inégalité de la moyenne de Holder (ou “Power Mean Inequali-
ty”). Il existe plusieurs démonstration de ce théoréme [50], traitant tour a tour de cas particuliers
pour les valeurs de m et n, ou utilisant I'inégalité de Jensen. O

Nous pouvons écrire :

IMalzyl (1, 1\ (Wm(Ga" iy tat(e)+ 5y In(y)
= -+ = y - B} + 1 1 . (317)
on 2 2 n n (5 x" + 5 yn)

Nous constatons que la valeur de la moyenne de Holder pour n = 0 est un point de symétrie
pour les ordres —n et +n :
Propriété 3.18 :

Vi e N, My[z,ylMyu[z,y] = 2y & Mol,y] = VM ple,y]Mygfz,y].  (3.18)

De méme, les deux propriétés suivantes peuvent étres établies :

Propriété 3.19 :
Mz, [ \/Z z]’
2D M (25 3.19
M [z, 9] VeV (3.19)
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Propriété 3.20 :
T =M 5]
= 3.20
Moz, y] (3:20)

Nous constatons sur la figure 3.2 un comportement de saturation asymptotique pour n —
400. Nous avons en effet les deux propriétés suivantes :

ngrfoo My [z, y] = max{z, y}. (3.21)
EIP M, [z, y] = min{z, y}. (3.22)

Ces deux derniéres propriétés sont généralement suivies par toutes les moyennes généra-
Q lisées dépendant d’un paramétre (comme la moyenne de Lehmer qui sera présentée au
paragraphe 3.1.3). Dans la cas présent, n permet d’aller du minimum vers le maximum des
deux variables en jeu. Cette propriété se généralisera lorsque le nombre de variables dont nous
considérerons la moyenne sera supérieur a 2.

Comme pour le cas de deux variables, les définitions précédentes peuvent s’étendre facilement
au cas d’une série a N variables. Notons T" une série temporelle de N échantillons z; :

T ={x1,29,...,zN}. (3.23)
Dans la cas d’un nombre d’échantillons N quelconque, la moyenne de Hélder d’indice n est
définie par :
Définition 3.24 :

(3.24)

Nous pouvons tout de suite déduire de la derniére définition que la moyenne de Holder ne
tient pas compte de I'ordre des échantillons qu’elle fusionne. Ainsi, dans les parties suivantes
ou l'ordre pourra avoir une importance, il faudra faire appel a des opérateurs extérieurs pour
introduire la notion d’ordre parmi les échantillons.

Les propriétés suivantes sont également respectées dans le cas d’un nombre quelconque
d’échantillons :

OM,,[T]
_— > .
vneR, TR >0, (3.25)
ngrfoo M, [T] = max{T}, (3.26)
lim M,[T] = min{T}. (3.27)
n——oo

Remarque :
Meéme dans le cas d’un grand nombre d’échantillons, une trés faible valeur parmi d’autres plus

grandes aura un fort pouvoir «aspirateur» pour des valeurs de n < 0.
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La moyenne de Holder dispose d’une propriété intéressante liée & 1’associativité. Découpons
tout d’abord la suite d’échantillons en sous groupes de taille égale & :

T= {{l’l,. . 'axk}7{$k+la s ,ka}w < {xN—k—l—l’ s 7:EN}} (328)

La moyenne des échantillons peut alors se décomposer en sous-blocs :
Propriété 3.29 :

Mn[T] = Mn[Mn[Il, . .,Jik],Mn[xk+1, e ,ka], . ,/\/ln[a:N_kH,. . .,Z‘NH. (329)

Démonstration éq. 3.29 :
Cette propriété découle du fait que la moyenne de Holder est une moyenne quasi-arithmétique [50].
Elle vérifie donc les propriétés de partitionnement correspondant & la propriété 3.29. ([

3.1.3 Moyenne de Lehmer

La moyenne de Lehmer [51, 52| est une autre moyenne généralisée. La moyenne de Lehmer
d’ordre k d’une série temporelle de N échantillons T' = {z1, z2,..., 2N} est définie par :

B :L']f+1+...+a:]fv+1 B Zi]\ilmfﬂ
Li[T] = : = N (3.30)
Tyt .. T Xy Zi:lx’i

Remarque :
La moyenne de Lehmer, comme la moyenne de Holder, est un cas particulier de moyennes encore

plus générales, les moyennes de Gini [53].

Nous pouvons remarquer plusieurs propriétés de la moyenne de Lehmer vis a vis des moyennes
usuelles :

( .
L_s = min

L_1 = Moyenne Harmonique
L_1 = Moyenne Géométrique
3 g e (3.31)
Ly = Moyenne Arithmétique
L1 = Moyenne «Contraharmonique»

| L1400 = max

Toutes les propriétés des moyennes de Lehmer ne seront pas détaillées ici. Nous reviendrons
sur les moyennes de Lehmer plus tard dans ce manuscrit, lors de leur application au cas de la
classification de changements temporels.

3.2 Propriétés statistiques des «super—images»
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Dans cette partie, nous décrivons les propriétés des moyennes géométriques, arithmétiques
Q et quadratiques vis & vis d’images suivant des lois Gamma (Image SAR en intensité) ou
Rayleigh-Nakagami (Image SAR en amplitude).
Traditionnellement, la communauté travaille avec des données en intensité et utilise par consé-
quent la bien connue loi Gamma. L’usage quasi—systématique de la moyenne arithmétique découle
de propriétés trés particuliéres de la loi Gamma vis & vis de I'addition, rendant plus simple du
point de vue essentiellement calculatoire I'utilisation conjointe de lois Gamma et de moyennes
arithmétiques.
Dans cette partie, nous constaterons cependant que d’autres usages sont possibles, comme tra-
vailler avec des données en amplitude ou utiliser d’autres moyennes que la moyenne arithmétique,
menant & des résultats trés intéressants sans grande difficulté calculatoire supplémentaire.

3.2.1 Cas particulier de la loi Gamma

Dans cette sous—partie, nous allons étudier les propriétés statistiques de moyennes temporelles
d’images (ou «super—images» ) suivant une loi Gamma G|u, L]. Rappelons ici ’expression de la loi
Gamma, correspondant & la loi d’échantillons SAR en intensité sur une zone de texture homogéne
caractérisée par le paramétre p :

L—1 L
Glu, L(z) = ,uFL(L) (LD e (3.32)

Il est possible d’exprimer la loi MAgj, 1 [N] suivie par la moyenne arithmétique de N échan-
tillons suivant une loi Gamma [54]. C’est également une loi Gamma, car la loi Gamma vérifie le
théoréme d’addition :

MAg, ) [N](2) = Glp, NL|(2). (3.33)

Il est alors possible de calculer le moment d’ordre 1 d’une super—-image arithmétique :

+oo
VN € N* mjpma = / x - Glp, NL|(z)dx = p. (3.34)
0

Nous constatons que pour le cas de la loi Gamma, le moment d’ordre 1 d’une super—image
calculée avec une moyenne arithmétique est égal au paramétre p de la loi Gamma. De la méme
fagon, son moment d’ordre 2 s’exprime par :

+oo NL+1
masia= [ a G NEl)ds = (N1 1), (3.35)
0

Nous constatons que lorsque le nombre d’images utilisées pour calculer la super—image aug-
mente, le moment d’ordre 2 tend alors vers p?. Disposant des deux premiers moments, nous
pouvons calculer ’écart type o associé :

UMA:\/mg—m%:\/%. (3.36)

Nous constatons que I’écart type de la super-image décroit quand le nombre d’images utilisées
pour la calculer augmente. En effet, les valeurs tendent a se concentrer autour de la valeur m; = p.
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La loi MGgy, 1) [N] suivie par la moyenne géométrique de N échantillons suivant une loi
Gamma s’exprime comme une fonction de Meijer [54] (cf. Annexe C). Son expression est la
suivante :

L N N—-1~N,0 L\" N ' a
Mgg[M7L][N](Z) =N F(_L) z GO,N E z L—1,7L—1 ) . . (337)

Les fonctions de Meijer sont une famille de fonction spéciales peu répandues, mais néan-

moins trés utilisées dans ce manuscrit. La derniére expression 3.37 marque leur premiére
apparition au cours du texte.
Les fonctions de Meijer sont trés utiles en imagerie RSO. En effet, elles permettent de gérer
naturellement les nombreuses opérations multiplicatives du domaine, notamment le bruit multi-
plicatif, lorsqu’elles sont couplées a la convolution de Mellin. Elle doivent uniquement étre vues
comme un outil de simplification des calculs malgré leur apparente complexité. Tous les éléments
nécessaires a la compréhension du texte sont présentés en annexe C.

La fonction caractéristique de deuxiéme espéce de la moyenne géométrique de N échantillons
suivant une loi Gamma s’exprime comme [54] :

a1 s+NL—1\\
¢z(3):(%) (W) : (3.38)

Comme ¢,(s) est aussi la fonction génératrice des moments, les moments d’ordre 1 et 2
s’expriment directement par :

[ (NL+1 N
mimg = ¢x(s =2) = % ((N)> < Qe (3.39)

N
NL+2
p\2 (T ( N )
Mamg = 8232(—) AN ) 3.40

L’écart type associé oag = /m2 —m3 n'admet pas d’expression littérale simple. Nous
constatons cependant que le moment d’ordre 1 de la super-image géométrique n’est pas égal a
1 comme c’est le cas pour la super—image arithmétique. En effet, la moyenne géométrique créé
un décalage vers les faibles valeurs, ce qui explique que mi pmg < p.

Remarque :
Connaissant I’expression littérale du moment d’ordre 1 de la super—image géométrique, il est

possible d’appliquer un facteur de correction de sorte que son moment d’ordre 1 m; aqg soit égal
a p. Il suffit pour cela de multiplier la super-image géométrique par le facteur de correction feor,
défini par :

N
fcor =L <F(I;\(/f+1)) . (3.41)

N

Afin de vérifier les précédentes expressions, nous procédons a un calcul de super—images a
partir d’images suivant une méme loi Gamma. Pour ceci, il est nécessaire de procéder a un tirage
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aléatoire suivant une loi Gamma prédéfinie. Cette opération nécessite le calcul de 'inverse de la
fonction de répartition de la loi Gamma afin d’utiliser les générateurs de lois uniformes courants.
La fonction de répartition de la loi Gamma est définie par :

Fopu(e) = [ Ol Loy (3.42)

Aprés simplification, la fonction de répartition fait apparaitre une fonction M de Whittaker :

Lx — L Lax
¥ (1) M) (5) e

Fopuy(@) = T@2+1L)

(3.43)

Il est cependant possible de simplifier cette fonction a l’aide de la propriété suivante, liant la
fonction M de Whittaker et la fonction hypergéométrique 1 Fy :

—Z

= —+w 1
M(vi,1v9,2) =€ 2 22 1F1 §—|—1/2—1/1 S+ 20,2 . (3.44)

Dans notre cas, nous avons vy = % et vp = %—F % De ce fait, nous obtenons une simplification
menant & une fonction hypergéométrique 1 F} :

"

Or, la fonction hypergéométrique associée peut s’exprimer sous une forme simple n’utilisant
que des fonctions usuelles (fonction Gamma et fonction Gamma incompléte) :

<LL 1 Lx

2,2+2,M> _— ([1],[L+2],L"”>. (3.45)

Lz L L Lz Lz
e\ - (7) eh (—F(2+L)+F(L+1,7>L+F<L+1,7))
1F <[1],[L—|—2],) :
7 Lx
(3.46)

Il est donc possible d’obtenir une expression littérale de la fonction de répartition Fgy, 1] ()
ne faisant intervenir que des fonctions usuelles, donc facilement manipulable numériquement
et informatiquement. Rappelons qu’il est cependant nécessaire d’'inverser cette fonction afin de
pouvoir 'utiliser pour procéder a des tirages aléatoires. Cette fonction n’admettant pas d’inverse
simple, nous utilisons une méthode itérative pour I'inverser.

A partir de I'inverse de la fonction de répartition Fg_[i 1] (x), un tirage de N variable suivant
une loi Gamma s’obtient en utilisant un tirage uniforme U de N variables comprises entre 0 et
1 par la relation :

-1
Fg[u,L](U)' (3.47)
Tout comme le cas de la loi Gamma G ci—dessus, le calcul des fonctions de répartition des
Q lois Gamma inverse GZ, Rayleigh-Nakagami RN et Rayleigh-Nakagami inverse RNZ
ménent également a une fonction de Whittaker qu’il est possible de simplifier sous forme de
fonctions usuelles. De ce fait, il est également possible par une méthode itérative d’inverser ces
fonctions de répartition afin de réaliser des tirages aléatoires selon des lois GZ, RN ou RNT.

Nous représentons en figure 3.3 une image simulée selon une loi Gamma de paramétres
1 =100 et L = 2. En figure 3.4, nous présentons I’histogramme de cette image simulée comparé
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FIGURE 3.3: Image 512x512 aléatoire, simulée a partir d’une loi Gamma G[u = 100, L = 2].

Lei Gamma, mu = 100.00, L = 2.00
T T

Moyenne Gesmetrigue de N = 10 images Moyenne Arithmetique de N = 10 images
T T T T 008 T T T T

2.020

T 0.8, T

ams

aote

FIGURE 3.4: En trait plein noir : Observation. En pointillés rouges : théorie. A gauche : Loi
Gamma G[u = 100, L = 2]. Au milieu (resp. A droite) : Moyenne géométrique (resp.
arithmétique) de 10 images suivant la loi Gamma G| = 100, L = 2]. L’accord entre

observations et théorie est excellent.

a la loi Gamma souhaitée, ainsi que les histogrammes des super-images géométriques et arith-
métiques calculées & partir de 10 images suivant la méme loi Gamma. Nous constatons que les
histogrammes observés pour les super—images concordent trés bien avec les lois calculées a partir
des expressions 3.33 et 3.37.

De méme, nous constatons que les deux premiers moments, ainsi que l’écart type observés
concordent trés bien avec les valeurs théoriques. Un récapitulatif des valeurs est donné dans le
tableau 3.1. Nous constatons que I'écart type de la moyenne géométrique temporelle est plus
faible que l’écart type de la moyenne arithmétique. Ceci peut s’observer sur la figure 3.4, ou
I’histogramme de la super-image moyenne géométrique est plus localisé que celui de la moyenne
arithmétique. De plus, nous constatons que le moment d’ordre 1 de la moyenne arithmétique
correspond bien au paramétre u de la loi Gamma générée dans la pile des 10 images, tandis que
le moment d’ordre 1 de la moyenne géométrique est plus faible.

Nous pouvons observer I'effet du nombre d’images IV sur I'allure des histogrammes des super—
images sur la figure 3.5. Nous constatons que 'augmentation du nombre d’images génére un
regroupement des données autour d’une valeur centrale. Pour la moyenne arithmétique, cette
valeur est u. Pour la moyenne géométrique, cette valeur centrale tend & diminuer avec le nombre
d’images pour atteindre la valeur limite définie par :

N
r (%“)) Q¥ (L) 59

I — lim £ —
N-oo T LME N—1>I-Ii-looL< (L) A
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’ Grandeur ‘ Observation ‘ Valeur théorique ‘
| mi Image Loi Gamma | 100.113 | 100.0 (= p) ‘

M1 MA 100.113 100.0 (= w)

M2 MA 10520.563 10500.0

OMA 22.314 22.361

M1 MG 78.932 78.760

M2 MG 6619.795 6591.398

OMG 19.734 19.706

TABLE 3.1: Comparatif entre les grandeurs observées et leurs valeurs théoriques pour un tirage
de loi Gamma G| = 100, L = 2] sur 10 images utilisées pour calculer les super—images
géométriques et arithmétiques. On constate une bonne prédiction des valeurs observées.

Moyerine Geometrique Moyanne Arithrmetiqus
T T T

0.10

50

0.08{—

02—

h i
50 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300

FIGURE 3.5: A gauche (resp. droite) : histogrammes d’une super-image calculée avec une
moyenne géométrique (resp. arithmétique) entre 1, 2, 5, 10, 20 et 50 images suivant une méme
loi Gamma Gl = 100, L = 2] (Cette loi Gamma correspond au cas d'une des images).

ol ¥ est la fonction Digamma, définie par :

d €T
Uz % In (T'(x)) = di‘fx() ). (3.49)

Remarque :
La précédente expression correspond 4 lamoyenne de deuxiéme espéce |54] delaloi de Gamma :

. ~ +00 709
m=e™ = exp (/ ln(u)g[u,L](u)du) =H—7 (3.50)
0
ou M est le premier log—moment.
En complément a I’équation 3.48, nous pouvons rajouter que :
N
w(L) I (NLt)
e
< N < L. 3.51
L — ( I'(L) - (3:51)

Nous présentons en figure 3.6 ’allure de la fonction L +— e‘PL(L) pour L variant de 0 & 10 afin

de constater que le moment d’ordre 1 de la super-image moyenne géométrique est toujours plus
petit que u, quelle que soit la valeur L.

Pour L = 2 et p = 100, la limite du moment d’ordre 1 de la super-image moyenne géométrique
est donnée par ueql;) ~ 0.76 - 4 = 73.31. C’est en effet le comportement observé sur la figure 3.5,
a gauche, ou I’histogramme de la super—image géométrique tend & se centrer autour d’une valeur

proche de 75.
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o
L

FIGURE 3.6: Tracé de la fonction L — ¥ pour L € [0,10] (Lien entre la limite du moment
d’ordre 1 d’une super—-image géométrique quand N — 400 et le paramétre y de la loi Gamma
initiale).

D’un point de vue informatique, les fonctions de Meijer sont parfois délicates & évaluer.

Dans le cas de la loi suivie par la moyenne géométrique de IV lois Gamma, le nombre de
parameétres dans la fonction de Meijer est égal au nombre d’images N (cf. équation 3.37). De ce
fait, plus le nombre d’images augmente, plus la complexité d’évaluation augmente. Pour le cas
de la moyenne arithmétique, le probléme ne se pose pas. En effet, la loi suivie par la moyenne
arithmétique de N lois Gamma reste une loi Gamma.

Les log—cumulants d’ordre 2 et 3, respectivement <o et K3, peuvent également étre étudiés.
Les log—cumulants de G[u, L] s’expriment selon les relations suivantes [54] :

Fig = In(u)+¥(L) —In(L)
Fog = (L, L) (3.52)
Frg = U(r—1,L), Vr>1

ou ¥(r,L) est la fonction Polygamma, c.a.d la dérivée r-iéme de la fonction Digamma.

Nous avons vu a la relation 3.33 que la loi suivie par la moyenne arithmétique de N lois
Gamma est aussi une loi Gamma. Les log—cumulants de la super-image moyenne arithmétique
sont donc de méme forme que ceux d’une loi Gamma simple, en remplacant simplement le
paramétre N par N - L. Ainsi, nous obtenons les expressions des log—cumulants de la super—
image moyenne arithmétique :

Fima = In(p) + U(NL) —In(NL)
Foa = U(1,NL) (3.53)
RT,M.A = \I/(T'—l,NL), Vr>1

Les log—cumulants de la super-image moyenne géométrique s’expriment simplement en fonc-
tion des log-cumulants de la loi Gamma, on a en effet la relation suivante [54] :

1 r—1
REr MG = <N> Fr.g- (3.54)

De ce fait, nous obtenons directement les deux log-cumulants fo pmg et K3 pmg -

Ro,Mg =
N (3.55)

R3.MG = N2
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1

FIGURE 3.7: Diagrammes ko — k3 pour la loi Gamma, ainsi que pour la super image
arithmétique (MA) et pour les super-images géométriques (MG) avec N = 2, 5, 10, 20 et 50
images.

Que ce soit pour la loi Gamma, ou les super—-images de moyennes géométriques ou arith-

métiques, les log—cumulants Ko et K3 ne dépendent pas du paramétre u. Ainsi, lorsque
I'on tracera le diagramme ko — K3, les courbes seront simplement paramétrées par la valeur L
qui jouera le role d’abscisse curviligne (cf. figure 3.7).

Nous représentons en figure 3.7 le diagramme ko — K3 pour la loi Gamma, comparé a ceux
de la super image arithmétique et ceux des super—images géométriques avec 2, 5, 10, 20 et 50
images. Nous constatons que le diagramme %o — k3 pour la super-image de moyenne arithmétique
est superposé a celui de la loi Gamma initiale, quel que soit le nombre d’images N. La courbe
n’est simplement pas parcourue de la méme facon, car le paramétre curviligne L dans le cas de
la loi Gamma devient IV - L dans le cas d’'une super—image arithmétique avec N images. Nous
constatons cependant que le diagramme ko — k3 pour la super—image géométrique dépend du
nombre d’images N utilisées. Nous observons sur la figure 3.7 que les courbes s’écartent de celles
de la loi Gamma lorsque le nombre d’images N augmente.

3.2.2 Cas particulier de la loi de Rayleigh—Nakagami

Dans cette sous—partie, nous allons cette fois—ci étudier les propriétés statistiques des super—
images issues d’une série temporelle suivant une loi de Rayleigh-Nakagami RN [, L]. Rappelons
ici 'expression de la loi de Rayleigh—-Nakagami, correspondant a la loi d’échantillons SAR en
amplitude sur une zone de texture homogéne caractérisée par le paramétre p :

La?

p?

2vL (ﬁx> o o (3.56)

RN p, L)(z) = ——~
pl(L) \ p
Contrairement a la loi Gamma, le moment d’ordre 1 de la loi de Rayleigh—-Nakagami n’est
pas égal au paramétre p. Nous donnons ci—dessous l'expression du moment d’ordre 1 de la loi de
Rayleigh-Nakagami :

_(Z+3)
MIRN = MW@Q)-

Il est possible d’exprimer la loi MOQg 1) [N] suivie par la moyenne quadratique de N
échantillons suivant une loi de Rayleigh—Nakagami (cf. partie 4.5.3) :

(3.57)

MOrA 11 IN](2) = RN [u, NL](2). (3.58)
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La fonction caractéristique d’une loi de Rayleigh-Nakagami est donnée par [55] :

s—1
brar(s) = us—lm. (3.59)

De ce fait, la fonction caractéristique de la moyenne quadratique de N lois de Rayleigh—
Nakagami est directement donnée par :

dMONRNI(S) = p (NL) S T(NL) (3.60)

Ainsi, nous pouvons donner les expressions des moments d’ordre 1 et 2 de la moyenne qua-
dratique de N lois de Rayleigh—Nakagami :

1
I'(5+NL)
M2 MO,NRNT = ,uQ,VN,VL

Connaissant les deux premiers moments, I’écart type est donc directement connu, il n’admet
cependant pas d’expression simple. Nous pouvons également remarquer que lorsque le nombre
d’images augmente, le moment d’ordre 1 de la moyenne quadratique tend vers p :

im  mi moNRNT = [ (3.62)
N—+o00
La loi MGrar(u,z) [N] suivie par la moyenne géométrique de N échantillons suivant une loi
de Rayleigh-Nakagami s’exprime a l’aide d’une fonction de Meijer [54]) :

IN N0 1’2NLN . ;.
N

Connaissant la fonction caractéristique de la loi de Rayleigh-Nakagami, I’expression ¢ smg, N RAVT
de la fonction caractéristique de la moyenne géométrique de N images suivant une méme loi de
Rayleigh—Nakagami s’en déduit directement :

N—1\\V s—1p (Ls=142NL\N
s+ )) _H (2 N ) _ (3.64)

Mg, NRNT(S) = <¢RN ( i T(LNL

De ce fait, les deux premiers moments de la moyenne géométrique découlent naturellement :

T (; 2NL+1)N
M1, MG,NRNT = M#
T (NL—H)N :

N

M2,MG,NRNI = Ng W

Nous pouvons de plus exprimer la limite du premier moment lorsque le nombre d’images tend
vers l'infini (& comparer avec I'expression 3.48) :

T (% 2N]€7+1)N e
li = 1 = . .
N MO NRNT = (N u e P = T (3.66)

v(L)
2
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FIGURE 3.8: Tracé de la fonction L — e\/% pour L €]0,10] (lien entre la limite du moment

d’ordre 1 d’une super—-image géométrique quand N — 400 et le paramétre u de la loi de
Rayleigh-Nakagami initiale).

Remarque :
La précédente expression correspond a la moyenne de deuxiéme espéce [54]| de la loi de

Rayleigh—Nakagami :

w(L)
e 2

A (3.67)

+oo
m=e™ =exp </ In(u)RN [, L] (u)du) =pu
0

oll m est le premier log—moment.
Nous pouvons également mentionner que pour le cas de la loi Gamma, le moment d’ordre 1
de la super—image moyenne arithmétique tendait vers la moyenne de deuxiéme espéce de la loi
Gamma. Les comportements entre Loi Gamma et moyenne arithmétique sont donc similaires a
ceux reliant loi de Rayleigh—Nakagami et moyenne quadratique.

v(L)
e 2

Nous présentons en figure 3.8 'allure de la fonction L — pour L variant de 0 & 10.
Connaissant les deux premiers moments, il est encore une fois possible d’exprimer I’écart type
sous forme littérale, cependant il n’admet pas de forme simple.
Afin de vérifier les précédentes expressions, nous allons simuler une série temporelle d’images
suivant une méme loi de Rayleigh—Nakagami. Pour ceci, comme pour le cas précédent de la
loi Gamma, nous devons calculer 'inverse de la fonction de répartition de la loi de Rayleigh—

Nakagami. La fonction de répartition Fras de la loi de Rayleigh—Nakagami est définie par :

(@) = /0 RN, ) (1)dt. (3.68)

Aprés simplification, la fonction de répartition fait apparaitre une fonction M de Whittaker :

w

—La2 2L -1 1Lz2
e u (%) <:I:L (%) M (%L, sL+3, LT@Q) e v 4?4 Lx2L>
FRN[M,L](@") = T(L+2)

(3.69)
D’aprés les notations de I’équation 3.44, nous avons ici v; = % et 19 = % + % De ce fait,
nous obtenons une simplification menant & une fonction hypergéométrique 1 F; :

L L 1 La? La?
(55455 ) —n (i +2, 25 ). (3.70)

Or, la fonction hypergéométrique associée peut s’exprimer sous une forme simple n’utilisant
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FI1GURE 3.9: Image 512x512 aléatoire, simulée a partir d’une loi de Rayleigh—Nakagami
RN [ =100, L = 1].

que des fonctions usuelles (fonction Gamma et fonction Gamma incompléte), comme c’était déja
le cas dans la partie précédente pour la loi Gamma :

—L LzQ
Ly~ (2) e (rernar (L) LT (L))
Fi([1],[L+2 = .
A (12,5 ) Lo

(3.71)

Il est donc encore une fois possible d’obtenir une expression littérale de la fonction de répar-
tition Frarpu,z)(2) ne faisant intervenir que des fonctions usuelles, donc facilement manipulable
numériquement et informatiquement. Cette fonction n’admettant cependant pas d’inverse simple,
nous utilisons une méthode itérative pour l'inverser.

A partir de l'inverse de la fonction de répartition F7€J1\/[M7L] (z), un tirage de N variables
suivant une loi de Rayleigh—Nakagami s’obtient en utilisant un tirage uniforme U de N variables
comprises entre 0 et 1 par la relation :

Frniun ). (3.72)

Nous représentons en figure 3.9 une image simulée selon une loi Rayleigh—Nakagami de para-
métres p = 100 et L = 1. En figure 3.10, nous présentons I’histogramme de cette image simulée
comparé a la loi de Rayleigh—Nakagami souhaitée, ainsi que les histogrammes des super—images
géométriques et quadratiques calculées a partir de 10 images suivant la méme loi de Rayleigh—
Nakagami. Nous constatons que les histogrammes observés pour les super—images concordent
trés bien avec les lois calculées & partir des expressions 3.58 et 3.63.

De plus, les deux premiers moments, ainsi que ’écart type observés concordent trés bien avec
les valeurs théoriques. Un récapitulatif des valeurs est donné dans le tableau 3.2.

Nous pouvons observer 'effet du nombre d’images IV sur I'allure des histogrammes des super—
images sur la figure 3.11. Nous constatons que 'augmentation du nombre d’images génére un
regroupement des données autour d’une valeur centrale. Pour la moyenne quadratique, cette

v(L)
e 2
N
Pour L =1 et = 100, la limite du moment d’ordre 1 de la super-image moyenne géomé-
W(L)

trique de lois de Rayleigh—-Nakagami est donnée par Mez ~ 0.75 - u ~ 75. C’est en effet le

comportement observé sur la figure 3.11, & gauche, ot 'histogramme de la super-image géomé-
trique tend & se centrer autour d’une valeur proche de 75.

valeur est u. Pour la moyenne géométrique, cette valeur est donnée par p
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FIGURE 3.10: En trait plein noir : Observation. En pointillés rouges : théorie. A gauche : Loi de
Rayleigh-Nakagami RN = 100, L = 1]. Au milieu (resp. A droite) : Moyenne géométrique
(resp. quadratique) de 10 images suivant la loi de Rayleigh-Nakagami RN [u = 100, L = 1].

L’accord entre observations et théorie est excellent.

’ Grandeur ‘ Observation ‘ Valeur théorique ‘
’ m1 Image Loi Rayleigh—Nakagami ‘ 88.71 ‘ 88.62 ‘
mi,MmQ 98.87 98.75
m2,MQ 10022.53 10000.00 (= p?)
oMO 15.72 15.71
M1, MG 76.53 76.45
M2 MG 6084.98 6073.05
OMG 15.10 15.11

TABLE 3.2: Comparatif entre les grandeurs observées et leurs valeurs théoriques pour un tirage
de loi de Rayleigh-Nakagami RN [u = 100, L = 1] sur 10 images utilisées pour calculer les
super—images géométriques et quadratiques. Une bonne prédiction des valeurs est observée.

Moyenne Geometriqus
T

Moyenne Quadratique

04—

4

\ T
sp )
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200 50

100 150 200

FIGURE 3.11: A gauche (resp. droite) : histogrammes d’une super-image calculée avec une
moyenne géométrique (resp. quadratique) entre 1, 2, 5, 10, 20, et 50 images suivant une méme
loi de Rayleigh-Nakagami RN [ = 100, L = 1] (Cette loi correspond au cas a 1 image).

Les log—cumulants de RN [, L] s’expriment selon les relations suivantes [54] :

R1I,RN =

K2 RN

Rr RN =

1
Ty(1, L)
(

(In(p) + ¥(L) — In(L))

5 U(r—1,L), ¥r>1

(3.73)

D’aprés le fait que la moyenne quadratique de N lois de Rayleigh-Nakagami est également
une loi de Rayleigh-Nakagami (cf. équation 3.58), nous pouvons directement écrire ’expression
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|

FIGURE 3.12: Diagrammes <o — k3 pour la loi de Rayleigh—Nakagami, ainsi que pour la super
image Quadratique (MQ) et pour les super-images géométriques (MG) avec N = 2, 5, 10, 20 et
50 images.

des log—cumulants de la super—image quadratique en remplacant L par NL :

R1LMQRN = %(hl(u)ﬂ-\l/(NL)—ln(NL))
Fraorn = (3) ¥(r—1,NL), Vr>1

D’aprés la relation 3.54, nous pouvons directement écrire l'expression des log—cumulants
d’ordre 2 et 3 de la super—-image géométrique, puisqu’ils se déduisent des log—cumulants de la loi
de Rayleigh-Nakagami :

Ro, MGRN = YL, L)

y k) N
] \pf‘\z, L) (3.75)
K3,MGRN = SN2

Nous représentons en figure 3.12 le diagramme Ky — K3 pour la loi de Rayleigh—Nakagami,
comparé a ceux de la super image quadratique et ceux des super—images géométriques avec 2,
5, 10, 20 et 50 images. Nous constatons que le diagramme k3 — k3 pour la super-image de
moyenne quadratique est superposé a celui de la loi de Rayleigh—Nakagami initiale, quel que
soit le nombre d’images N. Nous pouvons remarquer que ce phénoméne est comparable & la
moyenne arithmétique de lois Gamma superposée a la loi Gamma dans le diagramme présenté
en figure 3.7. De méme, la courbe n’est simplement pas parcourue de la méme fagon, car le
paramétre curviligne L dans le cas de la loi de Rayleigh—Nakagami devient ici N - L dans le cas
d’une super—image quadratique avec N images. Nous constatons cependant que le diagramme
ko — K3 pour la super—-image géométrique dépend du nombre d’images N utilisées. Nous observons
sur la figure 3.7 que les courbes s’écartent de celles de la loi de Rayleigh—Nakagami lorsque le
nombre d’images N augmente pour se rapprocher de ’axe vertical.

3.2.3 Tableaux de synthése

Dans cette sous—partie, nous rappelons sous forme synthétique les principaux résultats énon-
cés dans la partie 3.2. Le résumé est contenu dans le tableau 3.3 pour le cas de la loi Gamma et
dans le tableau 3.4 pour le cas de la loi de Rayleigh—Nakagami.

3.3 Quelques applications des moyennes temporelles ou spatiales
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Grandeur Moy. Géométrique Moy. Arithmétique
N N ;
. L N-1AaN0 | (L N
Loi N (;A“(L)) 2V TG, (“) z Lol L1 Glp, NL](2)
-
&(s) M)H L (%) ML +5—1)
L (L) Ls—1T(L)
N
r NL+1
my H ( N ) 1
L (L)
N
- (u>2 L (%52 (L NE
L I'(L) NL
o L
NL
Y (L) . ~
lim my 1 =m=e™ L
—00 L
- v(l,L
K9 (N ) \I/(I,NL)
_ v(2,L)
K3 E U(2,NL)

TABLE 3.3: Synthése des propriétés statistiques des super—images (Lois GAMMA).

Grandeur Moy. Géométrique Moy. Quadratique
. oN ~N,0 22N [N ’
Loi Gon | “zn L. L: RN [, NL|(2)
——
N
- 1s—142NL —1
¢(S) p 1P(§S J]r\f ) s—1 F(ST—’_NL)
I(L)NL3 2 (NL)*Z T(NL)
12NL+1\ N 1
m Mr(i ) MF(§+NL)
VLT(L)N VNLT(NL)
T (NL+1)N
2 N 2
4209)
e 2 ~ .
1‘ = m = ml
i o A, .
_ v(1,L) 1
—U(1,NL
K2 (4N ) 4 ( ) )
U(2, L 1
K . —U(2,NL
K3 8N2 ] ( ) )

TABLE 3.4: Synthése des propriétés statistiques des super—images de (Lois de

RAYLEIGH-NAKAGAMI).
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Les exemples cités dans cette partie ne concernent pas directement la méthode de détection

de changements qui occupe le cceur de cette thése. Ce sont des applications générales des
moyennes, proposées ici a titre illustratif de sorte & montrer leur potentiel dans des domaines
variés. La premiére partie traite de moyennes spatiales, tandis que la suivante traite des moyennes
temporelles, montrant ainsi ’étendue des applications des moyennes & explorer.

3.3.1 Mise en évidence de cibles stables avec des moyennes temporelles

Nous avons montré dans la partie précédente que le moment d’ordre 1 de la super—image
moyenne géométrique de N images suivant une méme loi Gamma est inférieur au paramétre p
de cette loi Gamma. En effet, la moyenne géométrique posséde un «pouvoir aspirateur vers le
zéroy» qui tend & privilégier les faibles valeurs. De ce fait, la moyenne géométrique assombrit les
zones homogénes par rapport a la moyenne arithmétique qui les maintient au niveau de leur
moment d’ordre 1 : p.

Considérons maintenant une scéne homogéne suivant une loi Gamma G[u, L]. Générons une
série temporelle de NV images indépendantes suivant cette méme loi Gamma, et introduisons dans
cette scéne des cibles et structures aux propriétés stables temporellement. Nous choisissons des
cibles et structures suivant une loi uniforme sur un intervalle restreint prédéfini [wy, ws].

La loi uniforme sur un intervalle [w1, wa] tel que 0 < wy < wy est définie par :

Uluor ) (%) = Hlo —w) - Hlz - wp) (3.76)

Wz — Wy

ou H représente la fonction Heaviside.
Sa fonction caractéristique de seconde espéce (sa transformée de Mellin) s’écrit :

wiH(wi) — wiH(w ws — ws
¢[w1,w2](3) 1 ( 1) 2 ( 2) — 1 2 (377)

s(wy — wo) s(wy —wa)

De ce fait, les moments de la loi uniforme s’expriment par :

w71"+1 _ w72“+1
M fun 2] = Pla ) (8 =7+ 1) = 7= w1 — )’ (3.78)
Ainsi, les deux premiers moments s’expriment par :
m w1 F w2
el 2 (3.79)

B w% + w% + wiwa
m2,[w1,w2] - 3

Notons que le moment d’ordre 1 représente bien le milieu du segment [wy, ws]. Le moment
d’ordre 2 vérifie bien la propriété classique des distributions uniformes. Etant donnés les deux
premiers moments, I’écart type de la distribution uniforme est alors donné par :

V3(wy —w
Olwy,wa] = ( 26 1)' (3.80)

La fonction caractéristique de seconde espéce de la moyenne géométrique de N échantillons
suivant une méme loi uniforme Ul 4,] st donnée par :

s+N—1 s+N—1 N
s+N-1\\" N(wlN —wy " >
O fuwiw)(8) = \ ol \ =N ) | = | GEN D —wm) | (3.81)
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Ainsi, il est possible de donner 'expression du moment d’ordre 1 de la moyenne géométrique
en fonction du nombre d’échantillons N :

N+1 N+1 N
Nlw ¥ —w,"™

ML MG [wr ws] = PMG[wr 2] (8 = 2) = T D ) . (3.82)

Par construction de la moyenne, nous avons nécessairement la propriété suivante :

VN, w1 < My MG fwr we] S W2 (3.83)

Lorsque le nombre N d’images utilisées pour la moyenne géométrique augmente, le moment
d’ordre 1 tend vers :

: Lo wn, —we\ mreag
M1, MGoo,[w,w2] = Nl_lg_loo M1, MG, Jw,we] = ° (wl fwy 2) R (3.84)
Remarque :
La derniére expression est une moyenne géométrique pondérée. En effet, la moyenne géométrique
de N variables {z1,...,x,} pondérées par N poids {wi,...,wy,} est définie par :
1

© NS
Mgpond($,w) = (H 3;';”2> i=1 Y1 . (385)
=1

Ainsi, My pmGoo, juwy wo) €St Proportionnel a la moyenne géométrique pondérée de {w1,ws}, pondéré
par les facteurs {wy, —ws}.

Exprimons maintenant la loi suivie par la moyenne arithmétique de N échantillons suivant
une méme loi uniforme Up,, y,)- Pour ceci, nous allons tout d’abord exprimer la loi suivie par
la somme de N fonctions porte sur [—m, 7], dont le spectre est par conséquent un simple sinus
cardinal.

La loi suivie par la somme de N variables aléatoires suivant une loi uniforme sur [—7, 7]
s’exprime par la convolution (de Fourier) successive des N lois uniformes. Convoluer dans le
domaine direct correspond & multiplier dans le domaine de Fourier. De ce fait, la loi Ly suivie
par la somme de N variables aléatoires suivant une loi uniforme sur [—m, 7] s’exprime par la
transformée de Fourier inverse du produit de N sinus cardinaux :

sinc(w) X ... X sinc(w) | (¢). (3.86)

Nous représentons en figure 3.13 'allure de la fonction Ly pour différentes valeurs de N. La
valeur N = 1 fait apparaitre la loi uniforme initiale. Nous constatons que la convolution de deux
créneaux (N = 2) correspond bien & un triangle et que ce n’est qu’a partir de trois convolutions
que la loi n’est plus composée de segments. Nous remarquons qu’a chaque convolution, le support
de la loi augmente. Ainsi, le support de la loi pour N images est [-Nm, N7|. Nous présentons
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010 o

005 o

F1GURE 3.13: Loi Ly suivie par la somme de N variables aléatoires suivant la loi uniforme sur
[, 7| (cas ou N = 1). Nous représentons la loi suivie par la somme de N = 2 sur [—2m, 27],
N =5 sur [-5m,57] et N =10 sur [—107, 107].

ci—dessous les expressions littérales de L pour les premiéres valeurs de N :

( L(f) — H(t+7)—H(t — )
1(t) = 5
Llt) = ~(—t — IMH(t — 27) — (—t — 2m)H(t + 2) — 2tH(t)
J(t) =
(o 3m)PH(E — 37) 1+ m)H(E — ) — B(¢ + m)2H(E+ ) + (¢ + 37)PH(E 4+ 3)
Ly(t) = 82 - 27
La(t) = ...

(3.87)

Nous remarquons que les précédentes expressions ne font apparaitre que des fonctions de
Heaviside H, translatées et pondérées par des polynémes de degré N — 1. Nous remarquons qu’il
existe une certaine symétrie dans les expressions ci—dessus et que les facteurs en jeu peuvent

facilement étre identifiés. Grace a cette observation, on peut trouver une expression générale a
Ly :

) > (=pNi (N]\i Z) (t+ (2 — N)m)N"VH(E + (20 — N)7)

Ly(t) = 5-TF " [sinc"(w)] (¢) = = 2 N1 (2N — 2)! ’
(3.88)

ou (.)! est la fonction double factorielle.
La loi Laqa,n, suivie par la moyenne arithmétique de N variables suivant une loi uniforme
sur [—m, 7| est donc directement donnée par :

Lapan =N - Ln(N -t). (3.89)

Nous représentons en figure 3.14 I'allure de la fonction L4 n pour différentes valeurs de V.
Nous constatons que cette loi est maintenant contenue dans 'intervalle [—7, 7] quel que soit N.

Afin d’obtenir la loi MA,, ,)n suivie par la moyenne arithmétique de N échantillons
suivant une loi uniforme sur [wq, ws], il faut simplement dilater et translater la précédente loi
La,n de sorte a la projeter dans 'intervalle [wq, ws]. Ainsi, nous pouvons écrire :

2 o (t — wy — W2z
MA[wl,szN(t) = 77TLMA,N < ( ! 2 )> . (3.90)

wg — wq w2 — wq
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/AN

FIGURE 3.14: Loi L4, N suivie par la moyenne arithmétique de N variables aléatoires suivant
la loi uniforme sur [—m, 7] (cas ot N = 1). Nous représentons la loi suivie par la moyenne
arithmétique de N =2, 5 et 10 variables.
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FIGURE 3.15: Loi MA[,, ,),n suivie par la moyenne arithmétique de N variables aléatoires
suivant la loi uniforme sur [w;, ws] = [0.8,1.1] (cas o N = 1). Nous représentons la loi suivie
par la moyenne arithmétique de N =2, 5 et 10 variables.

Nous représentons en figure 3.15 I'allure de MA,, ,),n pour différentes valeurs de N, pour
un intervalle [wy, ws] = [0.8,1.1] fixé. Nous constatons bien évidemment que toutes les valeurs
de la moyenne arithmétique restent comprises dans l'intervalle de départ des variables, soit ici
[wy,wa] = [0.8,1.1] dans la figure 3.15.

Nous constatons que le milieu de l'intervalle [wy,ws] joue un réle important lorsque 'on
calcule la moyenne arithmétique, et ceci quel que soit le nombre d’échantillons ou d’images N
utilisés. En effet, comme l'illustre bien la figure 3.15, les valeurs semblent se resserrer vers le milieu
de I'intervalle. Nous pouvons en effet écrire 'expression du moment d’ordre 1 mq aqA juw; w,) de
la moyenne arithmétique de N échantillons suivant une loi uniforme sur Uintervalle w1, wa] :

w1 + W2

VN € N*, M MA,[wi,we] = 9

(3.91)

Considérons a nouveau la scéne homogeéne formée de pixels suivant une loi Gamma G|u, L],
dans laquelle des cibles suivant une loi uniforme ont été placées. Notons Ny le nombre de pixels
formant le fond suivant une loi Gamma, et N, le nombre de cibles suivant une loi homogéne. La
loi Ly de la scéne globale est alors une mixture entre les deux lois de chacun de ses composants,
pondérée selon les proportions de chacun :

_ Ny
_Nf+Nc

N,
L, ¢ W w .
(t) +Nf—|—NCU[ 1, 2](t)

Glw, L](t) (3.92)
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FIGURE 3.16: Lois suivies par la moyenne arithmétique de scénes composées d’un fond de
N f =100 pixels suivant une loi Gamma G[u = 50, L = 2], et de N, = 10 cibles suivant une loi
uniforme. En haut : Avec une loi uniforme dans l'intervalle [90,100]. En bas : Avec une loi
uniforme dans l'intervalle [45,55], c’est & dire centré sur p = 50.

Remarque :
La derniére expression est simplement une moyenne arithmétique pondérée des deux lois en jeu,

dont les coefficients de pondération sont les nombres de pixels représentant chacune des lois. En
effet, la moyenne arithmétique de N variables {z1,...,z,} pondérées par N poids {w1,...,wy,}
est définie par :

MApona(,w) = —— 3 wiz. (3.93)

Considérons que cette scéne est reproduite de fagcon indépendante N fois. Temporellement, les
pixels situés dans la zone de fond suivent alors une loi Gamma G|, L]. De méme, la loi temporelle
suivie par un pixel situé dans une des cibles est Upy, u,]- De ce fait, la moyenne arithmétique
temporelle de cette série temporelle ainsi générée suit la loi Ls pq4,n suivante :

N
Ls pman(t) = mg[ﬂa NL|(t) + Nf]Y:Nc
qui utilise simplement les expressions des équations 3.33 et 3.90.

Nous représentons en figure 3.16 'allure de la loi Ly a4, 5 pour différentes valeurs de N ainsi
que différentes valeurs de Ny, N, wq et we. Dans tous les cas, la moyenne arithmétique du fond
resserre les échantillons autour de la valeur p (cf. eq 3.34), et maintient les échantillons cibles
suivant une loi uniforme a l'intérieur de 'intervalle de départ.

Selon la position de I'intervalle [w1, ws] par rapport a la valeur u, nous pouvons observer des
comportements différents sur la super-image arithmétique. Par exemple, si U'intervalle [wq, wo]
est centré autour de pu, la loi de la moyenne arithmétique verra tous ses échantillons (cible et
fond confondus) se centrer autour de la valeur u. De ce fait, les cibles seront confondues dans le
fond. Par comparaison, si l'intervalle [wi,ws] n’est pas centré sur la valeur u, 'histogramme de
la super-image de moyenne arithmétique laisse apparaitre deux pics distincts lorsque le nombre
d’images N augmentera, rendant les cibles visibles sur le fond.

MA[wsz],N(t): (394)
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De la méme maniére, par le calcul de la super-image géométrique, les pixels correspondant
aux cibles moyennées temporellement auront toujours des valeurs comprises dans l'intervalle

[w1, we] de départ, alors que le fond tendra a se centrer autour de ,ueq}iL) (cf. équation 3.48). De
ce fait, selon la position de l'intervalle [wy,ws] par rapport a la valeur particuliére ,ue\IIL(L), des

comportements différents peuvent étre observés sur la super—image géométrique. Par exemple,
si 'intervalle [wq,ws] est centré autour de ,ueqlL(L), la loi de la moyenne géométrique verra tous
ses échantillons (cible et fond confondus) se centrer autour de la valeur ueq}L(L). De ce fait, les

cibles seront confondues dans le fond. Par comparaison, si U'intervalle [wy,ws] n’est pas centré

V(L)
L

sur la valeur , histogramme de la super—-image de moyenne géométrique laissera cette fois
ci apparaitre deux pics distincts lorsque le nombre d’images N augmentera, rendant cette fois ci
les cibles visibles sur le fond.

Nous illustrons ce phénoméne sur la figure 3.17, ol nous comparons des scénes selon les
critéres discutés ci-dessus.

Nous présentons en figure 3.18 un cas de figure trés intéressant qui distingue les super—images
géométriques des super—images arithmétiques. Nous avons vu dans le cas précédent que selon
I'intervalle [wy, ws] choisi, les cibles pouvaient étre révélées par une des deux moyennes et noyées
dans le fond par l'autre :

o Si[wy,ws] = [u—¢, n+e], les cibles sont révélées uniquement par la moyenne géométrique

et paraissent plus brillantes que le fond.
(L) ¥ (L)
o Si[wy,ws] & [u T T EH + €], les cibles sont révélées uniquement par la moyenne

arithmétique et paraissent plus sombres que le fond.

Si nous centrons maintenant l'intervalle [wq,ws] entre ces deux valeurs particuliéres, par
. " w(L)
exemple autour de leur moyenne arithmétique %(1 + 57 ), nous constatons que les deux

moyennes font apparaitre les cibles. De plus, nous observons une inversion du contraste se-
lon la super—image considérée. Les cibles apparaissent en effet plus brillantes que le fond sur la
moyenne géométrique et plus sombres que le fond sur la moyenne arithmétique (cf. figure 3.18).
Dans cette partie, nous avons donc mis en évidence que 1'utilisation d’une moyenne plutét qu’une
autre menait a des résultats différents selon le comportement temporel de la pile d’images. De
ce fait, I'estimation de la texture de la scéne & ’aide d’une moyenne temporelle doit se faire en
sachant que la moyenne utilisée (géométrique ou arithmétique) dispose de certaines propriétés
qui peuvent mettre en évidence (ou non) certains comportements.

Remarque :
L’inversion de contraste peut étre observée avec des données en amplitude, suivant une loi

RN [, L]. Pour ceci, il suffit de procéder selon le modéle suivant :
e Si la loi uniforme est centrée sur pu, le calcul de la super-image quadratique ne fera pas
apparaitre les cibles alors qu’elles apparaitront plus brillantes que le fond sur la super—

image géométrique.
v(L)
e 2
VL

fera pas apparaitre les cibles alors qu’elles apparaitront plus sombres que le fond sur la
super—image quadratique.

e Si la loi uniforme est centrée sur pu , le calcul de la super—image géométrique ne

w(L)
€ 2 les deux super-ima
—, p ges

e Si la loi uniforme est centrée entre les deux valeurs p et p
feront apparaitre les cibles et nous observerons une inversion de contraste : les cibles seront
plus brillantes que le fond sur la moyenne géométrique et plus sombres que le fond sur la
moyenne quadratique.
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Loi Gamma, mu = 50.00, L = 2.00 + Lol uniforme [47.50,52.50] Moyenne Geometrique de N = 30 images Moyenne Arithmetique de N = 30 images
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Loi Gamma, mu = 50.00, L = 2.00 + Lol uniferme [36.25,40.06] Moyenne Geometrique de N = 30 images Moyenne Arithmetique de N = 30 images
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FIGURE 3.17: Super—images (30 images 256 x 256) d’une scéne homogéne suivant une loi
Gamma, dans laquelle sont réparties des cibles suivant une loi uniforme. Les lois sont suivies

aussi bien spatialement que temporellement dans la série temporelle. En haut : Loi homogéne
S¥(L) 5

centrée sur le parameétre p de la loi Gamma. En bas : Loi homogene centrée sur p*5—. A
gauche : une image de la série temporelle et son histogramme. Au milieu : Super-image
géométrique et son histogramme. A droite : Super-image arithmétique et son histogramme.
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Lol Gamma, mu = 50.00, L = 2.00 + Lol uniforme [41.67,46.28] Moyenne Geometrique de N =
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FIGURE 3.18: Super—images (30 images 256 x 256) d’une scéne homogéne suivant une loi
Gamma, dans laquelle sont réparties des cibles suivant une loi uniforme. Les lois sont suivies

aussi bien spatialement que temporellement dans la série temporelle. La loi homogéne est

Q¥ (L)
L

centrée sur la moyenne arithmétique entre p et p . On constate alors une inversion du
contraste entre les cibles et le fond selon que I'on considére la super-image géométrique ou
arithmétique.

3.3.2 Sensibilité des super—images arithmétiques a la calibration radiomé-
trique

La calibration radiométrique est a priori indispensable , car elle permet de rendre les images
d’amplitude d’une série temporelle comparables entre elles. C’est un sujet qui dépend de nom-
breux facteurs liés tout d’abord au contenu de I'image et aux conditions d’acquisition, mais
également a la facon dont les données de I'image sont introduites dans un fichier informatique.
Pour éviter les phénomeénes de saturation et pour utiliser au mieux la précision et la dynamique
accessibles par le format de fichier choisi, des gains sont appliqués au signal SAR. Ainsi, pour
retrouver la donnée initiale, il faut appliquer un gain correctif (ou facteur de calibration), la
plupart du temps fourni dans les meta—données de I'image.

Ces facteurs de calibration sont susceptibles de varier d’une image & ’autre, méme pour des
images acquises sur la méme zone. Selon les capteurs, il est possible d’observer différents com-
portements. Pour le satellite TerraSAR—X ou son jumeau TanDEM-X, les facteurs de calibration
varient trés faiblement, voire sont strictement identiques d’une image a ’autre. Pour la constel-
lation de satellites COSMO—-SkyMed, au contraire, il n’est pas rare d’observer des variations de
gain d’un facteur 4 entre des images acquises sur une méme zone. De plus, il n’est pas rare que
les facteurs de calibration présents dans les meta—données des images ne suffisent pas a les rendre
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comparables 2.

Dans cette partie, nous allons étudier I’effet d’une mauvaise calibration radiométrique d’une
série temporelle sur le calcul de super—images. Considérons une série temporelle calibrée de N
images T, = {z1,...,xn} et ses N facteurs de calibration associés A = {\1,...,Ax}. La série
temporelle non calibrée T,,. que nous observons est donc le produit de T, par A :

Tnc = ATC = {)\13}1, NN )\Na:N}. (395)

Remarque :
A T’aide des facteurs de calibration A fournis dans les meta—données des images, il est donc

possible de calibrer la série temporelle T}, que nous observons au départ, afin d’obtenir sa
version calibrée T, par simple division :

T, = =2<. (3.96)

Dans la suite, nous allons travailler avec une série temporelle non calibrée, afin d’étudier les
effets de cette mauvaise calibration sur le calcul de moyennes temporelles. La moyenne géomé-
trique MG de la série temporelle non calibrée s’exprime par :

N ~ N \N /N \WN
i=1 i=1 i=1

Nous pouvons remarquer que la précédente expression fait apparaitre la moyenne géométrique
de la série temporelle calibrée MG, définie par :

N O\W
MG, = <H$> . (3.98)

Ainsi, moyenne géométrique de la série temporelle non calibrée et moyenne géométrique de
la série temporelle calibrée ne différent que par un coefficient multiplicatif qui est la moyenne
géométrique des coefficients de calibration :

N ~
MG = <H /\i) - MG.. (3.99)
=1

De ce fait, quels que soient les facteurs de calibration A appliqués sur une série temporelle,
Q le résultat du calcul de la moyenne géométrique temporelle ne différera que par un coeffi-
cient multiplicatif. Ainsi, la super-image géométrique aura toujours le méme aspect, quelle que
soit la calibration de la série temporelle. Nous pouvons considérer que la moyenne géométrique
est «indépendante de la calibration radiométrique».

2. Méme aprés application des facteurs de calibration issus des meta—données, les valeurs moyennes relevées
dans les différentes images sont toujours trés différentes les unes des autres et montrent donc une mauvaise
calibration.
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Considérons maintenant d’autres moyennes. La moyenne généralisée d’ordre k de la série
. . P 8 : .
temporelle non calibrée, notée My, ,,c, s’exprime par :

(3.100)

Considérons, par comparaison avec le cas de la moyenne géométrique, la moyenne généralisée
) M
d’ordre k de la série temporelle calibrée, notée My, ., s’exprimant par :

(3.101)

Nous constatons que My, . ne peut étre reliée a My, . par un simple coefficient multiplicatif,
les coefficients \; jouent le role de poids et font donc de My, ;. une moyenne généralisée pondérée.
Ainsi, le calcul d’'une super—-image & I'aide d’une autre moyenne que la moyenne géométrique
sera perturbé par une mauvaise calibration radiométrique entre les images. Cette perturbation
prendra la forme d’une pondération différente entre les différentes images dans la pile temporelle.
En effet, il est possible d’écrire ’équation 3.100 sous la forme suivante :

N N N N
SN N HOY N > Ny
Mk:,nc: k|l =1 ;'V:l _ ii]lv . k ii]lv (3102)
k | —— k
N E;A MelOre Z;A

————
My [{z1,...,x 5 }], pondérée par{\¥, . Ak}

D’apreés la derniére expression, la super-image Mj d’une pile non calibrée correspond, a
un facteur multiplicatif prés, a la moyenne de Holder d’ordre k des images calibrées, pondérée
par les facteurs de calibration élevés a la puissance k. Nous pouvons alors exprimer la moyenne
arithmétique (Moyenne de Holder d’ordre k£ = 1) d’une pile temporelle non calibrée de la sorte :

N N N
S D dim > i
MAne = Mipe = S 55— e . (3.103)
> >
=1 =1

Moyenne arithmétique des{z;}, pondérée par les{)\;}

Contrairement & la moyenne géométrique, la moyenne arithmétique est perturbée par une
mauvaise calibration entre images. En effet, dans le calcul de la moyenne, les images subissent
une pondération dont la valeur correspond & leur facteur de calibration. Il est donc possible
qu’une image bénéficie d'un poids fort alors qu’elle ne le mérite pas, pénalisant ainsi la qualité
de la moyenne arithmétique finale.
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Le résultat important de cette sous—partie est I'insensibilité de la moyenne géométrique

face & une mauvaise calibration entre images. Cette particularité la différencie de toutes
les autres moyennes comportant des opérations additives comme la moyenne arithmétique, qui
sont par conséquent sensibles a la calibration radiométrique. Un exemple de série temporelle mal
calibrée sera présenté dans la partie 5.5.2.

3.3.3 Meéthode de calibration radiométrique par maximisation de la vraisem-
blance

Cette méthode originale exploite la notion de moyenne temporelle pour calibrer automati-
Q quement une série temporelle d’'images SAR en amplitude ou en intensité. Nous montrons
que la notion de maximum de vraisemblance associée au modéle statistique le plus courant pour
les images SAR fait apparaitre naturellement les moyennes temporelles. C’est un des princi-
paux intéréts de cette partie. Un exemple d’utilisation de cette technique sera présenté dans la
partie 5.5.2.

Nous avons vu dans la partie précédente que la calibration radiométrique était indispensable
a tout probléme ou des amplitudes issues de différentes images doivent étre comparées. Nous
proposons ici une méthode pour calibrer les images a posteriori, sans utiliser les meta—données
issues du capteur. Soit une pile de N images I,, (n € [1, N]), ou chaque image I,, est composée de
M pixels notés x;;,,. Considérons que ces images souffrent d’un probléme de calibration, il faut
donc chercher un gain A, spécifique & chaque image de sorte a les rendre comparables entre elles.
Considérons alors une position sur la scéne, elle est caractérisée par les indices (¢, j) des pixels de la
pile d’images. On a donc en cette position un ensemble de N valeurs : (xi;1, Zij,2, Tij3, - - - Tij,N)-
A cause de la mauvaise calibration, ces N valeurs Z;jn correspondent a une mesure entachée d’un
probléme de gain. La réalité physique est décrite par un ensemble de IV valeurs y;; , «calibrées»
telles que :

xij,n = )\n-yij,n, (3.104)

ou l'on ne connait pas a priori les valeurs de gain A,,.

Sur une scéne naturelle, et en présence de chatoiement pleinement développé, on peut suppo-
ser que, pour une position (i, ), les valeurs (yij 1, Yij,2, ¥ij.3, - - - » ¥ij,N ) suivent une loi de Rayleigh
dont le parameétre j;; ne dépend que de la position (i, j). Notons ici que nous considérons des
statistiques temporelles. On a donc, pour la probabilité de la valeur y;;,, :

()
2 Yijn o e
o) = 2 (22) 5’ a9

Hij \ Hij
On en déduit la probabilité de tirer les valeurs (xij,l, Tij 2y Tij3y - - - ,xiij) :
2 wijn > _(7)\127.>
Do (245, = — |e nrg g 3.106
o (@ijn) Anfbij <)\n,uij ( )

Avec les N images, en un pixel donné, on peut calculer la log-vraisemblance «temporelley» de
ce tirage temporel de N valeurs :

N
Ve = > log (ps (wijm)) (3.107)
n=1
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On cherche alors les fi;; maximisant cette log-vraisemblance, la premiére étape consiste donc
a exprimer V; sous sa forme développée :

N N N N o 2
= S ton(2) + 3 lon(rija) ~ 23 o) - - (122 ) (3.108
En annulant la dérivée de la derniére équation par rapport a une valeur particuliere p;;, nous
obtenons :
2N al 213,

3 2 . 31327
len Hij luz])‘n

2
2 (3.109)
| i

De ce fait, la valeur estimée fi;; doit vérifier la relation suivante :

1 Tiin\ 2
lij = \|— ) 11
fiis N;</\”) (3.110)

Nous remarquons que fi;; correspond donc a une moyenne quadratique temporelle sur la
pile (i,j) dépondérée par les A,, c’est a dire les images calibrées. Considérons maintenant la
log—vraisemblance «spatiale» :

M
108 (P (ijn)) (3.111)

On cherche alors les A\, maximisant cette log—vraisemblance, la premiére étape consiste donc
a exprimer Vs sous sa forme développée (analogue a la précédente version «temporelle») :

M M M Mo 2
> tou(2) + 3 ton(riin) ~ 23 o) = 3 (22 ) (3112
i i i i NOmHi
En annulant la dérivée de la derniére équation par rapport a une valeur particuliére \,, nous
obtenons :

M 92

17,m M 17,m
OZZQ_ZA] —in > (3.113)

,] )\'I’L/‘L'LJ

De ce fait, la valeur estimée A,, doit vérifier la relation suivante :

1 M T 2
A = | — ””) . 3.114
M %: ( i ( )

Nous remarquons que les A, correspondent & une moyenne quadratique spatiale sur 'image
n divisée par fi;;.
Nous avons donc maintenant un systéme couplé non séparable qu’il convient de résoudre a

I'aide d’un algorithme itératif pour trouver les inconnues fi;; et An. Connaissant les solutions 5\,(1/%)
et ﬂgc) a létape k, on en déduit :

(k-+1) 1 ZN o
~ . ij,m
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Algorithme 1 Auto—calibration radiométrique (Images d’intensité : Loi Gamma)
Entrée : Pile temporelle d’images (i, j, t) (Nimages images de Npixels pixels)
Initialisation : A(¢t) = {1,...,1} (Vecteur de Nimages €léments)

pour n = 1 — Niterations faire

1 — Estimation de u(i,j) pour chaque pizel (i,7) le long de la pile temporelle :
pour (i,j) € Images faire
Nimagcs

1 (i, j, 1)
Nimages —1 )\(t)

p(i, j) =

fin pour

2 — Estimation de A(t) pour chaque image t de la pile temporelle :
pour t =1 — Nipages faire

1 3 (i, j, t)
)\(t) = — N
Npixels (i,j) EImage(t) :U’(Z? ])

fin pour
(8 — Eventuellement, normaliser les A(t) pour fizer l'un d’entre euzx a 1)
fin pour

Sorties : Image 1(7,j) et vecteur A(t)

(k)

2
R 1 x
(k+1) _ ij,n
AU > <A(k)> . (3.116)

ij \ Hij

On initialise le systéme en posant Aﬁlo) = 1Vn. Il est aussi possible de rajouter la contrainte

A1 = 1, ce qui revient a corriger les images hormis la premiére. L’expérience montre que cet
algorithme converge trés vite (2 ou 3 itérations). Nous présentons l'algorithme itératif dans le
pseudo code 2. Son homologue dans le cas de données en intensité, dont le détail n’est pas donné
ici, est simplement donné dans le pseudo—code 1 (ou les moyennes quadratiques sont simplement
remplacées par des moyennes arithmétiques, et ol la loi de Rayleigh est remplacée par la loi
Gamma).

Les sorties de cet algorithme de calibration radiométrique sont :

e Les N valeurs \A,. Pour calibrer les images, il faut diviser 'image n par le facteur A,
associé.

e La carte fi;7, qui correspond a une «image de texture». Dans le cas de données en am-
plitude, c’est en fait la moyenne quadratique temporelle des images calibrées. Pour le cas
des données en intensité, fi;; correspond a la moyenne arithmétique temporelle des images
calibrées.
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Algorithme 2 Auto—calibration radiométrique (Images d’amplitude : Loi de Rayleigh)

Entrée : Pile temporelle d’images (3, j, t) (Nimages images de Npixels pixels)
Initialisation : A(¢t) = {1,...,1} (Vecteur de Nimages €léments)

pour n = 1 — Niterations faire

1 — Estimation de u(i,j) pour chaque pizel (i,7) le long de la pile temporelle :
pour (i,7) € Images faire

Nimages

1 (i, j,t)?

NOE

i,7) =
M( ) Nimages —1

fin pour

2 — Estimation de A(t) pour chaque image t de la pile temporelle :
pour t =1 — Nipages faire

x(i,j,t)?
)\(t): Nl Z (ajat)

. )2
Pl )ty #7)

fin pour
(8 — Eventuellement, normaliser les \(t) pour fizer l’un d’entre euz d 1)
fin pour

Sorties : Image p(i,7) et vecteur A(t)

3.3.4 Calcul d’images multi—vues géométriques et comparaison avec le cas
classique utilisant la moyenne arithmétique

Considérons la loi Gamma G[u, L], correspondant & la réponse en intensité d’un sol homogeéne,
définie sous forme de loi de Meijer (cf. partie C) par :

1 L (Le\""" -pe
Q[HaL](f):mp (;) e = LMY <x

On montre facilement que la moyenne arithmétique de N échantillons (ou pixels) suivant une
loi Gamma suit également une loi Gamma, notée ici MA[N], et qui s’exprime comme :

NL . ,,u). (3.118)

La moyenne géométrique de N échantillons suivant une méme loi Gamma s’exprime sous la
forme de la loi de Meijer suivante [54], notée ici MG[N] :

; f :,u)- (3.117)

)

MAIN|) = Gl NEI(2) = L0452

- NO . , .
MG[N](2) = NN Mgy (2N | Lo L5 o N ] (3.119)
N

L’opération classique de « multi—vue » a pour but de réduire le bruit présent dans les images
RSO. On calcule une image multi-vue en effectuant des moyennes spatiales sur de petits voisi-
nages de dimensions A x B. Les dimensions de I'image obtenue sont alors respectivement réduites
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Image originale

Multi-vue Arithmétique 4x2] [Multi-vue Géométrique 4x2|

FIGURE 3.19: De gauche a droite : Image 200200 suivant une loi Gamma G[u = 100, L = 2]
dans laquelle ont été introduites des cibles ponctuelles (entourées en vert) et des structures
linéaires de forte valeur ~ 2000 ; Image multi—vue Arithmétique avec facteur 4x2; Image
multi—vue Géométrique avec facteur 4x2.

d’un facteur A et B en colonnes et en lignes. Sa résolution s’en trouve également dégradée dans
les mémes proportions, mais le bruit y est plus faible que dans 'image originale.

C’est classiquement la moyenne arithmétique qui est utilisée pour cette opération de débrui-
tage des images en intensité. Nous proposons ici de comparer les effets de ce calcul classique
(ou « multi-vue arithmétique ») et d’un calcul utilisant la moyenne géométrique. On parlera
alors d’image « multi-vue géométrique ». Notons que dans [33], le rapport entre moyenne géomé-
trique et moyenne arithmétique (calculées sur des voisinages glissants) est utilisé comme mesure
d’homogénéité spatiale. Considérons une image RSO en intensité simulée selon une loi Gamma
Glp = 100, L = 2], correspondant a la réponse d’un sol homogéne. Nous introduisons dans cette
scéne des éléments de forte intensité (= 2000) de sorte & créer des cibles ponctuelles et des
structures géométriques (cf. figure 3.19). Les valeurs choisies ici pour I’exemple respectent des
cas observables dans la réalité. Nous représentons en figure 3.19 les images multi—vues arith-
métiques et géométriques pour un facteur 4x2 (leurs dimensions sont donc 50x100 pixels). Le
calcul des ces images révéle un comportement différent vis & vis des cibles de forte valeur. Nous
constatons que les cibles ponctuelles sont toujours visibles dans 'image multi—vue arithmétique,
alors qu’elles ont disparu dans I'image multi—vue géométrique. De méme, les structures linéaires
semblent également noyées dans le fond par la moyenne géométrique, alors qu’elles apparaissent
encore clairement avec la moyenne arithmétique.

Nous représentons en figure 3.20 les histogrammes et lois de probabilités théoriques (cf.
équations 3.117, 3.118 et 3.119 avec N = 8) de I'image originale et des images multi-vues
arithmétique et géométrique présentées en figure 3.19. Nous observons un trés bon accord entre
histogrammes observés et lois de probabilités théoriques, montrant la validité des lois de Meijer
et notamment de ’équation 3.119.

Nous avons montré que 'emploi des « lois de Meijer » définies ici permettait de regrouper
sous une méme écriture la quasi totalité des lois de probabilité utilisées en imagerie RSO. De
plus, nous avons montré que les lois de Meijer permettaient d’exprimer simplement la loi suivie
par la moyenne géométrique. Une application est le calcul d’images multi—vues a ’aide de la
moyenne géométrique et la comparaison au cas classique ot le calcul se fait & I’aide d’une moyenne
arithmétique. Nous avons observé des différences intéressantes, mais on ne peut dégager de critére
objectif permettant un choix unique et universel. Aussi laissons nous & l'utilisateur le choix de
la moyenne & employer en fonction de 'effet souhaité.
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Histogrammes et Lois théoriques

Image (Loi Gamma)
Multivue Arithmétique
Multivue Géométrique
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FIGURE 3.20: Histogrammes (trait fin) et Lois de probabilités théoriques (trait épais) suivies
par les trois images présentées en figure 3.19.

3.4 Application des moyennes a la détection de changements

3.4.1 Interprétations des différentes moyennes sur des séries d’images SAR

Lorsque 'on dispose de séries temporelles d’images SAR, nous avons vu qu’une technique
classique pour générer une image contenant moins de bruit est la sommation d’images, ce qui
permet la génération de «super—images» conservant la résolution initiale. Il est par exemple
possible de calculer la moyenne arithmétique des intensités de toutes les images pour obtenir une
intensité moyenne contenant moins de bruit qu’une seule image.

Nous proposons ici une approche originale consistant & utiliser d’autres moyennes. Dans la
partie 3.1.2, nous avons défini la moyenne de Holder d’une série d’échantillons (cf. équation 3.24).
Nous proposons donc de calculer la moyenne d’une série temporelle d’images SAR a 'aide de la
moyenne de Hélder, ceci pour différentes valeurs du paramétre n (cf. équation 3.24 %),

Considérons pour exemple une série temporelle d’images TerraSAR-X acquises sur le bar-
rage de Serre-Poncon dans le sud de la France. Nous représentons en figure 3.21 les 12 images
d’amplitude considérées.

La zone sélectionnée se situe en bordure du lac de retenue du barrage de Serre-Pongon. Les
changements principaux d’une image a ’autre sont diis aux variations du niveau de 1’eau entre
les différentes acquisitions. Ces variations peuvent étre dues a des effets saisonniers ou a des
remplissages différents du lac de retenue selon 'utilisation qui est faite de l'eau. Ces variations
du niveau de ’eau laissent apparaitre plus ou moins de rive en bordure du lac. Nous constatons
par exemple que le niveau de ’eau est plus haut le 09/09/2008 que le 17/04,/2009. Nous pouvons
également constater différents aspects de la surface de I’eau selon la date d’acquisition, ceci peut
étre du aux conditions climatiques variables pouvant générer un clapot & la surface de ’eau en
présence de vent par exemple.

Nous représentons en figure 3.22 différentes moyennes temporelles de cette pile de 12 images
d’amplitude pour différentes moyennes de Holder (Différentes valeurs du paramétre n). Nous
constatons que les différentes moyennes ont des aspects trés différents.

Comme énoncé dans la partie 3.1.2, la moyenne de Holder appliquée & une série temporelle
permet en faisant varier n d’osciller du minimum de la série vers la valeur maximale. Ainsi, M _
et Moo représentent respectivement la valeur minimale et maximale prises par chaque pixel au
cours des 12 images.

Nous constatons que la moyenne géométrique, arithmétique ou quadratique améliore la lisi-
bilité des images d’origine. ’image moyenne associée laisse apparaitre des détails de texture qui

=3

1 N
8. MulT] = {| v D
=1
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FIGURE 3.21: 12 images d’amplitude sur le lac de Serre-Pongon (Sud de la France). Les dates
d’acquisition sont indiquées en vert sur chaque imagette

étaient noyés dans le bruit de chaque image particuliére.

Nous constatons que selon la valeur de n, I’allure de 'image moyenne est trés différente. Pour
les valeurs de n < 0, ce sont les faibles valeurs d’amplitude qui vont étre dominantes et assombrir
le pixel moyen. Pour les valeurs de n > 0, ce sont cette fois ci les fortes valeurs d’amplitude qui
vont étre dominantes et attirer le pixel moyen vers le maximum de la série. Ainsi, sur I’ image
moyenne My, nous pouvons distinguer une image rémanente des zones de terre émergées dans les
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FIGURE 3.22: Moyennes de Holder temporelles calculées a partir des 12 images d’amplitude
présentées en figure 3.21. La valeur du paramétre n de la moyenne de Holder est indiqué sur
chaque image avec la notation M,,.

deux derniéres images (15/03,/2009 et 17/04/2009). Bien que ces zones brillantes n’apparaissent
que 2 fois sur 12, elles sont clairement visibles sur 'image moyenne. Concernant les valeurs de
n < 0, nous constatons que l'effet «aspirateur» des faibles valeurs fait tendre rapidement I'image
moyenne vers l'image minimum.
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3.4.2 Lien entre les moyennes et quelques méthodes de détection de change-
ments

Lien avec la méthode du maximum de vraisemblance

Il existe un lien mathématique entre les méthodes de maximum de vraisemblance (cf. par-
tie 2.2.9) et les moyennes généralisées comme la moyenne de Holder. Nous nous attacherons a
I’expliciter dans cette partie.

Nous avons vu dans les parties précédentes que la moyenne de Hélder est une fonction crois-
sant vis-a-vis du parameétre n et que la valeur n = 0 joue un roéle central naturel. Si ’on souhaite
comparer deux moyennes de Holder, nous pouvons définir le rapport de deux moyennes pour des
valeurs de n différentes.

Commencons par définir le rapport dit «symétrique» de deux moyennes de Holder (cf. pro-
priété 3.19), dans le cas de deux variables x et y :

vn e RY, Rz, y] = ﬁ*”{ = Min [\/7 \/_] (3.120)

Cette définition peut s’étendre au cas d’un série temporelle T' de la sorte :

M-i-n[T]

+ —
Vn € RY, R,[T] = M

(3.121)

En utilisant la propriété énoncée dans ’équation 3.15, il est possible d’écrire directement une
propriété du rapport symétrique :

Vn e R, R,[T] > 1. (3.122)

Nous pouvons également définir un rapport «asymétrique» de deux moyennes de Holder (cf.
propriété 3.20), dans le cas de deux variables = et y :

Vn € RY, Re[z,y] = Afma[:xyy [\[ ﬂ (3.123)

Cette définition peut bien sur s’étendre au cas d’une série temporelle 7" :

Vn e RY, RAT] = /\W (3.124)
My _ MA

Le rapport de moyennes asymétrique R§ = Mo = Mg est identique au critére utilisé dans [30,
35]. En effet, un critére de maximum de vraisemblance A =GLRT (Generalized Likelihood Ratio
Test) est défini par la relation A = /\Aftl—i (avec les notations de [30, 35]). Nous pouvons donc écrire
avec nos notations :

1
1
Les moyennes généralisées proposent donc un cadre généralisateur au GLRT. En effet, Nous
pouvons par exemple utiliser le rapport RZ pour des valeurs de n différentes de 1.
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Remarque :
Dans [30, 35], le GLRT est utilisé pour détecter des changements dans une pile temporelle

d’images. Pour ce faire, le GLRT est comparé & un seuil A fixe, indépendant de MG et MA :
MG
A = — < A\ & Changement. 3.126
A g (3.126)
Nous verrons que la méthode que nous proposons dans cette thése va plus loin en introduisant
une dépendance de \ selon les valeurs de MG et MA. Cette dépendance est indispensable pour
prendre en compte de facon rigoureuse le modeéle de bruit multiplicatif dans les images SAR.

Lien avec le Log—Rapport

Une fois le rapport symétrique et asymétrique de moyennes généralisées défini, il est également
possible de définir le logarithme de ce rapport, par analogie avec le cas du Log-Rapport présenté
en partie 2.2.2. Nous allons voir dans cette partie qu’il existe un lien mathématique entre le
Log-Rapport traditionnel présenté dans la partie 2.2.2 et les moyennes généralisées. De plus,
nous verrons que les moyennes généralisées proposent un formalisme naturel & 'extension de la
notion de Log—Rapport aux séries temporelles.

Définissons tout d’abord le Log—Rapport «symétrique» de moyennes généralisées pour deux
variables x et y :

Vn € RT, LR, [z,y] = In (Ry[z,y]). (3.127)

Par composition de fonctions croissantes, il est possible d’écrire directement :

OLR [z, Y]
on

En utilisant les propriétés énoncées dans la partie 3.1.2, il est possible d’écrire la relation

In <9y6> ’ . (3.129)

L’équation précédente montre le lien mathématique entre les moyennes généralisées et 1’opé-
rateur traditionnel en détection de changements qu’est le Log-Rapport. La figure 3.23 montre
I'évolution de £LR,,[100,1000] en fonction de n et fait apparaitre la propriété énoncée dans 1'équa-
tion 3.129.

Nous pouvons également définir le Log—Rapport «asymétrique» de moyennes généralisées
pour deux variables x et y :

Vn € RY, > 0. (3.128)

suivante :

_ o (et
ngg—loo LR [$, y] =In (min{l‘, y}) a

Vn € RY, LR [z,y] = In (R%[z,v]) . (3.130)

Par composition de fonctions croissantes, il est possible d’écrire directement :

OLRE[x, y]

— 2 > 0. 3.131
o (3.131)
Nous pouvons remarquer que pour le cas & deux variables, nous pouvons écrire une relation

simple entre les Log—Rapports de moyennes généralisées symétriques et asymétriques :

Vn € RT,

1
Vn € RY, LR [z,y] = 557?,”[:6, Y. (3.132)
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In x =100
¥ = 1000

LRy[x,y]

FIGURE 3.23: Evolution du Log-Rapport £R,,[100,1000], n € [0;20]. En rouge : Log-Rapport
entre 100 et 1000.
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FIGURE 3.24: Evolution du Log-Rapport £R%[100,1000], n € [0;20]. En rouge : 3
Log—Rapport entre 100 et 1000.

En utilisant les propriétés énoncées dans la partie 3.1.2 et la relation présentée dans 1’équa-
tion 3.132, il est possible d’écrire la relation suivante :
x
In <) ’ . (3.133)
Y

. max{z,y} 1
1 a —In | =220 ) Z
S LRulw,y] =1n ( NG > 2
L’équation précédente montre 1a aussi le lien mathématique entre les moyennes généralisées
et Iopérateur traditionnel en détection de changements qu’est le Log—Rapport. La figure 3.24
montre I’évolution de LR$[100,1000] en fonction de n et fait apparaitre la propriété énoncée
dans I’équation 3.133.

Nous présentons en figure 3.25 les Log—Rapports symétriques de moyennes généralisées LR
et LR, comparés au Log—Rapport traditionnel.

Nous constatons que la méme information de changement est visible sur les trois images. Le
Log—Rapport traditionnel log% prend bien str des valeurs négatives ou positives, ce qui rend
I’allure de 'image de droite différente de celle des deux autres sur la figure 3.25 uniquement a
cause de I’égalisation. Nous pouvons en effet écrire la relation :

In (2) = sgn (z — y) LRoo[z, y]. (3.134)

L’intérét de définir deux Log—Rapports (symétrique et asymétrique) de moyennes généralisées
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Fi1GURE 3.25: Log—Rapports symétriques de moyennes généralisées avec 2 images
(19/01,/2009 et 17/04/2009). A gauche : LR, les zones de changements apparaissent en blanc.
Les zones plus stables apparaissent plus sombres. Au milieu : LR, les zones de changements
apparaissent également en blanc. Les zones plus stables apparaissent plus sombres. A droite :

Log-Rapport traditionnel ol les changements apparaissent ici en noir.

s’illustre dans le cas des séries temporelles. Nous pouvons en effet définir par extension des
définitions précédentes des Log—Rapports de moyennes généralisées pour des séries temporelles.
Grace aux moyennes, il est donc possible de généraliser les approches traditionnelles par Log—
Rapport sur deux images aux séries temporelles.

Définissons tout d’abord le Log—Rapport «symétrique» de moyennes généralisées pour une
série temporelle T :

Vn € RY, LR,[T] = In(R,[T]). (3.135)
Par composition de fonctions croissantes, il est possible d’écrire directement :

Vn € RT, amaz_;[T] > 0. (3.136)

En utilisant les propriétés énoncées dans la partie 3.1.2, il est possible d’écrire la relation
suivante :

lim CR[T] = In (2T}

n——+oo min{7'}

(3.137)

Nous pouvons également définir le Log—Rapport «asymétrique» de moyennes généralisées
pour une série temporelle 7" :
Vn € RY, LRE[T] = In (RE[T]). (3.138)
Par composition de fonctions croissantes, il est possible d’écrire directement :
OLRLT]
on

Nous pouvons remarquer que pour le cas des séries temporelles, la relation présentée dans
I’équation 3.132 n’est plus valable.

Vn € R, > 0. (3.139)

Nous présentons en figure 3.26 le Log—-Rapport symétrique et asymétrique sur la série tempo-
relle de 12 images présentée précédemment (cf. figure 3.21). Nous constatons que les deux images
ont un aspect assez différent, 'image LR3 = M_33 est en effet moins lisse que I'image LR§ = ﬁ—g

Ceci est dii a I'utilisation de la moyenne M _3 dans le calcul de LR3. Nous constatons en effet que
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LR35 (12 images)§ £(2 ae) ,

FIGURE 3.26: A gauche : LR3. A droite : LR sur la série temporelle de 12 images sur le lac de
Serre-Pongon (cf. figure 3.21). Les zones de changements cumulés au cours des 12 images
apparaissent en blanc. Les zones plus stables apparaissent plus sombres.

la moyenne M _3 présente un aspect bruité sur la figure 3.22. Nous avions déja observé ce phé-
nomeéne d’«aspiration» par les faibles valeurs pour les ordres n négatifs. Cette particularité nous
fera préférer le Log—Rapport asymétrique au Log—Rapport symétrique de moyennes généralisées.

Les moyennes généralisées permettent donc bien de définir une extension naturelle du Log—
Rapport utilisé avec deux images, fournissant un indicateur de changement sur des séries tem-
porelles, a 'image du Log—Rapport sur deux images.

Comparaison avec le GLRT

Nous pouvons noter qu’il existe un lien entre le log—rapport traditionnellement utilisé pour
les paires d’images et les moyennes temporelles. En effet, considérons deux images x1 et xzs.
Définissons le Log—Rapport LR comme suit :

I

LR=In <> . (3.140)

T2

Considérons alors le test GLRT sur ces deux images, noté comme suit :

xr1 + T2 1 xr1 T2
GLRT = ——— =~ | /— +4/— |- 3.141
2\/.%'1%2 2 ( xI9 + .%'1> ( )

D’aprés ’équation 3.140, nous pouvons écrire :

"L exp <LR> , (3.142)

En combinant la derniére expression avec ’équation 3.141, nous obtenons alors :

LR _LR
GLRT = xp (%) —i—2exp( ) = cosh <L2R> . (3.143)
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FIGURE 3.27: Indice de dispersion calculé sur la série temporelle de 12 images présentée en
figure 3.21. Nous constatons la ressemblance avec LR§ illustré en figure 3.26.

La derniére expression montre que le log—rapport est équivalent au rapport entre moyenne
@ arithmétique et moyenne géométrique (le GLRT) pour deux images. En effet, puisque la
fonction cosh est strictement croissante sur [0, +oo[, il y a bien bijection entre carte de Log—
Rapport en valeur absolue (la plus souvent utilisée) et carte de GLRT. De ce fait, il est possible
d’obtenir exactement les mémes cartes de changements avec le log-rapport et avec le GLRT sur

deux images.

Lien avec l’indice de dispersion

Nous pouvons aussi citer 'existence de l'indice de dispersion temporelle D 4, utilisé généra-
lement pour la détection des Permanent Scatterers dans des séries d’images SAR [48]. L’indice
de dispersion est défini & partir de la moyenne (arithmétique) des échantillons my4 et de 'écart
type associé o4 par la relation [48] :

oA
ma

Dy = (3.144)

Ainsi, plus la zone est stable au cours de la série temporelle, plus I'indice de dispersion sera
faible. Plus la zone aura une amplitude variable au cours de la série temporelle, plus I'indice
de dispersion sera fort. Ce critére permet donc également de détecter des changements cumulés
dans une série temporelle. Nous présentons en figure 3.27 I'indice de dispersion calculé sur les
12 images précédemment utilisées. Nous pouvons constater que son aspect est trés proche du
Log—Rapport asymétrique de moyennes généralisées.

3.5 Bilan du chapitre

Lors de ce chapitre, nous avons traité des moyennes temporelles et spatiales pour 'imagerie
SAR. Le but était de présenter les résultats théoriques indispensables & la mise en place de la
méthode MIMOSA. Nous avons montré qu’il était possible d’exprimer sous forme simple toutes
les caractéristiques des moyennes nécessaires a leur compréhension. Nous avons également passé
en revue quelques unes des nombreuses applications des moyennes temporelles et spatiales, liées



3.5. Bilan du chapitre 83

dans les cas traités ici au contenu des images ou a des questions de calibration radiométrique. En
effet, nous avons étudié les propriétés des images «multi—vues» (moyennes spatiales), et présenté
une méthode de calibration radiométrique de séries temporelles utilisant la notion de moyenne
temporelle.

Nous avons également calculé les lois suivies par les moyennes géométriques, arithmétiques
ou quadratiques d’images suivant des lois classiques en imagerie SAR. L’utilisation des fonctions
de Meijer a entre autres montré son potentiel dans I'expression des moyennes géométriques.

Nous avons montré que les moyennes étaient en fait déja au cceur de 'imagerie SAR sans
pour autant que ce point ait été mis en avant dans la littérature. En effet, nous avons pu mettre
en paralléle plusieurs méthodes de détection de changements existantes avec les moyennes. Nous
avons montré que les moyennes permettaient méme parfois de généraliser ces outils & de grands
nombres d’images (le Log-Rapport par exemple).

Les moyennes temporelles sont donc un outil simple mais trés puissant pour traiter de grands
volumes de données, comme le sont les longues séries temporelles d’images SAR. Dans le pro-
chain chapitre, nous allons définir une méthode de détection de changements entiérement basée
sur la notion de moyenne temporelle, permettant de regrouper sous un unique formalisme la dé-
tection de changements entre paires d’images et la détection de changements au cours de séries
temporelles.
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Résumé du chapitre

Dans ce chapitre, la méthode MIMOSA (Method for generallzed Means Ordered Series Analysis)
de détection de changements automatique pour séries temporelles d'images SAR est exposée en
détails. Cette méthode est basée sur la notion de moyennes temporelles. Elle permet de comparer
aussi bien des paires d’images que de longues séries temporelles.

4.1 Cadre général et hypothéses

4.1.1 Recalage et calibration des images

Nous ne détaillerons pas ici les méthodes permettant de recaler deux images radar entre elles.
Le recalage est supposé étre une étape préliminaire a la détection de changements. Nous pourrons
simplement mentionner que le recalage déterminera la pertinence de la détection de changements
et qu’un mauvais recalage pourra bien stir générer des fausses alarmes. Meilleur sera le recalage,
meilleurs seront les résultats de détection de changements.

Les images doivent également étre calibrées radiométriquement entre elles. Cette condition
est indispensable dans la mesure ot la détection de changements se base sur une étude statistique
des images. Les valeurs d’amplitude doivent en effet étre comparables d’une image a ’autre, c’est
a dire porter le méme sens.

Les effets de la calibration radiométrique ainsi que du recalage seront étudiés en détails dans
le chapitre 5, dans lequel des décalages artificiels et des biais de calibration seront introduits
dans des couples et des séries temporelles d’images.

La méthode MIMOSA, telle qu’elle est proposée dans son implémentation sous le logiciel

ENVI, dispose de fonctionnalités de recalage, ainsi que de calibration radiométrique. Trois
modules distincts associés & trois méthodes de recalage différentes ont été développés dans le but
de pouvoir recaler n’importe quel type d’images, et ainsi garantir la pertinence des résultats. De
méme, un module de calibration radiométrique automatique a été développé de sorte & pouvoir
calibrer aussi bien des couples d’images que des séries temporelles.

4.1.2 Modéle de bruit multiplicatif

L’outil de détection de changements décrit dans cette partie nécessite un cadre formel dans
la modélisation du signal issu d’un pixel SAR. Pour ceci, nous allons tout d’abord étudier la
nature du bruit présent dans les images SAR.

Les images SAR contiennent un bruit appelé speckle, généré par l'illumination cohérente
du sol par le satellite. Le phénoméne de speckle est d’ailleurs largement présent en optique ou
imagerie cohérente [56|. La particularité de ce bruit est qu’il est de nature multiplicative. Les
zones a fort coefficient de radiodiffusion (brillantes dans les images d’amplitude) seront davantage
bruitées que les zones sombres, contrairement aux images optiques ol le bruit est de nature
additive, sans préférence sur la nature du signal bruité.

Dans toute la suite, nous supposerons que les images contiennent une texture que multiplie
un bruit. Ainsi, en notant t la valeur de la texture et s, la valeur du bruit, le pixel bruité peut
s’écrire :

x=1t-5;. (4.1)
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Un modéle classique pour le bruit dans les images SAR en intensité est une loi Gamma
normalisée (= 1). La loi suivie par la variable s, s’écrit donc :

Ps, (Sz) = G[1,L] = 1_‘(LL) (Ls:,;)L_1 e Lz, (4.2)

La loi suivie par les pixels de I'image, connaissant la valeur de la texture, s’écrit simplement :
1 T

polelt) = sps, (7). (4.3)
t t

En prenant en compte la loi suivie par la texture p;(t), nous pouvons alors définir la loi p,(x)

suivie par les pixels de I'image :

T de

pew) = [ netelomiie= [ p (B ni - (4.4

Nous reconnaissons alors dans la précédente expression une convolution de Mellin * , nous
pouvons en effet noter :

Pz = Psy * Py (4~5)
Un modéle largement utilisé en imagerie SAR consiste & supposer que la texture suit égale-
ment une loi Gamma de paramétres p et M :
—Mt

M-1
m@:gmepn&@f<%ﬁ e 1. (4.6)

On montre alors facilement que la loi suivie par I'image en intensité est une loi Klu, L, M].
Nous pouvons en effet écrire :

Klu, L, M] = G[1, L] % G[u, M]. (4.7)

Nous pouvons aussi utiliser la loi Gamma Inverse GZ[u, M| pour définir la texture [57]. Dans
ce cas l'image en intensité suit une loi de Fisher Flu, L, M] :

Lz L-1
Flps L M)(a) = 611, L) & 6T, M) (@) = 5 oy ( (M?)HM. (1.9
1+ 4£

En ce qui concerne les données en amplitude, le raisonnement reste le méme que pour le cas
des données en intensité. Cependant, les distributions associées au bruit et a la texture différent.

Le speckle dans le cas des données en amplitude sera modélisé par une loi de Rayleigh—
Nakagami normalisée RN[1, L] (I'équivalent de la loi Gamma dans le domaine de 'amplitude).
Un premier modéle considérera également une loi de Rayleigh—Nakagami pour la texture :
RN [, M]. Dans ce cas, la loi obtenue pour les pixels de 'image est une loi K4 (Loi K en
amplitude) :

Kalu, L, M] = RNT1, L] % RN [, M]. (4.9)
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Si maintenant on considére une loi de Rayleigh-Nakagami inverse RN Z[u, M| pour la texture
(I’équivalent de la loi Gamma Inverse dans le domaine de 'amplitude), nous obtenons alors la
loi de Fisher en amplitude :

or(L+ M) [T (\/5 ﬁ) o

Falp, L, M](z) = [RNL, L] * RNZ[p, M]] () = 7 N LFM

T(L)T(M)V M
(4.10)

La loi de Fisher est trés utilisée pour les zones hétérogénes [57]. C’est une loi que nous
utiliserons largement par la suite car elle permet de modéliser un grand nombre de textures
différentes, de la végétation aux zones urbaines. Elle est équivalente par un jeu de notation a
la loi G° décrite dans [58]. Dans un prochain chapitre, nous validerons ce modeéle de signal en
amplitude.

Dans toute la suite, nous travaillerons avec les données en amplitude et non en intensité.
Ce choix n’influe pas sur la pertinence ou la nature des résultats. Travailler en amplitude ou
intensité est équivalent .

4.1.3 Estimation des paramétres des lois en amplitude

L’estimation des paramétres des lois en amplitude a pour but de trouver la meilleure fonction
qui correspond a I’histogramme en amplitude d’une image. En d’autres termes, en reprenant le
modéle de bruit multiplicatif décrit dans la partie 4.1.2, il s’agit de trouver les paramétres p, L
et M de la loi de Fisher qui modélise au mieux la distribution d’amplitude dans I'image.

Il existe différentes méthodes d’estimation de ces trois parameétres [55]. Nous pouvons par
exemple citer la méthode de maximum de vraisemblance, la méthode des moments, ou la méthode
des log—moments [55]. Le principe général de toutes ces méthodes est I’expression sous forme de
systéme de grandeurs caractéristiques des distributions comme par exemple les moments, les
log—moments, ou encore les log—cumulants en fonction des paramétres u, L et M de la loi de
Fisher. Il s’agit alors de résoudre ce systéme pour aboutir aux valeurs estimées [, L et M de la
loi de Fisher.

Les différentes méthodes présentent certains inconvénients particuliers que nous ne ferons que
citer ici. Nous pouvons par exemple mentionner que la méthode du maximum de vraisemblance
suppose que la loi de probabilité dont on cherche & approcher les paramétres soit dérivable, ce qui
n’est pas toujours le cas. La méthode des moments impose de calculer les trois premiers moments
pour une loi a trois paramétres (comme la loi de Fisher). Méme si ce calcul est toujours possible
en pratique avec des échantillons bornés, un probléme se pose avec les lois & queue lourde ou
les moments d’ordre élevé n’existent pas nécessairement. Nous pouvons également noter que la
pertinence des estimations dépend fortement du nombre d’échantillons d’amplitude & disposition.
Ce critére est assez limitant pour la majorité des méthodes d’estimation, et donne 'avantage a
la méthode des log—cumulants qui donne de bons résultats avec peu d’échantillons.

Il existe une mesure de la performance de ces méthodes d’estimation, nous parlerons alors de
variance d’estimateurs [55]. Plus la variance de ces estimateurs est faible, meilleure est 'estima-
tion des paramétres.

La méthode que nous avons retenue est la méthode des log—cumulants [55]. Elle présente
I’avantage d’aboutir & une estimation satisfaisante des paramétres de la loi de Fisher, méme dans

1. C’est le cas si on adopte le formalisme des statistiques de Mellin.
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le cas d’un faible nombre d’échantillons. Dans le cas d’une loi de Fisher en amplitude, la méthode

des log—cumulants met en relation les deuxiéme et troisiéme log—cumulants ko et k3 avec L et

M sous forme d’un systéme & deux équations et deux inconnues [55] :
4k = W(1,L)+ ¥(1,M)

- (4.11)

8ks = W(2,L)— V(2, M)

Il est possible de mettre en ceuvre une résolution numérique rapide de ce systéme par une
approche itérative [55]. Nous obtenons alors une estimation des parameétres L et M.

La méthode des log—cumulants permet ensuite d’obtenir une expression explicite du para-
métre p en fonction du premier log—cumulant et des paramétres L et M précédemment esti-
més [55] d’aprés 1'équation :

21 = log(?) + (W(L) — log(L)) — (¥(M) — log(M)). (4.12)

Expérimentalement, nous observons que la variance des estimations faites a 'aide de
Q la méthode des log—cumulants est trés proche des bornes de Cramer—Rao associées [55]
(définissant leur limite inférieure). Nous observons aussi une bonne robustesse de l’estimation
dans des cas variés.

Dans la suite, nous verrons que nous pourrons procéder a deux types d’estimations distinctes :
1. Estimation de p, L et M sur une image seule.

2. Estimation de p, L et M sur une série temporelle entiére comme s’il s’agissait d’une seule
image.

Dans les deux cas, la méthode d’estimation des parameétres pu, L et M utilise les trois premiers
log—cumulants des images. Les équations et systémes sont alors exactement les mémes. La seule
différence réside dans le fait que les log—cumulants sont d’une part estimés sur une seule image, ou
sur 'union des échantillons contenus dans la série temporelle comme s’il s’agissait d’'une unique
image.

4.1.4 Représentation en Scatter—Plot

Cette partie présente 'outil de base de la méthode MIMOSA : le Scatter—plot. Elle permet

de comprendre la stratégie mise en place pour détecter des changements. Cette partie
procéde en deux étapes distinctes. Tout d’abord, le cas sans changement est étudié, puis vient le
cas avec changements temporels. Les différences observées entre les deux cas sont celles qui sont
exploitées par MIMOSA pour détecter les changements.

Nous avons observé dans la partie 3.1.2 que la moyenne de Holder d’images d’amplitudes pou-
vait prendre différents aspects selon la valeur du paramétre n qui la définit. Nous en avons déduit
que ces différences correspondaient aux changements temporels, et avons déduit que comparer
les moyennes temporelles permettait de détecter des changements dans une série temporelle. Un
moyen de comparer deux images (ou ici, les deux images moyennes) est la représentation en
«Scatter—Plot». Dans cette partie, nous détaillons les spécificités de cette représentation qui se-
ront utiles pour la suite. En effet, la méthode MIMOSA travaille uniquement sur le scatter—plot
entre deux moyennes temporelles différentes afin de détecter les changements.
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27/08/2008 ‘ =27/08, G=07/09, B=27/08

FIGURE 4.1: Images d’amplitude TerraSAR-X sur une zone désertique en Arabie Saoudite, sans
changements. A gauche : 27/08/2008. Au milieu : 07/09,/2008. A droite : Composition RGB,
(R=27/08, G=07/09, R=27/08).
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FIGURE 4.2: Histogrammes en amplitude des deux images présentées en figure 4.1. Les deux
images suivent des distributions similaires.

Cas d’un couple d’images sans changements temporels

Nous allons pour le moment considérer deux images d’amplitude TerraSAR-X acquises dans
une zone désertique en Arabie Saoudite. Ces deux images d’amplitude sont représentées en fi-
gure 4.1, nous constatons qu’elles sont trés similaires et qu’elles ne font apparaitre aucun chan-
gement notable di & une activité humaine et que les changements naturels sont trés limités. Les
deux images partagent donc la méme texture sous—jacente, comme le laisse paraitre la compo-
sition colorée entre les deux images présentée en figure 4.1 qui ne fait apparaitre aucun point
vivement coloré. Les histogrammes associés aux deux distributions en amplitude sont présentés
en figure 4.2, nous constatons également qu’ils sont trés similaires.

Nous présentons en figure 4.3 le scatter—plot entre les deux images d’amplitude que nous
considérons. Le scatter plot est constitué d’autant de points qu’il y a de pixels dans chacune des
images. Chaque point correspond donc au méme pixel dans les deux images, son abscisse et son
ordonnée sont données par les deux valeurs d’amplitudes dans les deux images. Chaque axe est
donc associé & une image. Ainsi, un point sur la diagonale y = x correspond & un pixel dont
les amplitudes sont égales dans les deux images(c’est & dire, pas de changement temporel). Par
opposition, un point hors diagonale correspond & un pixel dont les amplitudes sont différentes
entre des deux acquisitions. Ainsi, plus les points sont localisés prés de la diagonale y = x dans
le scatter—plot, plus les images sont semblables sur ce pixel.
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FIGURE 4.3: Scatter-plots d’images sans changements. A gauche : Scatter—plot permettant de
comparer les deux images d’amplitude présentées en figure 4.1. Chaque point correspond & un
couple de pixels dans les deux images d’amplitude. A droite : Scatter-plot entre la moyenne
géométrique et la moyenne quadratique des deux images d’amplitude. Chaque point correspond
a un couple de pixels dans les deux moyennes.

Remarque :
Pour une image SAR, il est incorrect de dire que tous les points localisés hors diagonale dans le

scatter—plot correspondent & des pixels de changements. En effet, il existe un étalement naturel
des points dans le scatter—plot, simplement di au speckle dans les images (qui différe entre
deux images dés lors que les deux trajectoires sont différentes). Cet étalement est présent méme
sans changements de texture. Cette répartition est celle que I'on observe dans la figure 4.3, a
gauche. De ce fait, détecter un changement revient & localiser des points dans le scatter—plot qui
sont «trop loins» de la diagonale, en gardant une certaine tolérance et en prenant en compte la
distribution normale des points en cas d’absence de changement “.

a. C’est le principe de MIMOSA, détaillé par la suite

De fagon évidente, le Scatter—plot entre deux images ne permet pas de comparer directe-

ment davantage d’images entre elles, puisque seulement deux axes sont disponibles. Afin
de comparer un plus grand nombre d’images en une seule fois et & ’aide d’une représentation
2D intuitive, nous utilisons le scatter—plot entre deux moyennes temporelles différentes.

Dans cette partie, nous ne considérerons pour le moment que les moyennes temporelles entre
deux images (les moyennes de séries temporelles sont présentées dans une partie ultérieure). Nous
présentons en figure 4.3, & droite, le scatter—plot entre la moyenne géométrique My et la moyenne
quadratique Mo les deux images d’amplitude considérées jusqu’a présent. Nous observons que
tous les points sont situés au dessus de la diagonale principale My = Moy, ceci est di a la
relation d’ordre fondamentale entre les différentes moyennes My > M (inégalité arithmético—
géométrique, cf. équation 3.5, ou encore 3.15).

De méme que pour le scatter—plot entre des deux images, le scatter—plot entre les deux
moyennes temporelles fait apparaitre un étalement des points caractéristique hors de la diago-
nale, méme en l'absence de changement comme c’est le cas ici. Rappelons que cette allure est
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08/06/2011

FIGURE 4.4: Images d’amplitude TerraSAR-X avec changements. A gauche : 08/06/2011. Au

milieu : 19/06/2011. A droite : Composition RGB, (R=08/06, G=19/06, B=08/06). Les zones

de changements apparaissent en vert ou magenta (cf. zones entourées en vert/magenta dans le
scatter—plot en figure 4.6).
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FIGURE 4.5: Histogrammes en amplitude des deux images présentées en figure 4.4. Les deux
images suivent des distributions quasi—similaires malgré les changements présents.

normale, et qu’il faudra en tenir compte lors de la détection de changements. En effet, détecter
des changements & 'aide du scatter—plot entre deux moyennes temporelles reviendra a localiser
les points du diagramme trop éloignés de la diagonale principale, et hors du nuage de points
correspondant aux cas «sans changementy.

En guise de comparaison, et pour mieux comprendre le fonctionnement du scatter—plot entre
moyennes temporelles, nous allons maintenant considérer deux images faisant apparaitre des
changements temporels.

Cas d’un couple d’images avec changements temporels

Considérons deux images TerraSAR—X acquises sur une zone industrielle portuaire & Sendai
(Japon), faisant apparaitre des changements temporels dis a lactivité humaine (mouvements
de containers, etc.). Nous présentons ces deux images en figure 4.4, ainsi qu’une composition
RGB permettant de mieux mettre en évidence les mouvements de containers sur le port. Les
histogrammes des deux images d’amplitude sont présentés en figure 4.5, nous constatons qu’ils
sont assez similaires malgré la présence de changements.

Nous présentons maintenant en figure 4.6 le scatter—plot entre les deux images et le scatter—
plot entre les deux moyennes temporelles (géométrique et quadratique) des images. Nous pouvons
observer que l'allure de ces scatter—plots «avec changements» est trés différente de celle des
scatter—plots «sans changements» présentés en figure 4.3. Nous constatons en effet la présence
de faisceaux de points hors de la diagonale des scatter—plots. Dans le scatter—plot entre les deux
images, deux faisceaux distincts sont visibles, correspondant respectivement aux changements de
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FIGURE 4.6: Scatterplots d’images avec changements. A gauche : Scatter—plot permettant de
comparer les deux images d’amplitude présentées en figure 4.4. Chaque point représente un
couple de pixels dans les deux images d’amplitude. Les deux faisceaux de points hors diagonale
correspondant aux changements sont indiqués par les deux ellipses dont la couleur respecte la
composition RGB entre les images (cf. Fig. 4.4, droite). A droite : Scatter—plot entre la
moyenne géométrique et la moyenne quadratique des deux images d’amplitude. Les pixels de
changements sont entourés en rouge, ils correspondent aux pixels rouges sur la composition
colorée entre moyennes en figure 4.7.

type apparition (amplitude plus grande dans la seconde image) et disparition (amplitude plus
faible dans la seconde image).

Le scatter—plot entre les deux images moyennes présente lui aussi un faisceau de point hors
diagonale, cependant unique. Les changements de type apparition et disparition sont donc confon-
dus dans ce méme faisceau?. Ce faisceau correspond aux points apparaissant en rouge dans la
composition colorée entre les deux moyennes temporelles présentée en figure 4.7, c’est a dire les
changements. Nous pouvons donc conclure que le scatter—plot entre deux moyennes temporelles
différentes fait apparaitre les changements ayant eu lieu entre les deux images d’amplitude. En
présence de changements, un faisceau de points s’extrait du nuage de points principal corres-
pondant & tous les pixels n’ayant pas subi de réel changement (mais uniquement l'impact du
speckle).

De ce fait, nous pouvons d’ores et déja établir schématiquement une stratégie de détection
de changements automatique a partir du scatter—plot :

1)- Estimer 1’aspect qu’aurait le scatter—plot en ’absence de changements,

2)- Comparer le scatter—plot réel au scatter—plot modélisé «sans changements».

4.2 Meéthode de détection de changements entre couples d’images

4.2.1 Calcul de la pdf p(Mgy, M,,) : Cas d’images indépendantes

2. Les moyennes ne permettent pas de prendre en compte ’ordre chronologique des images
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FIGURE 4.7: A gauche (pour rappel) : composition colorée entre images. A droite : Composition
colorée entre la moyenne quadratique My et la moyenne géométrique Mg des deux images
présentées en figure 4.4 (R=My, G=My, B=M,). Les zones apparaissant en rouge sont les

zones de changements, ot Mg > My (cf. zone cerclée de rouge dans le scatter—plot en
figure 4.6).

Les résultats obtenus dans cette partie 4.2.1 ne sont pas ceux qui sont utilisés dans la

méthode MIMOSA. En effet, pour la méthode, les images ne sont pas supposées indépen-
dantes. L’intérét de cette partie est de présenter sous une forme simplifiée la stratégie de calcul
adoptée pour le cas ot les images ne seront plus indépendantes (présenté en partie 4.2.2).

Le Scatter—Plot (Mg, M3) présenté dans la partie précédente (4.1.4) s’interpréte comme la
densité de probabilité conjointe p(Mg, Ms), entre M et My. En effet, la densité de point dans
une zone du scatter—plot peut étre interprétée comme une densité de probabilité. Pour 'instant
et pour simplifier, nous allons considérer deux images décorrélées. Ce n’est que dans la partie
suivante (4.2.2) que nous introduirons la notion de bruit multiplicatif et le partage de texture
entre images. Cette présente partie a pour but d’expliciter le changement de variable entre les
images et leurs moyennes.

Nous menons le calcul dans un cas général (Mg, M,,), ot n € RT. Ce choix sera justifi¢ par
la suite dans le cas des séries temporelles ou il ne sera possible que de traiter le cas (Mg, Ma).

Considérons tout d’abord deux variables aléatoires indépendantes, x et y, suivant respecti-
vement les lois py(z) et py(y). La densité de probabilité conjointe entre les variables x et y est
donc définie par le produit des lois marginales de chaque variable :

Pay(T,Y) = pz(z) - Dy (). (4.13)

Nous considérons deux moyennes temporelles que nous écrivons sous la forme de moyennes
de Holder :

(4.14)
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Ce dernier systéme s’inverse, et ses solutions (z1,41) et (z2,y2) (dans RT) s’écrivent :

2
(z1,11) = M 5 (MZ + 4/ M2 — /\/lg”)

M4 /M2 = M
( )

3

1

(4.15)
2 1
M? "

(My = A= M)

Les variables x et y jouant des réles symétriques, nous devons de plus prendre en compte le
couple de solutions correspondant & inverser z et y : (y1,21) et (y2,z2). Nous devons cependant
garder a D'esprit la condition forte liée & la notion de moyenne qui impose un ordre entre les
différentes grandeurs en jeu ici. A la condition = < y, et en utilisant la relation fondamentale
présentée en équation 3.15, nous pouvons écrire :

(z2,92) =

, (Mz — Mz - Mgn)

S=

VneRY, 2 < Mo <M, <y. (4.16)

Pour respecter cette derniére condition, certaines solutions présentées a ’équation 4.15 sont
impossibles, c’est le cas du couple (z2,y2) qui ne respecte pas la condition 4.16 :
M3
(My— /M= AT (4.17)

1
Yo = (MZ — /M2 — M%") " &y <M, (ce qui est impossible!)

Tro =

3=

Ainsi, nous ne retiendrons que les nouvelles solutions (x1,¥1) et (z2,y2) suivantes, pour
lesquelles nous remarquons la symétrie x1 = yg et x9 = y1 :

,

_ MG

(M + MZ = MF")
h = (MZJF\//\W)
vy = (M + VME—AGT)

Mg
(M + M= M(%”)i

S|=

3=

(4.18)

3=

Nous cherchons & exprimer la densité de probabilité conjointe p(My, M,,), entre Mg et M,,.
Pour ceci nous allons procéder au changement de variable suivant :

(@, y) = (Mo, Mp). (4.19)

Ce changement de variable passe par le calcul du Jacobien du systéme, qui s’exprime par
définition comme le déterminant de la matrice Jacobienne du systéme, calculé aux valeurs (x;, y;)
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solutions du systéme :

8M0[x7 y] aMO[wa y}

N ox 0
Inl(@is i) = det | 5010 o] 3Mnlfw, Y] (4.20)
Z Oy o=y y=y

Par définition, la densité de probabilité conjointe p(My, M,,) peut s’écrire a partir de pyy (z,y)
et du Jacobien de la transformation associée en utilisant les solutions (z;,y;) du systéme :

2 2
pxy i, Yi) pz(xi)py(yi)
p (Mo, M = . 4.21
0 Z |Jn Tiy Yi | ) |Jn(l‘@,y1)| ( )

En prenant en compte les solutions (x;,y;) présentées dans ’équation 4.18, nous pouvons
écrire facilement :

ey, y) | pey(@2,92)  pa(@)py(y1) | pe(2)py(y2)
Mo M) = 17 )] o))~ nCery)] | n(ann)]

Pour simplifier cette derniére expression, nous pouvons utiliser une notion fondamentale de
symétrie dans la moyenne en général et la moyenne de Holder (cf. équation 3.13) :

(4.22)

Vn e R, Y(z,y) € (R*)z, Mz, y] = Myly, z]. (4.23)

Ainsi, en remarquant que le jacobien est donc également symétrique vis & vis des variables x
et y, nous pouvons donc écrire :

¥n € R, W(z,y) € (RY)®, Ju(wi,ys) = Iy, w1). (4.24)

De ce fait, si les deux variables x et y suivent la méme loi de distribution, c’est & dire si Vx €
RY,pa(x) = py(x) (€ pay(,y) = pay(y, x)), la densité de probabilité conjointe p(Mg, My,)
peut s’écrire sous la forme simple :

_ pxy(iﬂhyﬂ

Remarque :
Nous pouvons noter que dans la pratique, nous connaissons les valeurs de = et y puisque ce sont

les images d’amplitude que nous traitons. Les moyennes Mg et M, associées & chaque couple
de pixels x et y sont alors calculées. De ce fait, lorsque que 'on cherche & calculer la densité de
probabilité conjointe p(Mg, M,,) pour des valeurs particulieres Mg et M,, issues d'un couple de
pixels x et y, il suffit d’appliquer la formule suivante :

p (Mo, M,) = 2%. (4.26)

Dans le cas ou les deux images ne suivent pas la méme loi, c’est a dire pay(z,y) # pay(y, ),
I’équation 4.21 devient :
Pay(%,Y) + Pay(y, 7)
| Jn(z, y)

p (Mo, M) = (4.27)
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Considérons le cas particulier ou = et y suivent respectivement les lois de Fisher différentes
Flpw, Ly, My)(x) et Fluy, Ly, My](y). Choisissons de travailler avec n = 2, ainsi M,, = My =
MO, la moyenne quadratique. Le Jacobien de la transformation s’écrit alors :

Y T
2./xy 2,/xy
Jo(zi, y;) = det €z Y (4.28)
$2+y2 x2+y2
VT 2V T=Ti, Y=Y
Ainsi, la densité de probabilité conjointe p(My, Mso) s’écrit :
Flitg, Lyy M| () F |y, Ly, M, + Flppay Loy M| (y) F ey, Ly, My|(x
(Mo M) — T J(2)Flpty: Ly, M) () + Fl 1)ty Ly M)y g

| J2(2,y)|

Nous avons traité ce premier cas simple ot les deux images étaient non corrélées de sorte a
aborder le probléme de changement de variable de la facon la plus simple possible. Cependant,
dans la pratique les images ne sont pas aléatoires et se ressemblent d’une prise de vue a l'autre.
Dans la partie suivante nous allons donc prendre en compte cette ressemblance par I'introduction
d’une texture sous—jacente fixe sur laquelle va agir un bruit multiplicatif : le speckle.

4.2.2 Calcul de la pdf p(My, M,,) : Introduction du modéle multiplicatif

Nous allons maintenant prendre en compte le modéle multiplicatif décrit dans la partie 4.1.2,
sous I’hypothése d’absence de changement (c’est a dire que la texture reste inchangée). Avec les
mémes notations que la partie 4.1.2, considérons deux variables (ou images) x et y définies par :

x=1-8;
{ y=t-s, (4.30)

Nous noterons p;(t) la distribution suivie par la texture ¢, ainsi que ps,(sz) et ps,(sy) les
distributions respectivement suivies par les bruits s, et s,. Le systéme que nous considérons est
toujours le méme que dans la partie précédente, ce qui permet d’écrire :

My = VTY =t /5.5,

n$n+yn n SQ—FSZ‘
M, = {/ 5 5

Nous allons commencer par chercher a exprimer la densité de probabilité conditionnelle
conjointe p(My, M,|t) entre M et M,,, connaissant la valeur de la texture ¢t. Pour ceci, nous
allons appliquer la méme démarche que dans le cas d’images indépendantes en utilisant les dis-
tributions d’images p,(x|t) et py(y[t) au lieu de p,(z) et p,(y).

En tenant compte du systéme 4.30, nous pouvons définir les densités de probabilités condi-
tionnelles de x et y, connaissant la valeur de la texture ¢ :

(4.31)

Pa(xlt) = %PSI (%) (4.32)

1 y
\ Py (ylt) s (5
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Dans ce cas, la densité de probabilité conditionnelle conjointe puy (x, y|t) entre x et y, connais-
sant la valeur de la texture ¢ s’écrit :

ey ,y16) = palalt) -y 1) = e (5) p, (1) (4.33)

Remarque :
Le fait de fixer la texture ¢ permet d’écrire pgy(z,ylt) = po(z|t) - py(y|t). En effet, pour une

texture ¢ donnée, les deux images x =t - s, et y = t - s, ne different plus que par les variables
sz et s, qui sont bien indépendantes et permettent d’exprimer la loi jointe pgy(z, y|t) comme le
produit des lois marginales p,(x|t) et py,(y|t).

Afin de déterminer la densité de probabilité conjointe pyy(z,y) entre = et y, il faut prendre
en compte la distribution p;(t) :

+oo
Pay(&,4) = /0 Py (@, y|)pr (£)al. (4.3)

En utilisant le Jacobien de la méme fagon que pour le cas d’images indépendantes (cf. équa-
tion 4.27), il est donc possible d’écrire directement :

. pxy(xa y) +pa¢y(yvx) o 2pry(xay)

PMo M) =0 Tl Ty (4.85)

avec, aprés simplification :

_ Myzyl (y" —2")
In(z,y) = Moyl (2 £ g (4.36)

Afin de donner une expression littérale & la derniére équation, supposons tout d’abord que
les lois suivies par le speckle dans les deux images soient identiques, en notant ps, (s) = ps, (s) =
ps(s). Cette hypothése est raisonnable dans la mesure ol les images sont acquises par le méme
capteur dans des conditions similaires. Dans le cas de notre modéle de signal, la loi de Fisher,
la texture est modélisée par une loi de Rayleigh-Nakagami inverse p;(t) = RNZ[u, M|(t) et le
speckle est modélisé par une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée ps(s) = RN1, L](s). Nous
pouvons alors écrire sous forme intégrale I'expression de la pdf p.y,(x,y) en utilisant les distribu-

tions RNZ et RN :

Pay(,7) = o RNTL, L] (%) RNTL, L] (%) RN T, M](t)

0

dt

7 (4.37)

En développant la précédente expression et en séparant les termes indépendants de ¢ de
Iintégrale, il est possible d’écrire la derniére équation sous la forme simplifiée :

A

_ M

] (:L_y)QL 1 L2L (#2 7‘1) /+oo t_BeitQ &
['(L)?T(M) 0 ’

pxy(xv y) = (4.38)

ou :

B=2 (o (B
=2Q2L+M)+1 et A=p*(L i + M. (4.39)
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Une expression littérale de 'intégrale présentée en équation 4.38 s’obtient dans [59], pp. 342,
eq. 3.478.1, d’aprés la relation intéressante suivante :

+oo é 1 7B B 1
/ tPe t2dt=-A4 2 T (_> . (4.40)
0 2 2

Ainsi, nous pouvons directement écrire :

400 J— 1
/ tBe 24t = 5A—<2L+M>r(2L + M). (4.41)
0

En combinant les équations 4.38 et 4.41, nous obtenons finalement ’expression littérale de
Pay(T,y) :

A(ay)? T (M) M A-RIAMT (2L 4 M)

avec A = p? <L (%) —i—M).

(4.42)

Remarque :
Cette derniére expression peut étre vue commue une généralisation d’une loi Gamma Bivariée [23,

24, 25| dans le cas ou la texture ne serait pas homogeéne. La limite quand M — 400 (texture
homogéne pour la loi de Fisher) de pgy(z,y) est en effet strictement équivalente a une loi Gamma
Bivariée.

Pour donner suite & cette remarque et en guise de démonstration, rappelons que les lois
Gamma Bivariées (ou Biwariate Gamma Distributions (BGD)) sont définies dans [25], et qu’elles
sont appliquées au probléme de la détection de changements dans [23, 24]. Considérons pyy(z, y),
dans le cas d’une texture homogeéne (M — o0). La limite associée peut se calculer en utilisant [60],
pp. 257, eq. 6.1.46 et [60], pp. 70, eq. 4.2.21. Nous obtenons alors :

4 (wy)?E (#)ZL exp [L(:ci;rf)]

A Pey(,y) = (L) : (4.43)

Nous identifions la derniére équation comme le produit de deux lois de Rayleigh—Nakagami :
im  pay(z,y) = RN{w, L](z) - RN, L](y). (4.44)
M—+oc0

Considérons alors deux nouvelles variables aléatoires X et Y, correspondant respectivement
a 22 and y2. Aprés un simple changement de variable utilisant un opérateur Jacobien, nous
obtenons :

_pﬂﬁy(\/y’\/?)
T Y|

De ce fait, nous avons transformé ’expression 4.43 du domaine de 'amplitude vers le domaine
de l'intensité, afin de respecter le choix de |23, 24| :

(XYL ( L >2L exp {_ L()ijY)}

pxvy(X,Y) (4.45)

lim pr(X, Y) =

M5 oo (L) (4.46)
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FIGURE 4.8: A gauche : scatter plot observé entre deux images réelles en amplitude (Images
CARABAS—II). A droite : pdf conjointe calculée & partir des paramétres de la loi de Fisher
suivie par les images.

Nous pouvons remarquer que cette derniére expression est strictement identique & celle pré-
2
sente dans [23, 24] en posant ¢ = L et p1 = p2 = /p12 = -, de sorte a respecter les notations de
la définition des « MoBGD (Monosensor Bivariate Gamma Distribution)». De plus, nous pou-
vons remarquer qu’il est possible d’identifier la derniére expression comme le produit de deux
lois Gamma, :

i paxy (X,Y) = G, LI(X) - Glu?, L](Y). (4.47)

Nous présentons en figure 4.8 I'allure de la pdf pxy (X,Y’) comparée au scatter—plot associé.
Nous constatons un bon accord entre 1'observation (le scatter—plot) et la pdf calculée a partir
des paramétres de la loi de Fisher suivie par les images.

Nous avions précédemment mentionné que le scatter—plot pouvait s’interpréter comme une

densité de probabilité conjointe. En effet, la densité de points dans une zone du scatter—
plot s’interpréte comme une probabilité conjointe de ces coordonnées. Plus particuliérement,
I’échelle de gris artificiellement créée par la représentation en scatter—plot peut étre comparée a
I’échelle de gris d’une pdf conjointe, comme c’est le cas en figure 4.8.

Nous pouvons remarquer qu’il n’est pas possible de détecter correctement des changements a
I'aide d’un simple seuil sur la pdf conjointe. En effet, les points situés sur la diagonale (c’est a dire
les pixels ayant la méme valeur dans les deux images) seraient alors détectés comme changements
si ils sont de valeur trés élevée ou trés faible. Ceci est simplement di au fait que la probabilité
conjointe contient encore une notion de probabilité liée au modéle de texture qui prédit que les
valeurs trés faibles et trés élevées sont rares. Nous verrons par la suite qu’un autre outil est
nécessaire pour une détection de changements pertinente.

Suite a cette comparaison intéressante avec les lois Gamma Bivariées, il est possible de donner
une expression littérale de la pdf conjointe p (Mo, M,,) pour le cas & deux images x et y :

8 (wy)?L 7 L2L (2 M) ™M A-CLHMT (21, 4 M)

p (Mo, My) = 4.48

Mo, M) 7. ) NPT () (445)

Définissons immeédiatement la densité de probabilité conditionnelle notée p (M,,|Mp) :
P(MalMy) = T (4.49)

f M07
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FIGURE 4.9: A gauche : Scatter-plot observé entre les deux moyennes Mg et My pour deux
images réelles (Images CARABAS-II). Au milieu : pdf conjointe calculée & partir des
paramétres de la loi de Fisher suivie par les images. A droite : pdf conditionnelle.

Nous représentons en figure 4.9 le scatter—plot observé entre les moyennes Mg et My pour
deux images, ainsi que les pdf conjointes et conditionnelles associées.

Comme dans le cas ol nous comparions simplement les images & ’aide du scatter—plot,
nous constatons que l'allure du scatter—plot entre deux moyennes correspond encore & la pdf
conjointe. Nous pourrions alors envisager de n’utiliser que cette pdf conjointe afin de détecter
les changements. Définissions alors une ligne de niveau I; de valeur Ay dans la pdf conjointe
(cf. Fig. 4.9), correspondant a la valeur seuil pour la détection de changements. Les pixels de
changements seraient alors situés au dessus de cette ligne de niveau dans le scatter—plot. Nous
constatons que cette ligne de niveau se rapproche trés rapidement de la diagonale pour les
couples de moyennes aux valeurs élevées. Ceci pose probléme, car ces couples seraient détectés
comme changements alors qu’ils sont proches de la diagonale et ne correspondent donc pas a des
changements.

De la méme maniére que la pdf conjointe entre deux images, la pdf conjointe entre deux
moyennes contient une notion de probabilité «absolue» en terme de valeur & proprement parler,
liée au modéle de texture qui prédit que les valeurs trés élevées et trés faibles sont rares. La pdf
conjointe ne suffit donc pas & prédire si la différence observée entre deux moyennes est acceptable
ou non.

Si nous nous intéressons & l'allure de la pdf conditionnelle, nous observons qu’elle semble
prédire une différence entre moyennes relativement indépendante de leur valeur. Définissons
alors la ligne de niveau I de valeur \y associée a la pdf conditionnelle (cf. Fig. 4.9). Si nous
cherchons a détecter les changements a ’aide d’un simple seuil sur la probabilité conditionnelle,
la détection revient & sélectionner les pixels du scatter—plot situés au dessus de la ligne Is.

Remarque :
La représentation en deux dimensions de la pdf conditionnelle est & considérer avec précautions.

La pdf conditionnelle p (M,|Mj) est en effet une fonction a une seule variable (ici M,,) et
dépendant d’un paramétre (ici My).

4.2.3 Principe de la détection de changements

Nous définissons I'absence de changement H( par la validation de I'un de ces deux critéres :
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1. Les deux moyennes sont proches I'une de l'autre, le point associé dans le scatter—plot est
donc proche de la diagonale, quelque soit sa distance a ’origine.

2. Le point du scatter—plot est situé dans une zone de haute densité de probabilité d’aprés
la pdf conjointe, c’est a dire dans 1’étalement naturel des points dii au speckle.

Le cas de changement H; se définit alors par la négation de ces critéres. Pour étre défini
comme changement, une paire de moyennes doit donc vérifier simultanément les deux propriétés
suivantes pour étre choisie comme changement :

1. Les deux moyennes sont éloignées I'une de 'autre, le point associé dans le scatter—plot est
donc éloigné de la diagonale, quelque soit sa distance a ’origine.

2. Le point du scatter—plot est situé dans une zone de faible densité de probabilité d’aprés
la pdf conjointe, c’est & dire hors de I’étalement naturel des points di au speckle.

Q De fagon plus formelle, nous pouvons résumer la décision par :

Ho : Pmomy, (M0, ME) 2 AV Py (M| mo) > A2, (4.50)
H1 : Pmomy, (M0 ME) <A1 A Pryjmo (M [Mo) < e '

Les deux lignes de niveau I et I définies par A1 et Ao forment donc une paire de guides, utiles
pour segmenter le scatter—plot observé pour délimiter les changements. Il nous faut maintenant
définir comment choisir automatiquement les seuils A1 et Ao en fonction du taux de fausses
alarmes a priori souhaité. Ceci est I'objet de la partie suivante.

4.2.4 Détermination automatique des seuils de détection

La méthode MIMOSA admet un unique paramétre & la détection de changements : le «taux
de fausses alarmes a priori». Ce taux de fausse alarme est 1ié & la position du guide I; dans
la pdf conjointe. En effet, puisque la pdf conjointe a été évaluée dans I’hypothése d’absence de
changement, les détections qui lui sont associées correspondent aux fausses détections (fausses
alarmes), et aux vraies non détections :

e Le taux de fausses alarmes est défini comme l'intégrale de la portion de pdf conjointe
située au dessus du guide I;.

e Le taux de vraies non détections est défini comme l'intégrale de la portion de pdf conjointe
située en dessous du guide I;.

Définissons le taux de fausses alarmes a priori Tpa, dont la valeur sera choisie par 'utilisateur.
La valeur de \; associée est alors calculée selon la relation suivante :

TFA = ff Pmomy, (Mo, My )dmodmy. (4.51)

Pmgomy, (m() 7mk)<)\1

De fagon pratique, l'utilisateur choisit une valeur de taux de fausses alarmes a priori (typique-
ment, 1% a 10%). Pour déterminer la valeur A1, et donc la position du guide I; correspondant, la
pdf conjointe est évaluée sur une fenétre 1000x 1000 pour des valeurs de myg et my variant entre
0 et 10xpu ot i est le paramétre de la loi de Fisher suivie par I'union des images. L’estimation
de \; est alors réalisée par une méthode itérative classique (balayage et dichotomie). Nous avons
constaté que la taille de la fenétre d’évaluation de la pdf ainsi que les bornes de ses axes ici
définies permettent des estimations trés précises.

A ce stade, il est possible de sélectionner les pixels dont la valeur de probabilité conjointe
est inférieure & A1. De facon pratique, la valeur de la pdf conjointe est évaluée en tout point et
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comparée & A1. Cette opération est en effet tolérable d’un point de vue numérique puisque nous
disposons d’une expression explicite rapide & calculer (cf. equation 4.48). Nous verrons par la
suite que la pdf conjointe n’est pas évaluée en tout point pour des raisons de temps de calcul.

Une fois que ce premier guide I a été placé, la seconde étape de la détermination automatique
des seuils de détection est donc le placement du guide I>. Nous avons précédemment mentionné
que le guide I; montrait ses limites pour les valeurs de texture les moins probables, c’est & dire
les trés faibles valeurs ainsi que les trés fortes valeurs. Ce sont donc pour ces valeurs extrémes
que le second guide Is doit prendre le relais de 1.

Afin de définir ou doit agir I, nous devons délimiter les points extrémes de la texture.
Considérons donc la distribution relative a la texture, RNZ[u, M]. Le parameétre M régit 'hété-
rogénéité de cette distribution. Plus M est grand, plus la loi est centrée sur la valeur u. Plus M
est petit, plus la loi prédit une distribution hétérogéne des données de texture. Afin de déterminer
quelle est la proportion 3 de la loi correspondant aux valeurs extrémes (par exemple, la queue de
distribution), nous proposons ci-dessous un modéle empirique simple en fonction du parameétre
M

M
B = Pmin + (pmax - pmin) exp <_> , (452)

M.

OU Pmin €t Pmax représentent les proportions minimales et maximales, et ou M, permet d’ajuster
leffet du parameétre de forme M. Ces valeurs sont fixées & ppin=0.03 (3%), Pmax=0.1 (10%), et
M.=1. Ce jeu de valeurs donne de bons résultats pour des configurations trés variées.

Nous constatons que selon ce modeéle empirique simple, 5 est compris entre pmin €t Pmax. Plus
M est grand, plus la proportion se rapproche de la proportion minimale fixée. Plus M est faible,
plus la proportion se rapproche de la proportion maximale fixée. Ce dernier modéle permet de
fixer quelle est la proportion des données de texture aux valeurs extrémes. Il permet donc de
définir ou doit agir le guide Is.

Considérons alors la fonction de répartition de la texture, notée ici R :

Rlu, M|(y) = /Oy RNZ[w, M](z)dz. (4.53)

Il n’existe pas d’expression littérale simple de cette derniére expression. De ce fait, dans la pra-
tique, la fonction de répartition de la texture est estimée par une méthode d’intégration discréte.
Les caractéristiques de cette intégration sont adaptées systématiquement aux caractéristiques de
la fonction & intégrer de sorte & garantir la meilleure précision d’évaluation .

La valeur limite mg 4 a partir de laquelle le guide /5 doit entrer en jeu a la place de I est
définie par la relation implicite suivante :

Rlp, M](mo ) =1 - 3. (4.54)

La valeur mg 4 définit I'abscisse du point d’intersection A entre les deux guides I et I
dans le scatter—plot. L’ordonnée de ce point est directement connue grace a la relation A\; =
Pmomy, (Mo, 4, M, 4). Connaissant les coordonnées du point d’intersection A = (mg 4, my 4), il est
donc possible de donner une expression explicite du second seuil de détection s :

A2 = P lmo (M, AlMo0,4)- (4.55)

Dans la pratique, le fait que la définition de A fasse intervenir des relations implicites et donc
plusieurs estimations itératives, ou méthodes numériques discrétes, ne pose pas de probléme de

3. La précision d’évaluation est toujours un paramétre des fonctions d’évaluation.
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rigueur ou de temps de calcul. En effet, toutes les estimations se font sur des fonctions a 'allure
«maitrisée *», et donc numériquement stables. Par conséquent, toutes les méthodes sont adaptées
pour garantir la meilleure précision finale sans augmenter le temps de calcul. De plus, I’estimation
de A1 et Ay n’est faite qu’une seule et unique fois lors de la détection de changements.

Remarque :
La détection de changements se faisant & ’aide des deux guides I; et Is, le taux de fausses

alarmes a priori n’est pas uniquement l'intégrale de la portion de pdf conjointe située au dessus
de I, mais 'intégrale de la portion située & la fois au dessus de I; et I, par conséquent plus
faible que la valeur de taux de fausses alarmes souhaitée. De ce fait, le taux de fausses alarmes
a priori choisi par 'utilisateur doit étre considéré comme le taux de fausses alarmes «maximal»
a Priort.

Dans la pratique, la valeur de la pdf conditionnelle n’est pas évaluée en chaque pixel des
images pour des raisons de temps de calcul. La ligne de niveau est alors tracée dans le scatter—
plot puis interpolée & la précision suffisante de sorte & délimiter chaque point du scatter—plot.

4.2.5 Résultats sur deux images CARABAS-II, et comparaison qualitative

Nous présentons en figure 4.10 des données distribuées publiquement dans le cadre d’un
challenge de détection de changements [61]. Ce jeu de données contient & l'origine 24 images
d’amplitude CARABAS-II acquises durant une campagne a Vidsel (Suéde) en 2002. Au cours de
cette campagne d’acquisition d’images SAR aéroportées, des véhicules militaires ont été disposés
sur le site. Ces différents types de véhicules ainsi que l'environnement dans lequel ils ont été
disposés est visible en figure 4.10. Les données fournies n’ont pas été re—traitées, aucune opération
de recalage ou de filtrage spatial n’a été effectuée.

Nous présentons en figure 4.11 les histogrammes des deux imagettes CARABAS utilisées ici.
Nous constatons que les deux images sont bien modélisées par des lois de Fisher.

Remarque :
Le paramétre M de la seconde image est plus faible que celui de la premiére image, ce qui

peut laisser penser que la présence des cibles dans I'imagette crée une hétérogénéité de texture
visible dans les paramétres statistiques. Ceci montre I'extréme fidélité de I'estimation au sens
des log—cumulants.

Nous présentons en figure 4.12 les résultats obtenus avec MIMOSA pour un taux de fausses
alarmes a priori fixé & 0.2%. Nous constatons que tous les véhicules ont correctement été dé-
tectés. De plus, nous observons un trés faible nombre de détections parasites dans la végétation
environnante. Nous pouvons observer que la composition colorée ne permettait pas de faire d’in-
terprétations claires & cause des problémes classiques d’égalisation.

A titre informatif, nous présentons en figure 4.13 les résultats obtenus sur I'intégralité des
images ou nous pouvons aussi distinguer les changements de type disparition (en magenta) non
visibles dans les zooms présentés jusqu’ici. La pertinence des résultats est identique en traitant
des imagettes centrées sur les cibles ou les images entiéres.

D’autres équipes de recherche ont traité les mémes données que celles présentées ici (cf.[61,
62, 63, 64, 65, 66, 67]). De ce fait, une comparaison qualitative devient possible entre ces résultats
et les résultats obtenus avec MIMOSA :

e Dans les résultats fournis par [61, 62, 64, 67], des filtres morphologiques sont appliqués
aux cartes de changements de sorte & ne faire ressortir que les cibles ponctuelles parmi

4. L’implémentation des recherches itératives est adaptée a la forme des différentes fonctions en jeu. Les
précisions de calcul sont systématiquement déterminées & ’avance et adaptées au probléme.
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ground truth

FIGURE 4.10: En haut & gauche : Trois types de véhicules utilisés. En haut & droite : Vérité
terrain concernant le placement des différents véhicules. Les plus petits véhicules sont entourés
en rouge. En bas : zoom dans les images d’amplitude CARABAS-II. L’image v02 4 1 1
permet d’observer les cibles brillantes que forment les véhicules.
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FIGURE 4.11: En haut : Histogrammes normalisés des images présentées en
Lois de Fisher estimées sur les images dont les paramétres sont inscrits a

figure 4.10. En bas :
coté de la courbe.

les nombreuses fausses détections. Rappelons que ce n’est pas le cas pour MIMOSA, ou
les résultats montrent un faible taux de fausses alarmes malgré une bonne révélation des

changements.

e Dans [65], aucune carte binaire n’est fournie, mais seulement le rapport entre les ampli-

tudes des images.

e Dans [63, 66|, certains véhicules ne sont pas détectés, notamment les plus petits (ceux
cerclés de rouge en figure 4.12; et correctement détectés par MIMOSA).
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Change map (2 images)

FIGURE 4.12: A gauche : Zoom sur la composition RGB entre les deux images d’amplitude. A
droite : Zoom sur la carte de changements générée par MIMOSA.

FIGURE 4.13: De gauche a droite : Images d’amplitude, Composition colorée entre images
d’amplitude, résultat fourni par MIMOSA.

e Dans les résultats fournis par [63, 66, 67], ce sont les formes et tailles des différents
véhicules qui ne sont pas respectées, alors qu’elles sont bien respectées avec MIMOSA.
Pour ces différentes raisons, nous constatons que les résultats fournis par MIMOSA sont
qualitativement plus satisfaisants. L’objet de la prochaine partie est de dresser une comparaison
quantitative entre la méthode MIMOSA et deux autres méthodes de la littérature.

4.2.6 Comparaison quantitative entre MIMOSA, le Log—Rapport et la me-
sure de similarité (images CARABAS-II)

Afin de fournir une comparaison quantitative entre MIMOSA et d’autres méthodes, nous
proposons de comparer les résultats du détecteur classique log—rapport ainsi que la mesure de
similarité [21]. Pour ceci, nous avons défini une carte binaire de changements utilisée comme
vérité terrain afin de confronter numériquement les détections de changements. Nous présentons
cette carte binaire en figure 4.14 & gauche. Nous nous sommes limités au cas du Log—Rapport car
il est non seulement le détecteur le plus répandu, mais c’est aussi le plus simple & implémenter
sans trahir les subtilités des autres méthodes lors de la rédaction des codes informatiques. Pour la
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mesure de similarité, nous avons utilisé I'implémentation présente dans 1’'Orfeo ToolBox (OTB) °.
Nous avons fixé la taille des fenétres de mesure de similarité & 35x35 pixels en référence a la
taille conseillée dans [21]. Nous avons constaté que cette dimension convenait trés bien au cas
présent.
Nous définissons ci—dessous les régles classiques de comptage des détections :

e Détection dans une zone de changement = vraie détection (TP=true positive).

e Non détection dans une zone de changement = fausse non détection (FN=false negative).

e Détection hors d’une zone de changement = fausse détection (FP=false positive).

e Non détection hors d’'une zone de changement = vraie non détection (TN=true negative).

Nous définissons le taux de vrais positifs (TPR=true positive rate), ou sensibilité, ainsi que
le taux de fausses alarmes (FPR=false positive rate) par© :

TPR — — 0
TP + FN (4.56)
FP
FPR = —— .
SN

ou TP, FN, FP et TN représentent les nombres de chaque type de détection.

Nous présentons en figure 4.14 a droite les courbes ROC (TPR en fonction de FPR) obtenues
en faisant varier les seuils de détection des trois méthodes Log—Rapport, mesure de similarité
(abrégée KL sur la figure pour «Kullback Lieblery, en référence a cette distance utilisée dans la
méthode), et MIMOSA.

Nous constatons que la courbe ROC associée a la méthode MIMOSA est toujours au dessus
de la courbe ROC du détecteur Log—Rapport, ce qui montre a priori que la méthode MIMOSA
donne de meilleurs résultats. Cependant, nous pouvons observer que la courbe ROC associée a la
mesure de similarité vient rapidement dépasser les deux autres courbes, pour saturer & un taux de
vraies détections proche de 1. Ce comportement pourrait laisser penser que les détections seraient
bien plus pertinentes avec la méthode de mesure de similarité. Cependant, ’observation des cartes
de changements associées révéle que 'analyse des seules courbes ROC peut étre trompeuse, et
que 'aspect des cartes de changements peut ne pas du tout convenir & un analyste image alors
que les scores prévus par la courbe ROC sont trés bons.

Dans le cas présent, la carte de vérité terrain a été générée en accord avec des spécialistes
de l'analyse d’images. Une bonne marge a été prise autour des zones de changements, sans
conséquence sur la comparaison des méthodes. En effet, I’allure de la vérité terrain détermine
uniquement les valeurs absolues des performances des méthodes, mais ne modifie en rien le clas-
sement des différentes méthodes les unes par rapport aux autres. Dans le cas présent, la définition
de zones de changements plus petites aurait diminué le nombre de fausses non détections (ici lar-
gement sur—évalué a cause de la marge prise autour des changements), et aurait par conséquent
augmenté de facon significative les performances absolues des deux méthodes. Dans ce para-
graphe, seule la comparaison entre méthodes est pertinente, au méme titre qu’une courbe ROC
présentée seule n’a pas de sens si elle n’est pas comparée a celle d’un autre détecteur sur le méme
graphique, en utilisant la méme carte de vérité terrain, et les mémes régles de quantification des
détections.

Pour illustrer visuellement les différences en termes de pertinence de détection entre le Log—
Rapport, la mesure de similarité, et MIMOSA, nous présentons en figure 4.15 les cartes de

5. Disponible gratuitement, distribuée par le CNES
6. Nous adoptons ici une approche de type «pixel» et non «objet».
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FIGURE 4.14: A gauche : Carte de vérité terrain oti les changements sont représentés en noir. A
droite : Courbe ROC de la méthode MIMOSA (trait plein), comparée au détecteur
Log—Rapport (pointillés constants), et a la mesure de similarité (abrégée «KL», représentée en
pointillés alternés).

changements obtenues avec chacune des trois méthodes pour des taux de fausses alarmes iden-
tiques (FPR=5%), ainsi que pour des taux de vrais positifs identiques (TPR=30%). Ces scores
sont des mesures globales sur 'image. Pour une analyse plus fine, chaque cible s’est également
vue attribuer un score particulier, représentant son taux de remplissage d’apreés la vérité terrain.
Ces scores sont indiqués a coté de chaque cible sur les résultats fournis dans la figure 4.15. Ils
sont écrits en rouge si le taux de remplissage de la cible est inférieur & 20%, et en bleu si ce taux
de remplissage est supérieur a 20%. Un score de 1 signifie que toute la surface de la cible est
recouverte par des détections, tandis qu’'un score de 0 signifie qu’aucune détection n’est présente
sur sa surface.

e Fixons le taux de fausses alarmes (FPR) a 5% pour les trois méthodes (ligne du haut sur la
figure 4.15, correspond a l'iso-ligne FPR=5% sur la courbe ROC présentée en figure 4.14). Nous
constatons que les trois cartes associées aux trois méthodes ont des allures trés différentes. Les
cartes associées & MIMOSA et au Log—Rapport présentent certains points communs. Cependant,
nous constatons que les taux de remplissage des cibles sont bien meilleurs avec la méthode
MIMOSA. La carte de changements fournie par la mesure de similarité présente un trés faible
nombre de détections ponctuelles. Cependant, en observant les taux de remplissage de chaque
cible, nous constatons que certaines d’entre elles sont complétement vides, tandis que d’autres
sont saturées. De plus, lorsqu’une cible est saturée, elle est souvent matérialisée par une détection
de forme carrée dont les dimensions correspondent au double de celles des fenétres utilisées dans
la mesure de similarité.

e Fixons maintenant le taux de vraies détections (TPR) a 30% pour les trois méthodes (ligne
du bas sur la figure 4.15, correspond & l'iso-ligne TPR=30% sur la courbe ROC présentée en
figure 4.14). Nous observons que les trois cartes ont des aspects trés différents. Les cartes de
changements associées & MIMOSA et au Log-Rapport présentent des taux de remplissage com-
parables pour les différentes cibles, bien qu’'un léger avantage revienne & MIMOSA. Cependant,
la carte fournie par la méthode du Log—Rapport montre une grande présence de fausses détec-
tions autour des cibles, alors que la carte founie par MIMOSA présente un trés faible nombre
de détections ponctuelles autour des cibles, leur permettant d’étre trés clairement révélées. La
carte de changements fournie par la méthode de mesure de similarité montre qu un grand nombre
de cibles sont totalement vides. Le taux de vraies détections de 30% est donc atteint de fagon
moyenne sur ’ensemble des cibles, bien que certaines d’entre elles soient complétement vides, et
que d’autres soient saturées. Il est donc trés difficile de prévoir 'aspect d’une carte de change-
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FIGURE 4.15: Cartes de changements binaires obtenues avec la méthode MIMOSA (a gauche),
le Log—Rapport (au milieu), et la mesure de similarité (a droite). En haut : Taux de fausses
alarmes TFA fixé & 5%. En bas : Taux de vraies détections TPR fixé & 30%. Les taux de
remplissages de chaque cible sont indiqués en rouge si inférieur a 20%, et en bleu sinon.

ments & partir des seules données fournies par une courbe ROC, car celles ci ne renseignent pas
sur la localisation préférentielle des changements, ou s’ils ont tendance a apparaitre sous forme
de patchs (comme c’est le cas pour la mesure de similarité), ou de fagon ponctuelle (comme c’est
le cas pour MIMOSA ou le Log—Rapport).

Conclusion de la comparaison quantitative des performances de MIMOSA, du Log—
Q Rapport, et de la mesure de similarité :

Nous avons constaté que la comparaison quantitative de méthodes de détection de changements
ne pouvait se limiter & la simple analyse de courbes ROC. En effet, alors que les courbes ROC pré-
disaient de meilleures performances avec la mesure de similarité, c’est bien la méthode MIMOSA
qui montre les cartes de changements les plus satisfaisantes en terme d’analyse des changements.
Ces différences observées proviennent certainement de la nature des détecteurs comparés ici. En
effet, la comparaison entre MIMOSA et le Log—Rapport montre un accord entre positions rela-
tives des courbes ROC et pertinence des cartes de changements. La courbe ROC de MIMOSA est
au dessus de celle du Log—Rapport, ce qui correspond bien au fait que les cartes de changements
soient meilleures avec MIMOSA. Cependant, la méthode de mesure de similarité appartient a
une autre famille de détecteurs puisqu’elle ne fonctionne pas pixel a pixel, mais qu’elle agit sur
des fenétres. De ce fait, la courbe ROC ne suffit pas & classer la pertinence des cartes de chan-
gements sans analyse de la carte elle méme. Ce sont donc bien les cartes fournies par MIMOSA
qui permettent les meilleures analyses.
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4.2.7 Résultat qualitatif sur deux images TerraSAR-X

Nous présentons maintenant un autre exemple de détection de changements, cette fois ci
entre deux images TerraSAR-X acquises sur une zone portuaire prés de Sendai (Japon). Nous
présentons ces données en figure 4.16 ot nous pouvons également observer une image optique
de la zone pour permettre une analyse plus fine. La carte de changements montre de trés bons
résultats, permettant d’associer clairement les changements détectés a des éléments présents sur
I'image optique. La zone 1 correspond & des containers entreposés temporairement a cet endroit
suite au tsunami, et ayant disparu dans la seconde image. La zone 2 représente une zone ou
des voitures endommagées sont entreposées. Le changement de type apparition détecté montre
I’augmentation de leur nombre et I'organisation de leur empilement. Nous retrouvons des analyses
similaires dans les zones 3 et 4 ot des containers sont apparus en zone 3 et ont disparu en zone
4. La zone 5 montre ’emplacement d’un bateau apparu dans la seconde image SAR, mais absent
a la date de I'image optique.
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MIMOSA Change map

FIGURE 4.16: De bas en haut : Image optique (Google Earth) du port de Sendai — 06/04/2011),
Composition colorée entre deux images d’amplitude TerraSAR-X (06/05/2011 — 08/06,/2011),
carte de changements obtenue avec MIMOSA (taux de fausses alarmes a priori = 1%). Les

zones entourées en rouge correspondent & des containers (1, 3 and 4), & des voitures (2) et a un
bateau (5).

4.3 La «morphologie rigoureuse» : une extension de la méthode
MIMOSA pour les couples d’images

Cette partie présente une extension de la méthode MIMOSA dans le cas des paires
d’images. Elle décrit une étape supplémentaire optionnelle aprés la détection des chan-
gements effectuée avec la méthode décrite dans la partie 4.2. Le but de cette étape optionnelle
est de mieux couvrir la surface des changements lorsqu’ils sont étendus spatialement et non

ponctuels.

De fagon générale, les techniques de détection de changements pixel a pixel (comme MI-
MOSA) ne sont pas parfaitement adaptées a la détection des changements étendus. De tels
changements sont souvent matérialisés par des nuages denses de détections ponctuelles, mais pas
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FIGURE 4.17: A gauche : Image optique sur une centrale thermique au Japon prés de Sendai.
Au milieu : Composition RGB entre deux images d’amplitude TerraSAR-X stripmap acquises
le 17/05/2011 et le 28/05/2011. A droite : Carte de changements superposée a la moyenne
géométrique des deux images (taux de fausses alarmes a priori fixé & 1%).

comme des nappes continues. Ce sont les techniques utilisant des voisinages spatiaux (comme la
mesure de similarité) qui donnent souvent les meilleurs résultats sur des changements étendus,
en réalisant un compromis sur la mauvaise détection des changements de petite dimension. La
technique proposée ici permet a la méthode MIMOSA de détecter les changements étendus sans
avoir recours & des voisinages spatiaux, et donc sans détériorer la pertinence des détections sur
les changements de petite dimension.

Cette technique ayant été mise en évidence a la fin de cette thése, cette partie est malheureu-
sement trés courte. Elle mériterait de plus amples investigations compte tenu des performances
obtenues.

4.3.1 Principe

Pour illustrer le role des deux guides utilisés par MIMOSA dans le scatter—plot pour détecter
les changements, nous allons considérer une exemple utilisant deux images TerraSAR—X stripmap
acquises sur une centrale thermique au Japon prés de Sendai. La figure 4.17 illustre la zone
étudiée a I’aide d’une composition colorée entre les deux images d’amplitude utilisées ainsi qu'une
image optique (Google Earth). Nous représentons également la carte de changements obtenue
avec MIMOSA pour un taux de fausses alarmes a priori fixé & 1%, superposée a la moyenne
géométrique des deux images.

Nous représentons en figure 4.18 la mise en correspondance entre les différentes zones du
scatter—plot (selon les positions des deux guides I; et I2), et une carte de changements. Nous
adoptons le code couleur suivant :

o Gris : Zone sous I7 et Is.
Blanc : Zone au dessus de I et I, qui correspond aux changements détectés par MIMOSA.
Bleu” : Zone au dessus de I1, mais sous Iy du coté proche de I'origine.
Rouge : Zone au dessus de I, mais sous Iz du coté des fortes valeurs.
Vert : Zone au dessus de I, mais sous Ij.

Nous observons que les zones rouges sur la carte centrale en figure 4.18 correspondent bien
aux zones brillantes, le plus souvent saturées dans la composition RGB. Nous pouvons observer
quelques rares pixels bleus dans la zone de mer en haut de 'image. Ils sont ici trés marginaux,

7. Attention, de trés petite dimension sur la figure 4.18.
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FIGURE 4.18: A gauche et au centre : Scatter—plot associé¢ aux données présentées en figure 4.17
dont les zones colorées correspondent aux points de I'image centrale présentée ici. A droite :
Carte de changements obtenue avec MIMOSA.

mais peuvent étre plus fortement représentés dans certaines images comportant des problémes de
quantification des faibles valeurs d’amplitude. Les zones vertes représentent les pixels contenus
entre le guide I; et Iy bordant la zone ol les changements sont détectés. Dans cette zone se
mélangent des «vrais changements» avec des pixels au speckle intense (donc faiblement probable),
qu’il est difficile de différencier a ’aide d’une segmentation rigide du scatter—plot telle qu’elle est
effectuée dans MIMOSA. Nous constatons cependant que les changements détectés par MIMOSA
(points blancs) sont trés souvent bordés de ces points verts, si bien qu’ils forment parfois une
couronne autour des changements. De ce fait, nous pouvons envisager de compléter la détection
de changements par l’ajout de ces points adjacents aux changements détectés initialement par
MIMOSA. De ce fait, la segmentation du scatter—plot se fait a ’aide d’une frontiére souple.

Cette opération de «morphologie rigoureuse» ® permet de rétablir le lien entre 1’espace du
scatter—plot et I'espace de I'image, initialement brisé par la nature du scatter—plot *.

4.3.2 Reésultats

Nous présentons en figure 4.19 la comparaison entre les cartes de changements avec et sans
lopération de morphologie. Le taux de fausses alarmes a priori est fixé a 1%. Nous constatons
que les changements obtenus aprés I'opération de morphologie rigoureuse se présentent davantage
sous forme de nappes continues dans les zones ot les changements sont étendus. Nous présentons
un second exemple en figure 4.20, ol nous constatons que la morphologie rigoureuse permet de
détecter de fagon trés satisfaisante des changements étendus difficiles & percevoir & 'aide des
cartes brutes. Le taux de fausses alarmes a priori est fixé a 5%.

4.4 Méthode de détection de changements pour des triplets d’images

8. Le terme «rigoureuse» souhaite opposer cette technique aux techniques usuelles de morphologie travaillant
en aveugle.

9. L’observation du scatter—plot ne permet pas de déduire I’aspect des images. Seule les variations des valeurs
sont observables, et non I’agencement spatial des pixels.
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FIGURE 4.19: Comparaison entre cartes de changements superposées & image moyenne. A
gauche : carte brute. A droite : carte aprés morphologie rigoureuse. Une zone bénéficiant de la
morphologie est entourée en rouge.

FIGURE 4.20: De gauche a droite : Composition RGB, carte de changements initiale, carte de
changements aprés morphologie rigoureuse.

Cette partie présente une méthode d’affichage de résultats de détection de changements
Q entre trois images. La méthode utilisée est la méthode MIMOSA telle qu’elle a été décrite
dans la partie précédente pour les paires d’images. Elle est simplement appliquée aux trois couples
d’images qu’il est possible de former en disposant de trois images. L’originalité de cette partie
réside donc dans le mode de représentation de la carte de changements entre les trois images a
partir des résultats fournis pour chacun des couples. Cette représentation s’inspire de la classique
composition colorée en reprennant ses codes couleurs en accord avec des photo—interprétes.

4.4.1 Principe général

Lorsque 'on dispose de trois images, il est courant de recourir & des compositions colorées
afin de détecter des changements. Cette technique consiste & générer une unique image RGB,
dont chaque canal correspond & chacune des trois images dont nous disposons. L’analyse de telles
images est souvent complexe, sachant que I'information contenue dans trois images différentes
y est concentrée. De plus, des effets d’égalisation peuvent cacher des changements du fait de
leur trop faible ou trop forte amplitude. Afin de palier cet inconvénient, nous proposons de
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générer des cartes d’allure similaire, mais dont les changements auraient été détectés par la
méthode MIMOSA. De ce fait, les compositions colorées s’interprétent de la méme fagon en ce
qui concerne les codes de mélanges de couleurs.

Considérons trois images acquises successivement, notées respectivement zi, z2 et x3. La
premiére étape consiste & appliquer la méthode MIMOSA dédiée aux couples d’images exposée
dans la partie 4.2 aux trois couples qu’il est possible de former a l'aide de ces trois images.
Ainsi, nous obtenons trois cartes binaires de changements entre les couples (1,2), (2,3) et (3,1),
notées respectivement bio, bog et bz;. Considérons que ces cartes prennent la valeur 1 pour un
changement et 0 en ’absence de changement. Il est alors possible de donner un signe a ces trois
cartes afin de faire apparaitre des caractéres de disparition ou d’apparition d’éléments brillants
dans le cas d’'un changement. Notons c19, co3 et c31 ces cartes «classifiéesy. Cette opération peut
étre réalisée simplement de la sorte :

ro — I
cl2 = —— b2
!gz - gl\
Co3 = o bog (4.57)
|23 — 22
Tr1 — I3
c31 = b31
|71 — 23]

En considérant que 'image j est postérieure a 'image i, les cartes classifiées ¢;; prennent
alors trois valeurs possibles :

cij = +1 si changement de type Apparition < x; > x;
cij = —1 si changement de type Disparition < z; < x; (4.58)
cij =0 si pas de changement

Considérons que nous souhaitons générer une carte colorée de changements analogue a la
composition colorée RVB (R = z1, V = x9, B = x3). La gestion des couleurs affichées se base
sur ’étude des trois valeurs cqs, co3 et csq.

4.4.2 Génération de la composition colorée

La gestion des couleurs affichées passe par ’étude du triplet (ci2, cos, c31), comme l'indique
le tableau 4.4.2. Nous avons représenté dans le tableau 4.4.2 tous les cas de figure possibles pour
le triplet (c12,cos,c31). L'interprétation des couleurs est donnée ci-dessous :

e Les trois couleurs primaires rouge, vert et bleu (respectivement RGB (255, 0, 0), RGB
(0, 255, 0) et RGB (0, 0, 255)) correspondent aux cas ou une seule image se distingue des
deux autres par son amplitude supérieure au niveau de ce changement. Ainsi, du rouge
apparaitra au niveau d’un changement si I’amplitude de la premiére image y est supérieure
a celle des deux autres images (ou les amplitudes sont supposées semblables).

e Les trois couleurs secondaires Cyan, Magenta et Jaune, respectivement RGB (0, 255,
255), RGB (255, 0, 255) et RGB (255,255, 0), correspondent aux cas ou une seule image
se distingue des deux autres par son amplitude inférieure au niveau de ce changement.
Ainsi, du Cyan apparaitra au niveau d’un changement si ’amplitude de la premiére image
y est plus faible que dans les deux autres (ou les amplitudes sont supposées semblables).

e Les six couleurs tertiaires RGB (255, 127, 0), RGB (255, 0, 127), RGB (0, 127, 255), RGB
(0, 255, 127), RGB (127, 0, 255) et RGB (127, 255, 0) sont proposées pour des raisons
esthétiques et correspond au cas ot les trois images ont des valeurs différentes, leur inter-
prétation est cependant difficile puisqu’il est parfois difficile de les distinguer des autres
couleurs. Néanmoins, nous constatons que leur présence crée un réel confort visuel dans
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Résidu | c12 c23 31 ‘ x1 xo 3 (271) ‘ R G B ‘ Nom & couleur
0 0 0 0 eee0 0 0 0 noir
0 -1 0 +1 e’ 255 0 0 rouge
0 +1 -1 0 o 00 0 255 0
0 0 +1 -1 0o o 0 0 255 bleu
0 +1 0 -1 o5 0 255 255 cyan
0 -1 410 % 255 0 255 magenta
0 0 -1 1 *% 255 255 0
-1 -1 0 0 *e 255 0 127 rose
-1 0 -1 0 o* 0 127 255 0
-1 0 0 -1 o 0 127 255 azur
-1 [ 11 A o 0 255 127
-1 -1 41 -1 o, 'o 127 0 255 violet
-1 -1 -1 41 %’ 255 127 0
+1 | +1 0 0 oo 0 255 127
+1 0 +1 0 o, 'o 127 0 255 violet
+1 0 0 +1 %’ 255 127 0
+1 | -1 +1 +1 *e’ 255 0 127 rose
+1 | +1 -1 +1 o’ 0 127 255 0
+1 |41 +1 -1 oo 0 127 255 azur
-2 0 -1 -1 — 100 100 100 gris
-2 -1 0 -1 — 100 100 100 gris
) -1 -1 0 — 100 100 100 gris
+2 0 +1 1 — 100 100 100 gris
+2 +1 0 +1 — 100 100 100 gris
+2 [ +1 +1 0 - 100 100 100 gris
-3 -1 -1 -1 — 100 100 100 gris
+3 [+ +1 41 — 100 100 100 gris

TABLE 4.1: Code couleur selon les valeurs du triplet (c12, ca3,cs1).

les cartes de changements.

Dans le tableau 4.4.2 sont représentés les résidus associés a chaque triplet (c12, 23, ¢31). En les
regoupant par valeurs identiques, nous contatons que les rédisus forment des familles distinctes :
e Les résidus nuls forment la famille des changements ol une seule image différe des deux
autres. Ils correspondent alors aux couleurs primaires et secondaires.
e Les résidus de valeur absolue =1 forment la famille des changements ol les trois images
différent. Ils correspondent aux couleurs tertiaires.
e Les résidus de valeur absolue =2 ou 3 forment une famille de cas impossibles ou haute-
ment suspects. Dans la pratique, ces cas sont rarissimes.

Afin de mieux comprendre, nous avons représenté l'allure du profil temporel pouvant avoir
généré le triplet de changements correspondant sous forme schématique. Les trois points noirs
représentent les valeurs des trois images, tandis que le quatriéme point blanc représente la copie
de la premiére image afin de faciliter la visualisation du changement c31. Nous avons également
représenté l'allure et le nom de chacune des couleurs pouvant étre générées par MIMOSA. Nous
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constatons que certaines couleurs tertiaires sont trés proches des couleurs secondaires. Le plus
souvent, ce sont ces couleurs qui servent d’interface entre deux autres couleurs, créant un effet
de fondu & ’écran. Par exemple, un bleu azur s’intercalera entre un bleu et un cyan pour donner
un dégradé progressif.

4.4.3 Exemples de résultats avec 3 images TerraSAR-X

Nous présentons en figure 4.21 un exemple de résultat de détection de changements entre trois
images sur la méme zone portuaire présentée précédemment dans le cas d’un couple d’images. Les
trois images en jeu ont été acquises le 06/05/2011, 08/06/2011 et 19/06,/2011. Nous observons sur
la composition colorée qu'une grande variété de couleurs apparait, parfois difficiles & distinguer
du fait de I’égalisation. La carte de changements proposée par MIMOSA respecte fidélement
les changements visibles dans la composition colorée. Le taux de fausses alarmes est trés faible,
notamment dans les zones sombres (sur 'eau par exemple). Nous pouvons observer que les
couleurs apparaissant sur la carte générée par MIMOSA selon le tableau 4.4.2 suivent bien celles
que 'on peut observer sur la composition colorée, tout en améliorant trés clairement la lisibilité.
Les couleurs visibles sont en effet beaucoup plus vives dans la carte de changements générée
par MIMOSA et permettent donc une analyse plus claire et plus stire. La carte de changements
superposée a 'image moyenne géométrique des trois images permet de localiser précisément les
changements. La présence des couleurs tertiaires apporte un vrai confort visuel et permet de
lisser les transitions d’une couleur & ’autre sans pour autant dénaturer les détections.

Remarque :
A D'usage, nous constatons qu’il est souvent difficile d’analyser une telle carte, méme avec un
certaine habitude, sans y ajouter une légende claire rappelant les différentes combinaisons colorées
possibles. Il faut au minimum rappeler les couleurs primaires (rouge, vert, bleu), ainsi que les
couleurs secondaires (jaune, magenta et cyan). En premiére approche, les couleurs tertiaires
apportent surtout un confort visuel.

4.5 Meéthode de détection de changements pour séries tempo-
relles d’images SAR

Cette partie concerne la détection de changements au cours de séries temporelles d’images
SAR. Elle doit étre vue comme une généralisation du modéle exposé dans le cas de paires
d’images. Ici, le nombre d’images N est donc supérieur a 2.

4.5.1 Calcul théorique de la pdf p(M,,..., My_;) : Cas d’images indépen-
dantes

Les résultats obtenus dans cette partie 4.5.1 ne sont pas ceux qui sont utilisés dans la
Q méthode MIMOSA pour les séries temporelles. En effet, pour la méthode, les images
ne sont pas supposées indépendantes. Tout comme nous avions procédé pour le cas des paires
d’images, I'intérét de cette partie est de présenter sous une forme simplifiée la stratégie de calcul
adoptée pour le cas on les images ne seront plus indépendantes (présenté en partie 4.5.3).
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FIGURE 4.21: De bas en haut : Composition colorée entre trois images d’amplitude
TerraSAR-X (R 06/05/2011 — G 08/06/2011 — B 19/06,/2011 ), carte de changements obtenue
avec MIMOSA (taux de fausses alarmes a priori = 1%), carte de changements superposée a la

moyenne géométrique des 3 images.

Considérons N variables aléatoires indépendantes dans R, notées {ai}ie[[l, ~]- Chaque va-
riable a; suit une loi différente, que nous noterons p,,(a;). La densité de probabilité conjointe

entre les variables indépendantes {ai}ie[[le]], notée Py, . zy (z1,...xN) s'écrit donc :
N
Pay.an (a1, - an) = pay(a1) - ... - pay (an) = [ [ pa, (a:)- (4.59)
i=1

Nous pourrons simplifier directement cette expression en considérant que toutes les variables
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suivent la méme loi de distribution p,, ainsi nous écrirons :

N
Par.an (@1, an) = palar) - ... - palan) = [ [ palai). (4.60)
=1

Dans le cas a deux variables, nous avions considéré les deux moyennes Mg et M,,. Par exten-
sion nous devrons ici considérer N moyennes différentes puisque nous avons N variables. Nous
choisissons pour exemple de considérer les N moyennes Mg, M1, ..., My_1. Nous discuterons
par la suite de 'importance du choix des moyennes utilisées.

Le systéme que nous considérerons s’écrit dans le cas de N variables sous la forme :

N
Mo = Mo [{aitiepng) = Hai
i=1

| N
My = My [{aitiepny] = | = D _af
[ et Nﬂ] N p (4.61)
1N
My, = My [{ai}ie[[l,N]]] = 4 Nzaf
i=1

L -+ = =

Nous allons maintenant procéder & un changement de variables sur le modéle de celui effectué
en partie 4.2.1 avec deux variables, mais cette fois avec N variables. Pour ceci nous devrons
également utiliser un opérateur Jacobien et connaitre les solutions du systéme. Dans la pratique,
nous connaissons toutes les valeurs des variables {ai}z‘e[[l, N] buisque ce sont les valeurs amplitudes
lues dans les images et sur lesquelles nous cherchons a détecter des changements. Toutes les
moyennes Mg, M1, ..., My_1 sont ensuite calculées, donc connues.

Une solution du systéme est formée d’une liste de N valeurs d’amplitudes. L’ensemble des
solutions {{b;};cp1,n7/Mo = Mol[{bi}], ..., Mn—1 = Mn_1[{bi}]} du systeme 4.61 se déduit &
partir d’une solution particuliére, par les N! permutations possibles dans la liste {ai}ie[[l, N]- Le
jacobien du systéme 4.61 est donc défini par :

OMo[{ai}] OMo[{ai}]
Bal o 8CLN
J({bi}) = det : - : (4.62)
OMn-1[{ai}] OMn-1[{ai}]

day dan {a;}i € [1,N] = {b;}i € [1,N]

La densité de probabilité conjointe entre les N moyennes Mgy, M1, ..., My_1 est alors
définie par :
bi,...,b

pMO,,,MNfl(MO, o ,MN—l) — Z pbl...bN( 1 N) (463)

|J({0:})]

{bi}icq1, Ny

N! termes pour les N! solutions {b;};c1,n]

La somme écrite ci-dessus prend en compte les N! combinaisons possibles dans la liste des
solutions a partir de la solution particuliére connue {ai}ie[[l, ~]- En constatant que le Jacobien est
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invariant par permutation de l'ordre des variables {b;} et en supposant que toutes les variables
suivent la méme distribution p, (cf. équation 4.60), il est possible d’écrire :

N

N!
PMo.. Mpy_1 (M07 e ,MN—l) = m Z1_[1]9a(ai)- (4~64)

Considérons le cas particulier ou les N images suivent une méme loi de Fisher Fu, L, M]. Se-
lon ce modéle, nous pouvons donner une expression littérale de la densité de probabilité conjointe

entre My, ..., My_1 pour le cas ol les images suivent une méme loi de Fisher Flu, L, M] :
N
pMo...MN_l(MO? ey MN—].) = TN H‘F[:u’7 L7 M] (al) (465)
T 11

4.5.2 Calcul théorique de la pdf p(Mo,..., My_1) : Introduction du modéle
multiplicatif

Q Cette partie représente le coeur de la méthode MIMOSA pour des séries temporelles. Ce
sont les résultats et expressions exposés au cours de cette partie qui sont utilisés pour
détecter les changements.

Considérons maintenant N variables dans RT, notées {ai}ieqi,ny- Ces variables sont reliées
entre elles par une texture commune notée t, de distribution p;(t). Nous appliquerons donc pour
chaque image un bruit multiplicatif s; de loi ps,(s;) a cette texture selon les relations :

ap = ts;

a = 15 (4.66)

aN-1 =1t sN_1

Nous pouvons alors modifier le systéme 4.61 en prenant en compte le modéle de bruit multi-
plicatif :

My = My [{ai}ie[[l,N]]] =
My = M,y [{ai}ie[[l,N]]] =

My = My [{ai}ie[[l,N]}] =
(4.67)

My = My {aitienny] =

Mny_1

Mny-1 {aitiepny] =1t
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Nous allons commencer par chercher a exprimer la densité de probabilité conjointe condition-
nelle paty. My_y (Mo, .., MN_1]t), connaissant la valeur de la texture ¢, & partir des probabilités
conditionnelles pq, (a;[t) :

) 1 a;
Vi€ [LN], puailt) = 1p () (4.68)

Considérons tout d’abord que la loi régissant la distribution du bruit multiplicatif est la méme
pour toutes les images de la série temporelle, nous la noterons p; :

Vi € [1, N], ps,(si) = ps(si)- (4.69)

Ainsi, il est possible d’écrire I’expression de la densité de probabilité conjointe pg,ay..ay (@1, - -, an|t)
entre les différentes variables {ai}z‘e[[l, N]» connaissant la valeur de la texture ¢ :

a
palaz...aN(ah ey aN|t Hpal az’t tN Hps <J> . (470)

A Taide du Jacobien défini en équation 4.62, et 'expression donnée en équation 4.64, il est

possible d’exprimer la densité de probabilité conjointe paq,. my_, (Mo, ..., Mn_1]t) des N
moyennes (Mo, ..., My_1), connaissant la valeur de la texture ¢ :
N
pMo--~MN71(M07 cery My 1‘25) ’J({ })’pala2 aN(al, ceey aN|t). (4.71)
Z

En utilisant ’équation 4.71, nous pouvons alors écrire directement :

pMo...MN,l(Mo, ceey My 1’t) ‘J(i\(fl@} ‘tN 1_[]7S (—) . (4.72)

Tout comme dans les cas précédents, pour s’affranchir de la connaissance de la valeur de la
texture ¢, il est nécessaire d’intégrer la derniére expression en prenant en compte la distribution

de la texture. Ainsi, la densité de probabilité conjointe paty. My, (Mo, ..., Mny—_1) des N
moyennes (Mo, ..., My_1) s’écrit :
+oo
pMO...MNfl(MOa ey MN—I) = / PMo.. Mpyn_1 (MOa ey MN—1|t)pt(t)dt (473)
0

La derniére expression nous permet alors d’écrire facilement :

N +oo N a;\ dt
Prtst Mo M) = s [ @D () v 0

Considérons le modéle multiplicatif construit sur la loi de Fisher en amplitude décrit dans
la partie 4.1.2. Considérons que toutes les images de la série temporelle suivent la méme loi de
Fisher Flu, L, M], ainsi la texture suivra une loi de Rayleigh-Nakagami inverse RN Z[u, M] et le
bruit multiplicatif une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée RN[1, L]. Dans ce cas précis, nous
pouvons alors écrire I'expression de la densité de probabilité conjointe entre les N moyennes de
la sorte :

N! oo dt
pMo...MNfl(MOa sy MN—I) = m 0 RNI ,u, HRNl L ( )tw (475)
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Calcul numérique de l’intégrale 4.75

Nous notons encore une fois que cette derniére expression fait apparaitre une intégrale qui
n’admet pas d’expression analytique. Afin de procéder a une intégration numérique rigoureuse,
nous devrons étudier la fonction suivante :

N
Fite tiNRNz[u, M(t) [[ RN, L] (%) . (4.76)
=1

Sur le méme modéle que I’étude menée dans le cas de deux variables, il est possible d’exprimer
la valeur de I'abscisse t;,q, correspondant au maximum de la fonction f a partir des valeurs
d’amplitude {a; }icpi v

N
(2M +2NL —1) <M2M +L> a§>
=1

tmazr = \/§

4.77
2M +2NL -1 ( )

Connaissant ’abscisse du maximum de la fonction et son allure générale, il est donc possible
de procéder & une intégration numérique adaptative précise.

4.5.3 Calcul théorique de la pdf p(M;, M,,) : Introduction du modéle multi-
plicatif

L’expression présentée en équation 4.75 ne permet pas une détection de changements facile. Il
est en effet souhaitable de réduire le nombre de variables étudiées (i.e. le nombre d’images) & un
nombre inférieur. La représentation en deux dimensions du scatter—plot (Mg, M,,) nécessite de
réduire le nombre de variables présentes dans I’expression de la pdf conjointe paq,. My (Mo, ..., MN—1)
a deux variables par une suite de (N — 1) — 1 intégrations successives. Cette étape pose probléme
sous deux aspects. Premiérement, compte tenu de la complexité potentielle du calcul si le nombre
d’images IV devient trés grand, une telle suite d’intégrations serait trés difficile & mener. De plus,
les intégrations supposent la connaissance des densités de probabilités de chaque moyenne Mg
a Mpy_1, respectivement p(My) & (Mpy—1). Nous verrons par la suite que ce calcul n’est en fait
possible facilement que pour les deux moyennes Mg et Ms. Nous proposons dans cette partie de
donner une approximation de la densité de probabilité conjointe p(My, Ma2) dans le cas d'une
série temporelle de IV images. Ce choix découle d’une facilité de calcul exposée par la suite. Pour
ceci, considérons le systéme suivant :

s; =1 Mg [{Si}ieﬂl,N}]}

—

I
—

Mo = Mo {aitiepng] = t

7

(4.78)

N
1
My = My [{aiticpng] =t I lef =t My [{si}tiepn]

La loi suivie par la texture ¢ est connue, c’est la loi de Rayleigh-Nakagami inverse p;(t) =
RNZ[u, M](t). Notons respectivement paq, et pag, les lois suivies par My [{Si}z‘e[[l,N]]] et Mo [{Si}z’e[[l,Nﬂ] )
Ainsi, il est possible d’écrire directement :

1
p(Molt) = Pmo |

1
p(Mat) = PMe |

(4.79)
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C’est & cette étape qu’intervient une approximation dans le calcul. Faute de pouvoir mener
le calcul dans le cas réel ol nous savons que les deux moyennes Mg et Ms sont corrélées, nous
allons supposer que les deux moyennes sont indépendantes. Nous posons alors :

R 1 My Mo
PMa Malt) 2 p(Moltlp(Mat) = o (212 ) paas (452 (4.80)
Les deux moyennes My [{si}ieﬂl, N]]] et Mo [{Si}ie[[l, N]]] ne sont respectivement représen-
tées que par leur densité de probabilité respective. De ce fait, aucune contrainte n’empéche
donc la moyenne géométrique d’étre supérieure a la moyenne quadratique.

I1 est alors possible d’exprimer la densité de probabilité conjointe p(My, Ms) par simple
intégration, connaissant la loi suivie par la texture :

+o00 +o00
pvo, M) = [ oMo Malttt = [ Gy (H0 ) aes (42 )t a5y
ot p(My, M2) est un estimateur de la densité de probabilité p(My, Mz). Nous constaterons que
I’hypothése faite en équation 4.80 semble tout a fait défendable en comparant p(My, Ms) au
scatter—plot associé.

Afin d’obtenir une expression littérale de cette densité de probabilité, il est nécessaire d’ex-
primer les deux lois paq, et pat,. Ce probléme revient & calculer la loi suivie par la moyenne géo-
métrique et la loi suivie par la moyenne quadratique de N variables suivant une loi de Rayleigh—
Nakagami RN/ [1, L]. Nous allons maintenant détailler les deux calculs de fagon séparée dans les

B

deux parties suivantes 4.5.3 et 4.5.3

Calcul de la loi suivie par la moyenne quadratique de N lois de Rayleigh—Nakagami

Rappelons tous d’abord l'expression de la moyenne quadratique de N variables :

Ma[{si}ien,ny] = (4.82)

Nous allons considérer la moyenne quadratique de N variables comme la succession de trois
étapes élémentaires :

1. élévation au carré des variables,
2. calcul de la moyenne arithmétique de ces variables élevées au carré,

3. calcul de la racine carrée de ce dernier terme.

La considération de ces différentes étapes élémentaires va nous permettre de calculer faci-
lement la loi suivie par la moyenne quadratique. Pour ceci, considérons la variable aléatoire
S, correspondant aux tirages de speckle dans les N images successives, dont les valeurs sont
{Si}z‘e[[l, ~]- Selon le modele de bruit multiplicatif que nous utilisons, la variable S suit une loi
de Rayleigh-Nakagami ps(s) = RAN[1, L](s). Ainsi, la variable aléatoire S? suit donc une loi
Gamma, en notant pg la loi suivie par S2, on peut écrire :

ps2(y) = G[1, L](y). (4.83)



124 CHAPITRE 4. MIMOSA : Un outil de détection de changements

En effet, si on considére deux variables aléatoires x et y telles que y = 22 et ol x suit une loi
de Rayleigh-Nakagami p,(z) = RN [, L](z), alors la loi p, suivie par la variable y s’écrit :

py(y) = Glu*, L) (y)- (4.84)

Nous avons vu qu’il est possible de calculer la loi suivie par la moyenne arithmétique de N
variables suivant une loi Gamma puisque la loi Gamma vérifie en effet le «théoréme d’addition» '°.
C’est pour cette propriété rare que nous avons choisi la moyenne quadratique My dans cette
partie, afin de faciliter les calculs. En effet, si ’on considére N variables aléatoires suivant une loi
Glu, L], alors la moyenne arithmétique de ces IV variables suit la loi suivante [54], notée paqap.] :

pPma(2) = Glu, NL|(2). (4.85)
En notant paq4js2) la loi suivie par la moyenne arithmétique des variables 52, il est possible
d’écrire :

P (2) = Glu?, NL(2). (4.86)
La derniére étape du calcul de la moyenne quadratique est le passage a la racine carrée de ce

dernier terme. Pour ceci, il suffit d’utiliser la propriété fondamentale liant les lois p,(z) et py(y)
de deux variables aléatoires vérifiant la propriété x = y“ :

py(y) = ay® 'pa(y®). (4.87)
Cette derniére propriété nous permet d’écrire 'expression de la loi suivie par la moyenne
quadratique de N variables suivant une loi de Rayleigh-Nakagami RN [u, L], notée p MQJs]

Pmops)(2) = 22G (%, NL](27). (4.88)

Ainsi, nous pouvons donner ’expression de la loi p,, dans notre cas ot pp=1:
P, (2) = 22G[1, NL](2?). (4.89)

Calcul de la loi suivie par la moyenne géométrique de N lois de Rayleigh—Nakagami

Le calcul de la loi suivie par la moyenne géométrique de N variables suivant une loi de
Rayleigh—Nakagami n’implique plus des sommes comme dans le cas précédent, mais des produits.
Le produit de variables aléatoires peut étre étudié a ’aide de la notion de transformée de Mellin
et la convolution de Mellin [55]. Afin de simplifier les notations et les calculs, nous allons utiliser
le formalisme des fonctions et lois de Meijer [54] (cf. annexe C).

Rappelons tous d’abord ’expression de la moyenne géométrique de N variables :

Mol{sitiep.ny] = § (4.90)

Nous pouvons remarquer qu’il est possible de travailler avec des lois Gamma au lieu des lois
de Rayleigh—Nakagami par le jeu d’écriture suivant :

Mo[{sitiepny) = *§ | (4.91)

10. Le théoréme d’addition de la loi Gamma dit que la somme de variables suivant une loi Gamma suit encore
un loi Gamma.
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Nous allons considérer la moyenne géométrique de N variables comme la succession de trois
étapes élémentaires :

1. élévation des variables au carré,
2. calcul du produit des variables élevées au carré,

3. calcul de la racine 2N*™e de ce dernier terme.

Tout comme dans le cas précédent du calcul de la loi suivie par la moyenne arithmétique,
la considération de ces trois étapes élémentaires va nous permettre de calculer facilement la loi
suivie par la moyenne géométrique.

En adoptant le formalisme des fonctions de Meijer, nous pouvons écrire la loi de Rayleigh—
Nakagami sous forme de fonction de Meijer [54] :

). (4.92)
L-1,.

RN [, L)(z) =

2vVL a0 zVL ’
pr() O\

L’élévation des variables au carré méne & une loi Gamma G[u?, L], tout comme dans le cas
précédent. En utilisant le formalisme de Meijer, nous pouvons écrire :

G, L)(x) = LMY <m

SR 2
L. s b > . (4.93)
Ainsi, la variable aléatoire S? suit donc la loi de Meijer :

LMY (:c

. - ,1) . (4.94)

I

Le produit de N lois G[u?, L] suit la loi de Meijer :

EM[])\{}S x| L,...,L;. ,,u2N . (4.95)
N

Le produit des N variables S? suit alors la loi de Meijer :

o SRR
LMy @] L. Ly 1. (4.96)
N

Le passage a la racine 2N ytilise simplement la relation 4.87, ainsi la loi suivie par la
moyenne géométrique de N lois Gamma G[u, L] s’écrit :

ONG?N LMY (2N | Ly Ly 2N (4.97)
’ ——
N

Par définition des lois de Meijer, il est possible d’écrire :

. , - ON 22NN _no [ 22NN . ).
INg2N-1 e MmN (2N | L,..., L. 2N | =" = ~“ g Z—2 | L-1,...,L—1:.
z Moy | = NLAGRAA T D(D)N 28 CON | TN | T
X N
(4.98)
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Nous pouvons alors écrire :

2N TN 2N TN . ) - 2N TN . 3.
2N 2*NL Gév}s(x L L—l,...,L—l;.)—QNGéV}S(“ L,_,.,L;.),

aT(L)N 2N 2N _}G—, 2D(L)N 12N T
(4.99)

De ce fait, nous pouvons donner l’expression littérale de la loi pay,, dans notre cas ot =1 :

2N  —nNo ) e
pMO(z):WGQN ANIN L L. ] (4.100)

N
Expression littérale de la pdf conjointe p(Mg, Ms)
Q L’expression intégrale approchée p(Mg, Mz) est présentée en équation 4.81. A I'aide des
expressions littérales de pay, et paq, respectivement présentées en équation 4.89 et 4.100,

il est maintenant possible de donner I'expression littérale de p(Mg, Ma).

Nous présentons ci dessous l'expression littérale de la pdf p(Mgy, Ma) :

_N+1_ _
P(Mo, Ma) oc MINEL MY (NLME + Mp2)~ 2 N
{Un} ;.
aVvo Nimz A\ N N+1 I N+1 (4.101)
. O,N (W) —W,..., —W7.
N
avec
7 -5 -3 -1 1 3 5 7
Uyl={... — =2 2 —— - =2 ° ° i N est pai
WUnt=1 oy an anv an an an an oy ) 51V est pair
: : (4.102)
3 2 4.102
8 —6 -4 -2 2 4 6 8
Unt={...  — —— - "¢ =~ > ° i N est impai
{ N} { 72N72N72N72N7 72N72N;2N,2N, } , S1 est 1mpailr
N1 N-1
2 2

Cette expression a été obtenue heuristiquement en observant les expressions correspondant a
différentes valeurs de IN successives obtenues a ’aide de Maple, puis en généralisant les termes.
Une démonstration par récurrence serait bien évidemment possible. Son évaluation numérique
nécessite I'implémentation des fonctions de Meijer dans le cas ot seulement une ou deux des
quatre listes de paramétres sont utilisées, plus particuliérement celles qui s’expriment sous la
forme :

_NO . 1 c+ioc0 N
’ * P — L S
GRSV EF The | LSRRI
ou encore :
i N N
—N,N al,...,aN ; . 1 ¢t00
GN'N <:1: b > = m/ [[r®i—9 [JTQ-a;+s)2°ds.  (4.104)

—100 j=1 j=1
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FIGURE 4.22: A gauche : Scatter-plot correspondant aux moyennes quadratiques et
géométriques de 7 images. A droite : pdf conjointe correspondante estimée a partir des données.

Ces deux derniéres expressions peuvent étre évaluées simplement par des méthodes d’inté-
gration discrétes, sachant que la fonction I' est une fonction classique disponible par défaut dans
IDL et dans la plupart des librairies standard. Le choix du paramétre «c» est cependant une
étape délicate, il semble que les valeurs négatives soient cependant préférables, tout en vérifiant
les conditions d’existence des fonctions I'.

Bien que fonction standard sous Maple, il n’existe pas de librairie pour IDL ou C/C++
Q proposant une implémentation des fonctions de Meijer. L’implémentation des fonctions
de Meijer sous IDL a été réalisée pour MIMOSA dans leur version adaptée au probléme présenté
ici, et pas sous leur forme générale. Une librairie pour C/C++ a également été ébauchée lors de
cette these.

Nous présentons en figure 4.22 une pdf conjointe ainsi que le scatter—plot des images cor-
respondantes qui correspondent & une série temporelle de 7 images TerraSAR-X (sur le jeu de
données de la base aérienne de Sendai au Japon). Nous constatons que la distribution de points
dans le scatter—plot est bien respectée par la forme de la pdf conjointe représentée ici. Nous
constatons que ’allure du scatter—plot entre moyennes estimées sur une série temporelle est trés
différente de celle du scatter—plot entre deux moyennes de couples d’images. Dans le scatter—plot
de série temporelle, les points semblent beaucoup plus ressérés et semblent délaisser la diagonale
du diagramme. Ce comportement n’est pas spécifique a ’exemple présenté ici, il est représentatif
de ce que l'on observe le plus souvent. Nous pouvons observer que la diagonale est moins peuplée
que dans le cas des couples d’images, aussi bien du coté des fortes valeurs, mais aussi du coté de
I’origine du repére. En effet, dans le scatter—plot entre moyennes de couples d’images, le nuage
de point semblait atteindre 'origine du repére, tandis que dans le cas présent avec les séries
temporelles, il y a un net écart entre le début du nuage de points et l'origine du repére.

4.5.4 Détermination du seuil de détection

Le seuil de détection de changements est lié au taux de fausses alarmes a priori estimé a partir
de la pdf conjointe p(Mj, M3). De la méme maniére que pour les couples d’images, considérons
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une courbe de niveau [ sur la pdf conjointe. Considérons alors I'iso—valeur A associée, telle que
le long de la ligne de niveau I, nous ayons p(My, Ma) = .

La détermination de la valeur X est effectuée en plusieurs étapes simples. Une fois le taux de
fausses alarmes a priori Tpa défini par I'utilisateur, la pdf conjointe est estimée numériquement
sur une fenétre 1000x 1000 pour des valeurs de moyenne géométrique et quadratique variant de
0 & 10xu ou p est le paramétre de la loi de Fisher estimée sur les échantillons en amplitude de
I'union des images de la série temporelle. Nous avons constaté que ces paramétres d’estimation
formaient un trés bon compromis entre vitesse de calcul et précision d’estimation. A I'aide d’une
méthode itérative simple, on estime la valeur A pour laquelle I'intégrale de la pdf sur ses valeurs
inférieures & A correspond au taux de fausses alarmes :

TR = jj H(Mo, Ma)dMod M. (4.105)
p(Mo,Ma)<A

A ce stade, nous sommes en mesure de placer sur la pdf et le scatter—plot la ligne de niveau 1.
Cependant, cette ligne de niveau forme une boucle autour des valeurs maximales de la pdf. Elle
ne suffit donc pas a elle seule a sélectionner les changements correctement. Nous constatons en
effet sur la figure 4.22 qu’une courbe de niveau sélectionnerait les points situés sur la diagonale
du scatter—plot aux valeurs trés faibles (zone Z; sur la figure 4.22) et aux valeurs élevées (zone
Zy sur la figure 4.22).

Pour faire en sorte que les points situés dans les zones Z; et Zs ne soient pas détectés
comme changements, nous allons maintenant définir des guides supplémentaires & la ligne de
niveau I. Dans les cas des couples d’images, nous avions utilisé la pdf conditionnelle, calculée &
partir de la pdf conjointe par intégration le long d’une colonne (la moyenne géométrique était
fixée). Dans le cas présent, il n’est pas envisageable d’estimer la pdf conditionnelle a partir de
la pdf conjointe pour séries temporelles compte tenu de sa complexité. Bien que les fonctions de
Meijer présentent des propriétés intéressantes vis & vis de l'intégration, il n’a pas été possible
d’obtenir une expression littérale de la pdf conditionnelle dans le cas des séries temporelles. De
plus, rappelons ici que la pdf conjointe contient des approximations qui la rendent impropre
a tout calcul d’intégration dédié a I’estimation de la pdf conditionnelle. De ce fait, des guides
complémentaires seront définis de fagon la plus simple possible a partir de la ligne de niveau I.

Définissons les deux guides supplémentaires notés G et Ga, respectivement dédiés aux faibles
et fortes valeurs d’amplitude moyenne (en bleu sur la figure 4.22) :

e (31 est un segment paralléle & la diagonale, liant I’axe des ordonnées au point & partir
duquel I devient verticale.

e (5 est une droite passant par l'origine du repére et par le point & partir duquel I devient
horizontale.

Il n’existe pas d’interprétation physique des tangentes verticales et horizontales de I, de ce
fait et de part leur forme, la définition de G et G2 est empirique.

Nous avons représenté sur la figure 4.22 a droite les positions des tangentes verticales et
horizontales de la courbe de niveau I a partir desquelles les deux guides G et G2 sont définis. Ces
lieux particuliers ont été choisis pour plusieurs raisons. Premiérement, les tangentes horizontales
et verticales sont trés faciles a localiser numériquement sur la ligne de niveau I. De plus, ces
positions correspondent & des lieux ot la courbe de niveau se rapproche de ’axe diagonal, ce que
nous souhaitons éviter. Le guide G aurait pu étre défini comme le segment qui passe par l'origine
du repére, mais nous avons constaté qu’il générait souvent des fausses détections dans les trés
faibles valeurs dans cette configuration. Nous avons constaté & I'usage que sa définition actuelle
sous forme de segment paralléle & la diagonale permettait d’éviter toute détection parasite dans
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les zones de trés faibles valeurs. Cependant, nous pouvons noter que le guide G; concerne en
général une trés faible minorité de points.

Le guide G3 a un réle plus important et concerne généralement un grand nombre de points. Sa
définition est trés délicate, le fait qu’il soit défini sous forme linéaire le raproche de la sélection
effectuée dans la méthode GLRT (Maximum de vraisemblance), ou le rapport entre moyenne
arithmétique et géométrique est comparée a un seuil ''. Le GLRT est alors équivalent a la sélection
des points situés au dessus d’une droite passant par 1’origine dans le scatter—plot entre moyenne
géométrique et arithmétique. Ici nous utilisons également une droite, mais dans le scatter—plot
entre moyenne géométrique et quadratique. La forme de ce guide a donc été adaptée ici pour
convenir aux observations effectuées dans la pratique et garantir les meilleures performances de
détection pour une simplicité optimale.

La définition des guides G et G2 détaillée ci—dessus est empirique et se veut donc la
Q plus simple possible. Par conséquent, d’autres guides plus complexes sont envisageables,
sans pour autant qu’ils semblent nécessaires. La définition simple proposée ici fait suite aux
observations effectuées sur un grand nombre de cas pratiques avec des configurations variées
en termes de contenu d’images, de capteurs, et d’intensité des changements. Dans tous les cas
rencontrés, les performances de détection de MIMOSA dans sa version présentée ici sont trés
bonnes.

Dans la pratique, la ligne de niveau I est évaluée de facon discréte, puis les points particuliers
ou elle devient horizontale et verticale sont localisés. Une fois cette étape effectuée, chaque pixel
de la scéne est passé en revue. Selon la valeur de la moyenne géométrique, le guide correspondant
lui est appliqué (G, la ligne I interpolée, ou Go).

4.5.5 Exemples de détection de changements sur séries temporelles
Résultats avec 7 images TerraSAR-X sur Sendai (Japon)

Considérons une série temporelle de 7 images TerraSAR-X acquises en mode Stripmap sur
une base aérienne proche de la ville de Sendai (Japon). Nous présentons en figure 4.23 une image
optique de la zone ainsi que la composition colorée a base de moyennes des 7 images utilisées
pour prévisualiser les changements dans le cas d’une série temporelle. Nous avons limité le calcul
a une zone de 512x512 pixels.

Nous pouvons constater que la plupart des changements présents (apparaissant en rouge sur
la composition colorée) correspondent & des mouvements d’hélicoptéres ou de matériel militaire
(véhicules de transport, etc.) & différents endroits de la base. Nous présentons en figure 4.24
la carte de changements binaire obtenue avec MIMOSA avec un taux de fausses alarmes fixé a
5%. Le scatter—plot et la pdf correspondante sont ceux qui ont déja été présentés dans la partie
précédente en figure 4.22. Nous constatons sur la carte de changements que tous les hélicoptéres
sont bien détectés comme changements au cours de la série temporelle, ainsi que les divers autres
véhicules. Nous pouvons observer le faible taux de détections parasites dans la végétation ainsi
que sur les pistes de la base. Les zones trés hétérogénes situées dans les coins de I'imagette sont
également bien prises en compte par le modéle, nous pouvons en effet observer que les détections
sont trés pertinentes.

Nous pouvons observer que la carte de changements superposée a I'image de moyenne géo-
métrique de la pile est trés efficace en termes d’analyse des changements. Il n’y a en effet aucun
probléme de projection des résultats puisque le fond et la carte de changements sont issues des

11. La détection des changements avec GLRT consiste & sélectionner les points situés au dessus d’une droite
passant par I'origine dans le scatter—plot entre moyenne géométrique et arithmétique.



130 CHAPITRE 4. MIMOSA : Un outil de détection de changements

FIGURE 4.23: A gauche : Image optique (Google Earth). A droite : Composition colorée a base
de moyennes des 7 images d’amplitude recalées (R=My, G=My, B=M_y,).

FIGURE 4.24: A gauche : Carte de changements cumulés sur les 7 images (en noir) obtenue avec
MIMOSA pour un taux de fausses alarmes a priori fixé & 5%. A droite : Carte de changements
(en rouge) superposée a la moyenne géométrique des 7 images d’amplitude.

mémes données. Nous pouvons cependant remarquer que les petits changements sont parfois
difficiles a distinguer. De ce fait, il est bon d’analyser en paralléle les deux types de produits
présentés en figure 4.24.

Nous présentons en figure 4.25 la carte de changements obtenue avec MIMOSA orthorectifiée
et superposée par transparence  une image optique de la scéne 2. Nous pouvons alors facilement
mettre en correspondance chaque changement détecté par MIMOSA avec un objet au sol, comme
les différents hélicoptéres (zones B et D en figure 4.25) ou les véhicules stationnés (zones A et C

12. Toutes les images sont géoréférencées.
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F1GURE 4.25: Carte de changements orthorectifiées et superposées a une image optique. Les
changements sont représentés en rouge cerclés de blanc pour la lisibilité. A gauche : Méthode
MIMOSA. A droite : Méthode GLRT.

en figure 4.25). Les interprétations possibles peuvent alors étre trés poussées. Pour comparaison,
nous avons représenté de la méme facon une carte de changements obtenue avec la méthode
GLRT. Le seuil pour le rapport entre moyenne arithmétique et géométrique a été fixé a 1.6,
représentant alors le meilleur résultat visuel. Nous pouvons constater que le GLRT génére un
trés grand nombre de détections parasites dans la végétation. Rappelons que le principe de dé-
tection de cette méthode revient & détecter comme changements les points situés au dessus d’une
droite passant par d’origine (ici de pente 1.6) dans le scatter—plot entre moyenne géométrique
et arithmétique. De ce fait, la partie dense du nuage de points correspondant ici aux valeurs
intermédiaires de végétation est traversée, générant des fausses détections en trés grand nombre.
Nous pouvons cependant remarquer que le taux de vraies détections semble relativement élevé.
En effet, les changements sont bien détectés aussi bien dans les zones brillantes que les zones
sombres. Le probléme est que ces détections sont noyées dans un tapis de fausses alarmes, les
rendant inexploitables.

Remarque :
Dans le cas présent, 'orthorectification du résultat en géométrie radar vers la géométrie de

I’image optique est une étape relativement simple puisque la base aérienne étudiée se situe sur
un terrain trés plat. En présence de relief, ou dans une zone urbaine & cause des batiments, la
mise en correspondance entre changements détectés sur une image radar et éléments présents
dans une image optique est une étape trés difficile, voire impossible selon les angles de prise
de vue. Ceci nécéssiterait une trés bon modeéle numérique de terrain (MNT), voire un modéle
numérique d’élévation (MNE) comportant les batiments. De plus, il nous faut mettre en garde
I'utilisateur qui superpose des résultats de détection de changement obtenus avec des images
radar sur une image optique, car deux interprétations physiques trés différentes se cotoient,
rendant les confusions possibles entre optique et radar.




132 CHAPITRE 4. MIMOSA : Un outil de détection de changements

FIGURE 4.26: A gauche : Image optique (Google Earth). A droite : Composition colorée a base
de moyennes des 39 images d’amplitude COSMO SkyMed recalées (R=My, G=M(y, B=M_4).

Résultats avec 39 images COSMO—-SkyMed sur St. Gervais (Alpes, France)

Nous présentons en figure 4.26 la zone de St. Gervais (Alpes) sous forme d’une image op-
tique et d’une compostion colorée a base de moyennes. Nous utilisons ici 39 images d’amplitude
COSMO-SkyMed recalées et calibrées radiométriquement. La zone est centrée sur la gare de St.
Gervais autour de laquelle de nombreux changements ont eu lieu au cours de la série temporelle.
Nous présentons en figure 4.27 les résultats obtenus avec MIMOSA pour un taux de fausses
alarmes a priori fixé a 3%. Nous représentons la carte de changements binaire seule, et superpo-
sée a la moyenne géométrique des 39 images pour faciliter les interprétations. Nous constatons
que la carte de changements présente un trés faible nombre de détections isolées dans les zones
de végétation autour de la gare. De méme, les changements détectés dans les zones habitées
(trés hétérogeénes dans les images) semblent pouvoir étre associés a des changements ayant lieu
entre les batiments. Il est également possible d’observer la construction d’un nouveau parking
au centre de 'image, ainsi que les zones de garage SNCF sur la droite de I'image.

4.5.6 Prise en compte d’une nouvelle image dans la série temporelle

Cette partie présente une technique pour prendre en compte une nouvelle image dans une
@ série temporelle sans la traiter dans son intégralité. Cette méthode profite des propriétés
des moyennes temporelles et permet le suivi de site au long cours en limitant le volume de données
a traiter. Cette technique a un grand intérét dans un cadre opérationnel.

Nous avons constaté jusqu’a présent que les moyennes temporelles permettaient de visualiser
de gros volumes d’images en les condensant. De plus, la méthode MIMOSA permet de détecter
des changements ayant eu lieu dans une série temporelle a ’aide de seulement deux moyennes. De
ce fait, lorsque I'on dispose d’une importante quantité d’images, le volume de données nécessaire
a la détection de changements n’est au final que le double d’une image '?, quelle que soit la
longueur de la série. Dans cette partie, nous montrons qu’il est possible de prendre en compte

13. En considérant que le fichier contenant une image moyenne fait la méme taille qu'un fichier image
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FIGURE 4.27: A gauche : Carte de changements cumulés sur les 39 images (en noir) obtenue
avec MIMOSA pour un taux de fausses alarmes a priori fixé a 3%. A droite : Carte de
changements (en rouge) superposée a la moyenne géométrique des 39 images d’amplitude.

I’arrivée d’'une nouvelle image sans traiter & nouveau toutes les autres images, permettant ainsi
un gain de temps significatif trés utile dans une cadre opérationnel.

En effet, considérons une série temporelle de N images, ainsi que ses deux moyennes tempo-
relles associées mg n et mo y, repectivement la moyenne géométrique et la moyenne quadratique
de ces N images d’archive. L’arrivée d’une nouvelle image 211 nécessite de calculer les nouvelles
moyennes mo ny+1 €t ma y41. Il est facile de montrer que :

moN+1 = V/ mé\fN TN41, (4.106)

et :

NmaN —I-:U?\,Jrl
N+1

ma2 N+1 = (4.107)

Notons que l'actualisation des moyennes existantes a ’aide de la nouvelle image revient a
calculer des moyennes pondérées ot la moyenne existante se voit attribuer le poids N et ou la
nouvelle image se voit attribuer le poids 1. Pour effectuer une détection de changements sur la
nouvelle série temporelle, il est envisageable dans un premier temps de prendre en compte les
paramétres de Fisher u, L et M estimés sur la série précédente en supposant que 'introduction
de la nouvelle image ne change rien. Cette hypothése semble vérifiée en pratique avec des séries
temporelles comportant une dizaine d’images.

4.6 Bilan du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthode MIMOSA, contribution principale de cette
thése. Nous avons donné toutes les expressions littérales nécessaires & l'implémentation de la
méthode MIMOSA par le lecteur. Nous avons plus particuliérement différencié le cas & deux
images, et le cas des séries temporelles. Pour le cas des couples d’images, nous avons mené le calcul
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des densités de probabilité conjointe et conditionnelle, de sorte & modéliser au mieux le scatter—
plot entre la moyenne géométrique et la moyenne quadratique des deux images d’amplitude.
Nous avons montré qu’il était possible de définir des «guides» dans le scatter—plot a partir de
deux seuils reliés au taux de fausses alarmes souhaité dans le résultat. De ce fait, la détection
des changements devient automatique.

Pour le cas des couples d’images, nous avons présenté une extension de la technique de
détection utilisant une «morphologie rigoureuse» permettant d’étendre les changements détectés
sans appliquer de filtre morphologique au résultat.

Dans le cas des séries temporelles, nous avons établi une expression approchée de la densité
de probabilité conjointe entre la moyenne géométrique et la moyenne quadratique. La détection
de changements est également basée sur I'utilisation de guides appliqués au scatter—plot, dont la
position dépend du taux de fausses alarmes souhaité dans le résultat.

Nous avons également souligné le fait que le volume de données était trés grandement réduit
grace a l'utilisation des moyennes temporelles, permettant sous un unique formalisme de traiter
couples et séries temporelles dans un temps réduit grace a l'efficacité des méthodes mises en
place, et des expressions littérales obtenues.

En dernier lieu, nous avons souligné le fait qu’il est possible de mettre a jour les moyennes
temporelles a I'aide d’une nouvelle image sans méme retraiter toute la série temporelle. De ce
fait, dans une utilisation opérationnelle, la méthode MIMOSA permet de limiter grandement le
volume de données.
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Résumé du chapitre

Ce chapitre présente une série de tests visant & évaluer les performances de la méthode MI-
MOSA en situations opérationnelles, ainsi qu’avec des images en provenance de différents cap-
teurs (TerraSAR-X, COSMO-SkyMed, ALOS, ERS, ENVISAT). Les différentes perturbations
apportées aux données sont celles les plus classiquement rencontrées lors de «cas difficiles». Nous
nous attachons par exemple a étudier 'effet d’un mauvais recalage sur les résultats de MIMOSA.
Nous étudions également I'effet d’une mauvaise calibration radiométrique entre les images.

Conseil de lecture :

Toutes les parties de ce chapitre étant indépendantes, ’ordre de leur lecture n’importe pas. En
effet, le but de ce chapitre est avant tout de regrouper des «cas de référence» les plus variés
possible.
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5.1 Evaluation du modéle du signal en amplitude (Loi de Fisher)

Comme exposé au chapitre précédent, la méthode MIMOSA utilise un modéle du signal
en amplitude, la loi de Fisher, afin de prédire le comportement des images dans I'hypothése
d’absence de changements. Suite & cela, les pixels au comportement ne respectant pas ce cadre
sont détectés comme changements. Ainsi, la pertinence de la détection est d’autant plus mauvaise
que le modele statistique du signal en amplitude ne refléte pas la réalité des images.

La loi de Fisher suppose que la texture suit une loi de Rayleigh—Nakagami inverse et que le
bruit de speckle suit une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée. Dans un premier temps, nous
établirons les comportements théoriques attendus avec le modéle de Fisher. Dans un second
temps, nous observerons ce qu’il en advient en pratique.

5.1.1 Comportement théorique

Nous avons déja vu (Chapitre 4, partie 4.1.2) que la loi de Fisher en amplitude Fa[u, L, M|
peut s’exprimer comme une convolution de Mellin entre une loi de Rayleigh—-Nakagami inverse
RNZ[u, M] représentant la texture de I'image, et une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée
RN1, L] représentant le bruit de speckle :

Falp, L, M] = RN, L] % RNZ[u, M] (5.1)

Considérons une série temporelle ne faisant pas apparaitre de changements. Notons ug, Lp
et Mr les trois paramétres de la loi de Fisher correspondant aux échantillons des images de la
série temporelle. Afin de vérifier la pertinence du modeéle de la loi de Fisher, nous pouvons tout
d’abord vérifier que la texture suit bien une loi RNZ[up, Mp].

Estimer la texture d’une image SAR revient a s’affranchir du bruit de speckle pour en révéler
I’aspect débruité. La méthode la plus simple et rigoureuse pour estimer la texture d’une scéne est
le calcul d’une moyenne temporelle (& condition bien siir que 1’on dispose d’une série temporelle).
Dans le cas ot 'on ne dispose pas de série temporelle, des méthodes de filtrage spatial du speckle
existent. Cependant, les résultats de ces filtrages sont le plus souvent moins représentatifs de la
texture réelle de la scéne car ils dégradent le plus souvent la résolution. En effet, le probléme
du débruitage d’images SAR est trés complexe car la seule donnée accessible, ’amplitude, est le
produit entre la valeur de la texture que ’on cherche & estimer et le bruit de speckle, qui est par
nature inconnu.

Considérons la moyenne quadratique temporelle de N échantillons d’amplitude {xi}ieﬂl, N =
t - {si}icp,n] suivant une loi de Fisher, dont la texture ¢ est constante au cours du temps et ot
seules les valeurs de speckle {Si}ie[[L ~] les distinguent :

Mol{zitiepny) = (5.2)

Nous reconnaissons dans la derniére expression la moyenne quadratique des N échantillons
de speckle suivant une loi de Rayleigh—-Nakagami, déja étudiée dans la partie 4.5.3. Ainsi, la
loi pag,[z) Suivie par la moyenne quadratique des N valeurs d’amplitude peut s’écrire comme la
convolution de Mellin entre la loi p; = RNZ[u, M] suivie par la texture, et la loi pyg,(2) =
22G[1, NL](2%) = RN[1, NL](2) suivie par la moyenne des valeurs de speckle :

PMslz] = Pt ;p./\/lz[s] = RNI[M? M] * RN[laNL] = fA[:“:NL7 M]? (53>
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La figure 5.1 présente I'allure de la distribution py,[s pour différents nombres d’images dans
la moyenne temporelle. Nous constatons que lorsque le nombre d’image augmente, la moyenne
des valeurs de speckle tend & se centrer autour de la valeur 1, soit un «Mellin—dirac» ' noté d :

. L 2y _
VR Pyl (2) =l 22G[1, NL|(2%) = 0m (5.4)

Ainsi, lorsque ’on calcule une moyenne temporelle, le speckle disparait progressivement au fil
des nouvelles images ajoutées dans la moyenne pour révéler la valeur de la texture sous-jacente.
De ce fait, lorsque N augmente, la loi suivie par la moyenne temporelle des amplitudes tend
théoriquement vers la loi py = RN Z[u, M| :

lim  pugyp) = RNZ[i, M] % 64 = RN, M] (5.5)
N—+o00
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FIGURE 5.1: Distribution de Speckle RNV [u = 1, L = 1] et distributions PM,|s] des moyennes
temporelle de speckle pour N = 2,5, 10, 20, 50 échantillons (Moyenne quadratique). Nous
constatons la convergence des distributions de speckle moyens vers un Mellin—Dirac centré sur
la valeur 1 lorsque le nombre d’échantillons augmente.

Si le modéle de Fisher est valide, en calculant la moyenne quadratique d’une pile temporelle
d’amplitudes, la loi de I'image moyenne résultante doit donc théoriquement s’approcher d’une loi
de Rayleigh-Nakagami RNZ[u, M]. Ce comportement théorique est illustré dans les figures 5.2,
5.3 et 5.4. Dans ces trois figures, la loi suivie par la moyenne temporelle d’images suivant une
loi de Fisher est comparée a la loi RN Z[u, M]. Nous constatons que lorsque le nombre d’images
utilisées dans la moyenne augmente, la loi suivie par 'image moyenne se rapproche de la loi de
texture de images, RN Z[u, M]. Les trois figures sont distinguées par le parameétre M utilisé. Rap-
pelons ici que le paramétre M régit ’homogénéité ou I'hétérogénéité de la texture sous-jacente
des images. Plus M est grand (respectivement faible), plus la texture est homogéne (respective-
ment hétérogeéne). Nous constatons paradoxalement que la loi suivie par la moyenne temporelle
converge d’autant plus lentement vers la loi de la texture que les images sont hétérogénes.

Dans la partie suivante, nous allons étudier le comportement pratique d’une série temporelle
vis & vis de ce modéle d’amplitude.

5.1.2 Comportement pratique

Considérons une série temporelle de 39 images COSMO-SkyMed recalées et calibrées ra-
diométriquement sur la zone de Chamonix. Nous considérons une petite zone centrée sur Le
Bourgeat. Les Paramétres des lois de Fisher estimées sur chacune des 39 images sont présentés
dans le tableau 5.1. Nous pouvons constater la bonne calibration a la vue des parameétres qui

1. Le «Mellin Dirac» est I’élément neutre de la convolution de Mellin.
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FIGURE 5.2: Loi de Fisher F4[p =100, L = 1, M = 0.5] et moyennes temporelles de 2, 5, 10 et
20 images comparées a la loi RNZ[p = 100, M = 0.5].
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FIGURE 5.3: Loi de Fisher F4[p = 100, L = 1, M = 1] et moyennes temporelles de 2, 5, 10 et 20
images comparées a la loi RNZ[p = 100, M = 1].
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FIGURE 5.4: Loi de Fisher F4[u = 100, L = 1, M = 5] et moyennes temporelles de 2, 5, 10 et 20
images comparées a la loi RNZ[u = 100, M = 5].
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varient peu d’une image a ’autre. Les paramétres estimés sur 'union des 39 images représentent
un compromis entre toutes les valeurs particuliéres.

Nous prendrons comme estimateur de texture la moyenne quadratique. En divisant chaque
image par la moyenne quadratique en amplitude de la pile, nous obtenons les «images de speckle»
théoriques, qui devraient suivre une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée de parameétre fispeckle =
1 et de parameétre Lgpeckle correspondant a celui estimé dans la loi de Fisher. Nous présentons dans
les deux colonnes de droite du tableau 5.1 les paramétres de la loi de Rayleigh—Nakagami estimée
par la méthode des log—cumulants sur chacune de ces «images de speckle». Nous constatons que
leurs parameétres fispeckle sONt systématiquement trés proches de 1 et que leurs parametres Lgpeckle
sont corrélés avec les parameétres L de la loi de Fisher de 'image, comme l'illustre la figure 5.5
ou nous tragons les deux quantités Lgpeckle €t L cOte a cote.
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FIGURE 5.5: En bleu : Paramétre L de la loi de Fisher estimée sur chacune des images. En
rouge : Parameétre L de la loi de Rayleigh—-Nakagami estimée sur les «images de speckley.

Nous représentons en figure 5.6 une des images de la pile, ainsi que la moyenne quadratique
de ces 39 images en amplitude. Une «image de speckle» générée en divisant une image par la
moyenne quadratique est également représentée. Nous constatons que cette image de speckle
semble assez homogéne mis & part au niveau des zones de changements. En effet, la moyenne
quadratique est représentative de la texture de la scéne uniquement si il n’y a pas changement.
Nous constatons que I’histogramme de cette image de speckle correspond & une loi de Rayleigh—
Nakagami normalisée RN [n = 0.977, L = 0,862], lui méme proche de la loi RNV [u = 1,L =

0,914] supposée par la loi de Fisher, comme l'illustre la figure 5.7.

FIGURE 5.6: A gauche : Image d’amplitude COSMO-SkyMed du 12/03/2009. Au centre :
Moyenne quadratique des 39 images de la pile. A droite : Image d’amplitude du 12/03,/2009
divisée par la moyenne quadratique de la pile.
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image H M ‘ L ‘ M H Hspeckle Lspeckle
1 74,660 | 0,914 | 1,715 || 0,977 0,862
2 73,867 | 0,961 | 1,564 || 0,983 0,904
3 66,682 | 0,913 | 1,447 || 0,895 0,877
4 72,894 | 0,965 | 1,437 || 0,982 0,922
5 74,514 | 0,929 | 1,478 || 0,989 | 0,910
6 75,291 | 0,918 | 1,483 0,992 0,915
7 73,769 | 0,927 | 1,531 || 0,973 | 0,907
8 73,030 | 0,933 | 1,457 || 0,987 | 0,875
9 75,348 | 0,987 | 1,751 || 0,988 | 0,912
10 73,955 | 0,973 | 1,529 || 0,983 0,929
11 74,694 | 0,960 | 1,484 || 0,990 0,941
12 74,898 | 0,947 | 1,441 0,992 0,948
13 73,280 | 0,937 | 1,360 || 0,982 | 0,939
14 74,288 | 0,927 | 1,399 0,988 0,932
15 74,532 | 0,942 | 1,416 0,994 0,934
16 69,502 | 0,929 | 1,379 0,929 0,929
17 74,619 | 0,924 | 1,404 || 0,994 | 0,925
18 73,678 | 0,915 | 1,368 || 0,987 0,915
19 71,677 | 0,971 | 1,533 || 0,943 0,955
20 74,567 | 0,961 | 1,666 0,978 0,912
21 75,100 | 0,959 | 1,517 || 0,989 0,946
22 75,648 | 0,993 | 1,700 || 0,989 | 0,939
23 74,942 | 0,987 | 1,575 0,991 0,941
24 75,859 | 0,985 | 1,707 || 0,993 | 0,927
25 74,938 | 0,970 | 1,647 || 0,987 0,914
26 74,941 | 0,962 | 1,556 || 0,989 | 0,930
27 75,268 | 0,961 | 1,632 || 0,992 0,939
28 74,833 | 0,981 | 1,480 || 0,998 0,946
29 76,390 | 0,993 | 1,501 1,015 0,959
30 75,620 | 0,950 | 1,430 1,004 0,948
31 73,326 | 0,911 | 1,331 0,987 0,914
32 73,399 | 0,003 | 1,335 || 0,988 | 0,905
33 71,700 | 0,925 | 1,338 || 0,970 | 0,912
34 74,401 | 0,943 | 1,339 1,009 0,923
35 74,809 | 0,937 | 1,408 0,997 0,932
36 73,558 | 0,934 | 1,385 || 0,987 0,922
37 73,371 | 0,936 | 1,412 || 0,980 0,925
38 73,909 | 0,924 | 1,410 0,985 0,918
39 77,120 | 0,985 | 1,548 1,031 0,918

Global : || 74,197 | 0,942 | 1,482 - -

TABLE 5.1: Dans les 3 colonnes de gauche : Paramétres p, L et M de la loi de Fisher estimée
sur chacune des 39 images COSMO—-SkyMed sur Le Bourgeat. Dans les 2 colonnes de droite :
Parameétres fispeckle €t Lspeckle de chaque image divisée par la moyenne quadratique de la pile.
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FIGURE 5.7: En trait fin noir : Histogramme de 1’«image de speckle» présentée en figure 5.6 &
droite. En trait pointillés rouge : Loi de Rayleigh-Nakagami RN [ = 0.977, L = 0, 862] estimée
par méthode log—cumulants. En trait pointillés bleus : Loi de Rayleigh—Nakagami
RN =1,L =0,914] supposée par la loi de Fisher.

Mis a part sur les zones de changements, nous constatons donc que diviser une image de
Q la pile par la moyenne quadratique de la pile permet d’obtenir une image dans laquelle
il n’est plus possible de reconnaitre les motifs spatiaux ¢, et qui semble suivre une loi proche de
celle qu’est supposé suivre le speckle.

a. Les rares motifs spatiaux visibles sont dus aux changements.

Le modéle de Fisher prédit que si les images suivent une loi de Fisher F4[u, L, M], alors la
texture suit une loi de Rayleigh-Nakagami inverse RN Z[u, M]. Nous tentons de vérifier cette
hypothése en calculant la moyenne quadratique d’un nombre croissant d’images dans la série,
d’une seule image aux 39 disponibles ici. Nous présentons ces résultats en figure 5.8 ot nous
comparons ces histogrammes d’images moyennes a la loi de Fisher suivie par les images et la loi de
Rayleigh—Nakagami inverse supposée modéliser la texture. Nous constatons que les histogrammes
des images moyennes tendent vers un histogramme limite trés lisse faisant apparaitre des modes
invisibles dans I’histogramme d’une seule image. Ce comportement n’est pas du tout modélisable
par une seule loi du type RNZ. De ce fait, nous constatons que la loi théorique de la texture ne
fait que modéliser de facon approximative ’histogramme de la moyenne quadratique.

L’histogramme d’une image SAR débruitée ne dépend que de son contenu. Il est trés
Q improbable que les différentes brillances de points soient distribuées selon une des lois
classiques comme la loi de Rayleigh—Nakagami inverse utilisées en imagerie SAR pour modéliser
une texture. La seule fagon de s’approcher de la forme de cet histogramme, fondamentalement
déterministe, est de segmenter I'image en zones aux caractéristiques statistiques semblables avant
de regrouper les lois. Le caractére «bi-mode» observé sur la figure 5.8 vient justement du fait que
la scéne contient deux zones principales : la riviére au centre (formant le mode de faible valeur)
et les zones de végétation autour.

Nous présentons en figure 5.9 trois autres exemples similaires sur d’autres zones de ces 39
images COSMO-SkyMed. Nous constatons systématiquement que 1'histogramme de la texture
fait apparaitre des modes bien précis correspondant au contenu des images débruitées. Nous
constatons également que la loi théorique suivie par la texture s’approche de cet histogramme
limite, ce qui explique les bons résultats obtenus avec MIMOSA malgré cet écart dans le modéle.
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FI1GURE 5.8: En trait pointillés épais rouge : Loi de Fisher estimée sur I’ensemble des images
Falp=74.197, L = 0.942, M = 1.482]. En trait pointillés épais noir : Loi de
Rayleigh-Nakagami inverse (texture) RNZ[u = 74.197, M = 1.482] supposée par le modeéle de
Fisher. Les traits fins allant du rouge au bleu foncé représentent les histogrammes des images
moyennes quadratique pour un nombre croissant d’images (de 1 jusqu’a 39).

Bilan de I’évaluation du modéle de signal en amplitude :

e La texture d'une image SAR présente un histogramme qu’il n’est pas toujours possible d’ap-
procher & 'aide des fonctions classiquement utilisées, comme la loi de Rayleigh-Nakagami. En
effet, nous avons observé que la loi supposée suivie par la texture n’était qu'une modélisation glo-
bale du réel histogramme de la texture. Les bons résultats obtenus avec MIMOSA pour les séries
temporelles montrent cependant que ce biais entre le modéle de texture et son réel comportement
n’est pas critique pour la détection de changements. La seule possibilité pour modéliser finement
la texture est la prise en compte d’une segmentation spatiale des images, ou I'on formerait des
zones aux statistiques semblables.

La prise en compte de classes statistiques segmentant 'images en différentes zones est
Q proposée par l'interface de MIMOSA. Le calcul est alors mené de facon indépendante
sur chacune des classes, les résultats de détection de changements sur chacune des classes sont
ensuite regroupés en fin de calcul.

5.2 Respect du taux de fausses alarmes a prior:

La méthode MIMOSA admet comme unique paramétre d’entrée un «taux de fausses alarmes
a priori». Dans cette partie, nous allons confronter cette valeur consigne aux taux de fausses
alarmes mesurés dans les résultats. Rappelons ici que le seuil de détection de MIMOSA pour
deux images est estimé a partir de la pdf conjointe entre les deux moyennes temporelles en jeu
(le plus souvent moyenne géométrique et quadratique). Ainsi, la ligne de niveau associée I est
placée dans le scatter—plot selon le taux de fausses alarmes donnée en entrée. Une seconde ligne
de niveau I, est alors utilisée pour détecter les changements. Nous avions déja mentionné que
I'intervention de cette seconde sélection faisait diminuer le nombre de changements détectés. Par
conséquent, le taux de fausses alarmes a priori donné en entrée n’est qu’indicatif, et doit étre
considéré comme un taux de fausses alarmes maximal.
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FIGURE 5.9: Exemples sur d’autres zones (De haut en bas : St. Gervais, Gare de St. Gervais,
Argentiére). A gauche : Image d’amplitude COSMO-SkyMed du 12/03/2009. Au centre :
Moyenne quadratique des 39 images de la pile. A droite : Histogrammes des moyennes
comparées & la loi de Fisher initiale et la loi supposée étre suivie par la texture.

Pour cette étude, nous allons considérer une zone dépourvue de changements, déja présentée
dans la partie 4.1.4 en figure 4.1. Nous utilisons ici deux images TerraSAR-X Stripmap acquises
sur une zone désertique en Arabie Saoudite. Nous avions constaté que cette zone désertique ne
présentait quasiment aucun changement visible. La cohérence y est en effet exceptionnellement
élevée, et 'amplitude reste quasi—constante. Par conséquent, nous pouvons considérer que chaque
détection est une «fausse alarmey. Ainsi, nous pouvons facilement confronter la valeur de taux
de fausses alarmes a priori donnée en entrée au taux de fausses alarmes effectif mesuré sur les
cartes de changements.

Nous avons fait varier le taux de fausses alarmes a priori entre 1 et 99% par pas de 1%.
Nous présentons en figure 5.10 le taux de fausses alarmes donné en entrée de MIMOSA comparé
au taux de détections (assimilées & des fausses alarmes) mesuré dans les cartes de changements.
Nous avons également représenté le taux de détections issues de la pdf conjointe seulement (avec
guide [7, mais sans I5) en guise de comparaison annexe.

Nous constatons que le taux de fausses alarmes effectif est toujours plus faible que le taux
de fausses alarmes a priori. Ceci concorde avec U'interprétation déja proposée du taux de fausses
alarmes a priori, qui suggére qu’il faut le considérer comme une valeur maximale dans les ré-
sultats. Néanmoins, nous constatons que les écarts sont parfois importants. Nous distinguons en
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FIGURE 5.10: (Zone désertique) Taux de fausses alarmes mesuré en fonction du taux de
fausses alarmes a priori (en %). En rouge : Théorie. En bleu : MIMOSA complet avec guides I;
et I. En jaune : Guide I; seul. A gauche : Ensemble des valeurs explorées pendant le test. A
droite : Zoom autour des valeurs 10 a 20% pour le taux de fausses alarmes a priori.

effet deux régimes différents. Pour des valeurs de taux de fausses alarmes a prior: variant entre 0
et environ 10%, nous constatons que le taux de fausses détections dans les cartes de changements
est trés faible en comparaison avec la valeur cible. Nous constatons en effet sur la courbe de droite
en figure 5.10 que le taux de fausses détections observé reste inférieur a 1% pour des taux de
fausses alarmes a priori allant jusqu’a 10%. Le second régime apparait pour des valeurs de taux
de fausses alarmes a priori supérieurs a 10%. Dans ce cas, I’écart entre consigne et observation
varie entre 10 et 20%, pour se réduire pour les trés forts taux de fausses détections.
Nous présentons en figure 5.11 les mémes résultats, obtenus cette fois avec les images TerraSAR—

X sur Le Bourgeat. Nous supposons encore une fois que les «vrais changements» sont en quantité
négligeable dans l'image et que toutes les détections peuvent par conséquent étre considérées
comme des fausses alarmes. Nous constatons que la courbe du taux de fausses alarmes observé
suit beaucoup mieux la courbe de taux de fausses alarmes a priori donné en entrée de MIMOSA.
En effet, nous observons sur la figure 5.11 que la courbe bleue suit de trés prés la consigne en

rouge.
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FIGURE 5.11: (Zone naturelle non désertique) Taux de fausses alarmes mesuré en fonction
du taux de fausses alarmes a priori (en %). En rouge : Théorie. En bleu : MIMOSA complet
avec guides I; et I. En jaune : Guide I; seul. A gauche : Ensemble des valeurs explorées
pendant le test. A droite : Zoom autour des valeurs 10 & 20% pour le taux de fausses alarmes a
Priori.

Nous pouvons expliquer ces différences de comportement par le modéle considéré par MI-
MOSA. La pdf conjointe entre les deux moyennes est modélisée & partir des paramétres u, L
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et M de la loi de Fisher modélisant au mieux I'union des échantillons contenus dans les deux
images. Nous supposons alors que les paramétres p et M ne concernent que la texture, et que
le paramétre L ne concerne que le speckle. Du point de vue de la pdf, nous pouvons distinguer
chacun des roles des paramétres de la loi de Fisher :

e Le paramétre p «localise» les valeurs maximales de la pdf autour d’une valeur particuliére,
généralement proche de p.

e Le paramétre L, relatif au speckle, détermine I'étalement de la pdf hors de la diagonale.
Plus L est grand, plus la pdf prévoit une localisation proche de la diagonale (c’est a dire
peu de changements), et inversement.

e Le paramétre M, relatif a la texture, détermine 1’étalement de la pdf le long de la diago-
nale. Plus M est grand, plus la pdf est concentrée autour du point de coordonnées (i, 1)
(c’est a dire que la zone modélisée est trés homogene), et inversement.

Nous illustrons ces différents roles dans la figure 5.12, ol nous présentons la pdf estimée dans
le cas de lois de Fisher différentes ou seuls L et M varient.

Avec MIMOSA, l'estimation des paramétres de la loi de Fisher est réalisée sur 'union des
échantillons contenus dans les images, et ne prend pas en compte un quelconque ordre entre les
deux images du couple. Nous supposons ensuite que les statistiques spatiales correspondent aux
statistiques temporelles. Le speckle temporel qui introduit la variation temporelle d’amplitude
est en fait estimé sur une grandeur spatiale. De ce fait, il est possible dans certains cas que le
speckle temporel ne suive pas les mémes lois que le speckle spatial.

Dans le cas de la zone désertique, le speckle temporel est beaucoup plus faible que le speckle
spatial, les images sont en effet davantage «hétérogénes spatialement» que «changeantes tempo-
rellementy. Le paramétre L estimé sur les données spatiales prédit donc un speckle temporel plus
fort qu’il ne l'est en réalité (L est sous—estimé). De ce fait, la pdf conjointe prévoit un étalement
des points dans le scatter—plot hors de la diagonale plus important qu’il ne ’est en réalité dans
le scatter—plot observé. De ce fait, en donnant une consigne de taux de fausses alarmes a priori,
le taux de fausses alarmes effectif est beaucoup plus faible. C’est ce que nous constatons sur la
figure 5.10.

Dans le cas de la zone naturelle non désertique, la végétation est changeante temporellement
(chute des feuilles, pousse de 'herbe, etc.), sans pour autant changer de nature. Chaque parcelle
conserve en effet ses caractéristiques principales (type d’arbres, épaisseur du couvert végétal,
etc.). De ce fait, il est tout a fait possible qu’une zone change d’aspect temporellement dans
des proportions qui correspondent a celles des variations d’aspect spatiales entre deux zones
de végétation de mémes caractéristiques. Dans ce cas, nous pouvons comprendre que les images
sont aussi «hétérogénes spatialement» que «changeantes temporellementy. Les échantillons d’une
zone homogéne dans une image sont alors représentatifs de ceux que ’on peut trouver dans un
méme pixel temporel. De ce fait, le paramétre L estimé modélise mieux les variations temporelles
prévues par la pdf, ayant pour conséquence que la pdf décrive mieux I’étalement de points observé
dans le scatter—plot. Le taux de fausses alarmes a priori est alors plus représentatif du taux de
fausses alarmes observé, comme c’est le cas en figure 5.11.

5.3 Sensibilité au recalage entre images

5.3.1 Cas d’un couple d’images

La détection de changements effectuée par MIMOSA s’effectue le long des profils temporels
de chaque pixel de la série temporelle considérée. De ce fait, il est impératif que chaque pixel
représente bien la méme zone géographique dans chacune des images afin que le suivi de I’évo-
lution temporelle de 'amplitude du pixel considéré ait un sens. Un bon recalage est donc par
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FIGURE 5.12: pdf conjointe p(My, Ma3) pour une loi de Fisher Fa[u = 100, L, M]. De haut en
bas : L = 0.3, 1, 5. De gauche & droite : M = 0.3, 1, 5.

conséquent nécessaire afin de permettre une détection de changements pertinente. L’objet de
cette section est I’étude de la sensibilité de la détection de changements effectuée par MIMOSA
vis a vis d’'un mauvais recalage entre les images. Nous nous limiterons dans cette partie 1’étude

au cas d’un couple d’images. Le cas des séries temporelles sera traité dans la partie suivante.
Q Notons que le recalage d’images est une problématique trés importante en détection de
changements pour toutes les méthodes dites «pixel a pixel» (comme MIMOSA). En effet,

puisque que I’on ne considére pas de voisinages spatiaux, I'effet néfaste d’'un mauvais recalage ne
peut pas étre naturellement réduit par cet effet de fenétrage.

Afin de tester la sensibilité de MIMOSA au recalage, nous choisissons un ensemble de 5
«scénes testy aux caractéristiques variées afin de déterminer I'origine et la localisation des fausses
alarmes générées par un mauvais recalage. Les mémes conclusions ont pu étre tirées de chacun
des tests. Par soucis de synthése, nous ne présenterons donc que les résultats issus d’une seule
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FIGURE 5.13: Zone test sur une centrale thermique dans la zone de Sendai (Japon). Images
d’amplitude, avec TerraSAR-X en mode Stripmap. A gauche : 17/05/2011. Au milieu :
28/05/2011. A droite : Composition RGB entre les images d’amplitude.

St

FIGURE 5.14: A gauche : Cohérence interférométrique entre les deux images. A droite : Phase
interférométrique (Compensée des effets orbitographiques).

zone. La zone que nous considérons est une centrale thermique dans la zone de Sendai au Ja-
pon. Nous utilisons deux images TerraSAR-X Stripmap acquises respectivement le 17/05/2011
et le 28/05/2011. Nous présentons I'amplitude de ces deux images recalées en figure 5.13. La
composition RGB entre les deux images d’amplitude également présentée en figure 5.13 montre
la présence de changements trés nets entre les deux acquisitions. La cohérence entre ces deux
images ainsi que la phase interférométrique sont représentées en figure 5.14.

Nous présentons en figure 5.15 le résultat de détection de changements obtenu avec MIMOSA
pour un taux de fausses alarmes a priori de 1%. Le scatter—plot représenté est pourvu des lignes
de niveau indiquant les pixels détectés comme changements. La carte de changements a été
représentée seule, permettant ainsi de distinguer chaque changement détecté, mais également
superposée & la moyenne géométrique entre les deux images. Cette représentation facilite gran-
dement les interprétations des changements. La carte de changements superposée & I'image de
moyenne géométrique s’interpréte alors comme la composition colorée classique présentée plus
tot en figure 5.13. Elle est cependant plus simple & interpréter car le bruit coloré n’est pas présent.

Dans la suite de cette série de tests sur la sensibilité au recalage, nous allons considérer les
résultats présentés en figure 5.15 comme ceux de référence. Dans la suite, I'image acquise le
17/05/2011 ne sera pas modifiée, tandis que nous imposerons des translations artificielles a la
seconde image acquise le 28/05/2011. Nous imposerons des décalages verticaux et horizontaux
par pas de 1/10 pixel, pour des décalages allant jusqu’a 3 pixels. Nous avons en effet constaté
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T

FIGURE 5.15: A gauche : Scatter—plot (Mg, Ms) et lignes de niveau. Au milieu : Carte de
changements. A droite : Carte de changements superposée a la moyenne géométrique entre les
images.

qu’un pas plus fin ne permettait pas de tirer de conclusions plus intéressantes, sachant que le
recalage initial est déja effectué avec une précision de cet ordre. De méme, nous avons estimé
qu’un décalage de 3 pixels était un décalage facilement observable a 1’oeil nu, et donc représentant
une bonne limite haute. Notons que pour un observateur averti, il est possible de déceler des
erreurs de recalage beaucoup plus faibles, de 'ordre de 0.25 pixels.

Le décalage de la seconde image est réalisé dans ’espace de Fourier, en modulant sa trans-
formée de Fourier par la rampe de phase adaptée a la translation souhaitée dans I'espace réel.
Cette méthode de rééchantillonnage est la plus cotiteuse, mais la plus rigoureuse. Au cours de
ces tests, nous étudions une série de paramétres :

1. Les paramétres de la loi de Fisher estimée sur les images,

2. le nombre de changements :
e le nombre total,
e les apparitions seulement,
e les disparitions seulement.

3. le nombre de nouveaux changements par rapport a la carte de référence présentée en
figure 5.15 :
e les apparitions,
e les disparitions.

Nous présentons en figure 5.16 les parameétres des lois de Fisher estimées sur les images
pour des décalages horizontaux et verticaux. Puisque la premiére image n’est pas modifiée, ses
paramétres propres restent constants. Nous observons que selon le décalage, les paramétres de
la seconde image varient légérement. Nous observons également un effet cyclique de période 1
pixel, correspondant & ce que pour un méme décalage & un pixel prés, les échantillons présents
dans I'image sont exactement les mémes. L’amplitude de variation des trois paramétres de la loi
de Fisher estimés pour 'image subissant des translations est cependant trés faible. De méme,
nous constatons que les paramétres de la loi de Fisher estimée sur 'union des deux images sont
peu impactés par les modifications de la seconde image. De ce fait, nous pourrons considérer que
les paramétres du calcul MIMOSA sont quasi—identiques pour tous les décalages imposés.

Les courbes présentées en figure 5.16 montrent que ’estimation des paramétres de la loi de
Fisher n’est pas un indicateur de mauvais recalage. Puisque les paramétres de la loi de Fisher
estimée sur I'union des deux images ne varient pas en fonction du décalage imposé a la seconde
image, la détection de changements se fait avec les mémes guides sur le scatter—plot (qui lui varie
selon le décalage).
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FIGURE 5.16: Paramétres p, L, M des lois de Fisher estimées sur des deux images considérées
en fonction du décalage horizontal (colonne de gauche) ou vertical (colonne de droite) imposé a
I'image 2. Les trois paramétres mul, L1 et M1 correspondent a I'image 1 (courbes en bleu). Les

trois parameétres mu2, L2 et M2 correspondent a 'image 2 (courbes en rouge). Les trois
parameétres mu, L et M correspondent & I'union des deux images (courbes en jaune).

Nous représentons en figures 5.17 et 5.18 le nombre de changements détectés, respectivement
en fonction du décalage horizontal ou vertical imposé. La partie droite des figures représente le
nombre de nouveaux changements par rapport & la carte de référence.

Remarque :
Les nombres précis de changements n’ont pas d’importance ici, ils sont en effet dépendants de la
zone étudiée ainsi que de sa taille. Nous nous attacherons seulement aux critéres indépendants

des caractéristiques propres a chaque zone et observés sur tous les cas test étudiés dans cette
étude de sensibilité au recalage.

Nous observons que la courbe représentant le nombre de changements total, aussi bien que
celles représentant le nombre de changements de type apparition ou disparition se présentent
sous une forme symétrique. Nous observons la présente d’'un minimum pour une certaine valeur
de décalage proche de 0. Nous pouvons supposer que la présence d’'un décalage entre la position
de ce minimum et la valeur de décalage imposé nulle indique que les images considérées comme
référence présentaient un léger biais de recalage. Cet effet est davantage marqué en figure 5.18 a
gauche, ot le minimum semble se trouver aux alentours d’un décalage vertical de 0.25 pixel. Le
biais de décalage horizontal semble s’élever a -0.1 pixel.

L’allure générale de ces courbes, assez plates au niveau de leur minimum, suggére une bonne
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tolérance au recalage pour des valeurs inférieures a 1/2 pixel. En effet, il est préférable que le
nombre de changements n’explose pas pour une trés faible erreur de recalage.

Les courbes représentant le nombre de nouveaux changements (partie droite des figures 5.17
et 5.18) indiquent I'apparition en proportions comparables de détection de type apparition et de

type disparition. Ce constat est commun & toutes les zones étudiées.

Nombre de changements
10000 -

9000~
Jpveerios

L s
o4 660

000s®®” 060990%"
ad 000 + Total

0004, 009"
00600, 600099 .
90000000040000 @ Type apparition

Nombre de nouveaux changements

6000

oo, 8000} 2 e 5000 .,,.w“"”
v, o 5 v, oo
. o o o
8 e, o £ Soe, o
g o, 7000 . 3 e, o
o
2 . o g Mo, 4000 &
g o, 6000 R 2 0o, * 000
g N o . . o
£ ., - oos0009® x o0, N oo® -
£ tovesrsnna, . 5000 . s E SR N 3000 ,0**" -Type apparition
o g pparts
H o0, . . . M"" P g '.,. e P - Type disparition
o0 4990, o . o
£ O%%‘)"%oo@%% 000, had 0019 00000000000900¢ 2 %00 % ‘:"'
o 000

g 2009000, ees, 3000 009 3
2 £

£

5

2

1000+

& Type disparition
I I . I

L o L
-05 0,0 05 1,0 15 20 25

Décalage Horizontal [pixels]

25

05 00 05
Décalage Horizontal [pixels]

25 <10

1,0

FIGURE 5.17: A gauche : Nombre de changements détectés en fonction du décalage horizontal
imposé a I'image 2. A droite : nombre de nouveaux changements par rapport a la carte de
référence pour un décalage nul, en fonction du décalage horizontal imposé.
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FIGURE 5.18: A gauche : Nombre de changements détectés en fonction du décalage vertical
imposé a I'image 2. A droite : nombre de nouveaux changements par rapport a la carte de
référence pour un décalage nul, en fonction du décalage vertical imposé.

Pour une meilleure compréhension, nous représentons maintenant en deux dimensions les
résultats obtenus avec MIMOSA en fonction des décalages horizontaux et verticaux imposés a la
seconde image. La figure 5.19 montre I’évolution des paramétres de la loi de Fisher estimée sur
I’'union des deux images en fonction du décalage imposé. Nous observons sur les trois diagrammes
qu’un motif régulier apparait avec une période d’un pixel dans les deux directions du plan. Ces
figures sont cependant & analyser avec précautions : la présence de minimum ou maximum local
n’indique cependant pas que les images sont bien recalées ou mal recalées.

Nous présentons maintenant en figure 5.20 a gauche le nombre total de changements détectés
en fonction du décalage imposé. Nous constatons la présence d’un minimum aux alentours des
valeurs de décalages horizontaux et verticaux de -0.1 et 0.25 pixel, déja mentionnés plus tot.
Nous constatons une dissymétrie du motif en fonction de la direction verticale et horizontale. En
effet, le motif prend une forme allongée le long de la direction verticale qui pourrait suggérer une
meilleure tolérance au niveau du recalage dans cette direction. Cependant, cette dissymétrie est
uniquement due aux caractéristiques spatiales de la scéne, et non a une différence de sensibilité
de la scéne au recalage selon une direction ou une autre. Pour le prouver, nous illustrons en
figure 5.20 & droite la fonction de corrélation entre les deux images afin de la comparer au
nombre de changements détectés.
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Décalage vertical [pixels]
Décalage vertical [pixels]
Décalage veriical [pixels]

Décalage horizontal [pixets] Décalage horizontal [pixels]

Décalage horizontal [pixels]

FIGURE 5.19: Paramétres p, L, M des lois de Fisher estimées sur des deux images considérées
en fonction du décalage imposé & I'image 2.

Nombre de Changements (Total) Corrélation inter-images
3

"3 -z Bl [ 1 z 3

Décalage horizontal [pixels] Décalage horizantal [pixels]

Décalage vertical [pixals]
Décalage vertical [pixels]

FIGURE 5.20: A gauche :Nombre total de changements détectés en fonction du décalage imposé
a I'image 2. A droite : corrélation inter-images.

Remarque :
La fonction de corrélation entre deux images s’obtient par le produit conjugué de leurs trans-

formées de Fourier respectives, puis transformée de Fourier inverse, et enfin calcul du module.
Elle représente une corrélation pour des décalages pixeliques. Pour obtenir une résolution sub-
pixelique, et plus particuliérement ici 1/10 pixel, nous avons suréchantillonné préalablement les
images d'un facteur 10 par zeropadding. Sur cette image suréchantillonnée, nous avons finalement
sélectionné uniquement les pixels centraux correspondant aux décalages [—3, +3] pixels.

Nous observons que la fonction de corrélation révéle aussi cette allure allongée selon la di-
rection verticale. De plus, nous observons également le méme décalage par rapport au centre
du repére qui confirme que les images prises pour référence semblent présenter un léger biais de
recalage initial.

Nous présentons en figures 5.21 et 5.22 les résultats obtenus pour un décalage horizontal d’un
pixel (premiére ligne des figures). Nous constatons que ce décalage n’a pas d’effet clairement
visible sur la composition colorée. Cependant, nous constatons une nette perte de cohérence, ainsi
qu'une dégradation de I'allure de la phase interférométrique. Nous pouvons toutefois remarquer
que des motifs sont toujours visibles sur I'interférogramme malgré ce décalage «important» d’un
pixel. Ceci montre que la corrélation inter—pixels dans une méme image est trés présente, méme
a I’échelle d’un pixel. Les résultats de détection de changements obtenus par MIMOSA montrent
une augmentation du nombre de changements au niveau des structures géométriques présentant
de forts gradients spatiaux dans la direction du décalage imposé (ici horizontale). Nous pouvons
surtout constater que les zones homogénes ne sont pas sensibles & cette erreur de recalage. Les
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résultats obtenus pour un décalage vertical d’un pixel sont représentés en deuxiéme ligne des
figures 5.21 et 5.22.

Les figures 5.21 et 5.22 présentent également les résultats obtenus avec MIMOSA pour des
décalages horizontaux et verticaux de 3 pixels (sur les deux lignes du bas des figures). Nous
observons dans les deux cas que la composition colorée laisse clairement apparaitre le mauvais
recalage entre les images. De méme, nous constatons alors que la cohérence est totalement per-
due et que linterférogramme est totalement détruit. Nous pouvons observer que pour de tels
décalages, le nombre de points présents sur la diagonale du scatter—plot diminue. Les points ont
tendance a se regrouper prés de lorigine et a s’écarter de la diagonale. Cependant, la position
et la forme des guides ne s’adaptent pas a ’allure de ce scatter—plot. Nous pouvons remarquer
que l'allure des cartes de changements obtenues pour des décalages importants est trés caracté-
ristique. Nous observons en effet que deux motifs identiques semblent se juxtaposer I'un a coté
de autre, séparés de la valeur du décalage entre images. Cette observation permet de détecter
visuellement un mauvais recalage & partir d’'une carte de changements a ’allure suspecte.

Nous représentons en figure 5.23 la moyenne arithmétique des gradients spatiaux des deux
images d’amplitude initiales, pour les directions verticales et horizontales. Nous constatons que
ces cartes de «gradients moyens» ressemblent fortement aux cartes de changements obtenues
lorsque les images sont mal recalées. Ces cartes confirment le fait que 'apparition de fausses
alarmes se fait de fagon préférentielle dans les zones présentant de forts gradients spatiaux comme
des structures brillantes sur un fond sombre. Les zones homogénes sont pour leur part peu
impactées par un mauvais recalage.

Bilan de I’étude de sensibilité au recalage entre deux images :

Nous dressons ci—dessous un bilan de cette étude de sensibilité au recalage sous forme de
points clés résumant les principales conclusions.

e Nous pouvons évaluer la tolérance de MIMOSA & un mauvais recalage & environ 0.5
pixel. Ceci est un trés bon point car les méthodes de recalage sont une étape critique des
chaines de traitement SAR, en particulier pour les capteurs SAR «premiére générationy.
La plupart des méthodes classiques permettent un recalage & une précision meilleure que
0.5 pixel.

e La sensibilité au recalage est liée a la corrélation entre les images.

e Les fausses alarmes dues & un mauvais recalage apparaissent préférentiellement dans les
zones & forts gradients spatiaux. Les zones homogénes sont le plus souvent épargnées.

e [’allure caractéristique de la carte de changements peut révéler la présence d’'un mauvais
recalage, ainsi que sa nature si celui—ci est important.

e Un décalage d’un pixel n’est pas toujours facilement observable sur une composition co-
lorée entre images d’amplitude.

e Observer des franges dans un interférogramme n’est pas non plus une garantie de bon
recalage (dans la limite d’un pixel pour TerraSAR-X).

5.3.2 Cas d’une série temporelle

Apreés avoir étudié 'effet d’un mauvais recalage entre deux images dans la partie précédente,
nous étudions ici I'effet d’'un recalage approximatif dans une série temporelle. Lorsque nous
traitons une série temporelle, la problématique du recalage devient fondamentalement différente.
En effet, il se peut que la scéne étudiée évolue beaucoup entre la premiére et la derniére image
de la série. De ce fait, un bon recalage est parfois difficile a atteindre entre toutes les images de
la série du fait de la décorrélation temporelle. Il est souvent nécessaire de prendre en compte
une redondance dans les méthodes de recalage de séries temporelles afin d’utiliser au mieux
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e

Y

FIGURE 5.21: De haut en bas : Décalage horizontal de 1 pixel, vertical de 1 pixel,
horizontal de 3 pixels, vertical de 3 pixels. A gauche : Composition RGB. Au milieu :
Cohérence interférométrique entre les deux images. A droite : Phase interférométrique
(Compensée des effets orbitographiques).
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FI1GURE 5.22: De haut en bas : Décalage horizontal de 1 pixel, vertical de 1 pixel,
horizontal de 3 pixels, vertical de 3 pixels. A gauche : Scatter plot (Mg, M>) et lignes de
niveau (cf. 5.15). Au milieu : Carte de changements. A droite : Carte de changements
superposée & la moyenne géométrique entre les images.
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FIGURE 5.23: Moyenne arithmétique des gradients des amplitudes des deux images initiales,
indiquant les positions préférentielles des fausses alarmes dues a un mauvais recalage dans la
direction considérée. A gauche : gradient horizontal. A droite : gradient vertical.

les images les mieux corrélées reliant deux images trés différentes qu’il aurait été impossible de
recaler convenablement sans les images intermédiaires.

Lorsque nous avons étudié 'effet du recalage entre deux images, nous nous étions limités
au cas d’une translation qu’il était alors facile de quantifier. Dans le cas d’une série temporelle,
nous nous contenterons encore une fois de ne considérer que des translations résiduelles entre
images. Toutefois, nous n’en spécifierons pas les valeurs précises pour chaque couple d’images.
Sachant qu’une méthode de recalage est souvent caractérisée par la précision subpixel qu’elle est
capable d’atteindre, nous introduirons ici des biais de recalage aléatoires dont nous préciserons
uniquement 1’écart type (en pixels).

Pour effectuer ces tests, nous considérons une série temporelle de 13 images TerraSAR-X sur
Le Bourgeat (prés de Chamonix, Alpes). Nous présentons en figure 5.24 les résultats obtenus sur
cette pile d'images avec un taux de fausses alarmes de 5 %. Notons que le recalage initial de la
série temporelle est excellent (< 0.1 pixel).

Pt {MO, M2) Scattar—Plot (MOMZ
BRRRAREREN ARERRRS ian e sy ne T T T T T

Lo b b Lo
o0 200 500 ) 500

FIGURE 5.24: Résultats de détection de changements sur 13 images TerraSAR-X sur Le
Bourgeat pour une recalage optimal (résultat de référence). De gauche a droite : pdf conjointe
et lignes de niveau, scatter—plot et lignes de niveau, carte de changements (en rouge)
superposée a la moyenne géométrique des 13 images. Le taux de fausses alarmes est fixé a 5%.

Au cours des tests, nous avons introduit artificiellement des biais de recalage sous forme de
translations aléatoires en termes de directions. Nous avons précisément controlé I’écart type des
biais de recalage en le faisant varier par pas de 0.1 pixel jusqu’a un écart type maximal de 3 pixels.
Au cours des tests, les mémes paramétres ont été conservés pour la détection de changements.
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Un taux a priori de fausses alarmes de 5 % a été conservé. Nous présentons en figure 5.25 les
résultats de détection de changements obtenus sur les piles mal recalées pour des biais de 0.5, 1,
1.5 et 3 pixels.

Comme dans le cas a deux images, I’application de translations aux images ne modifie pas
leurs statistiques en amplitude. Les paramétres des lois de Fisher estimées sur chacune des images
ainsi que sur 'union des échantillons sont donc inchangés par rapport a ceux estimés lors de la
détection de changements de référence ou le recalage était considéré comme optimal. De ce fait,
la pdf estimée est identique pour toutes les valeurs d’écart type de décalage. La sélection des
changements se fait donc avec les mémes lignes de niveaux, seule ’allure du scatter—plot se trouve
modifiée par l'introduction d’un mauvais recalage. Nous constatons en effet sur la figure 5.25
que le scatter—plot voit son nombre de points sur la diagonale diminuer avec I’amplitude des
décalages introduits. Le nuage de points tend & s’écarter de la diagonale et & se redresser. Nous
constatons 'effet du mauvais recalage sur la moyenne géométrique représentée en fond de la
carte de changements. Un flou intense apparait avec les décalages importants, qui empéche de
distinguer les détails de la scéne. Nous constatons encore une fois que les fausses alarmes dues au
mauvais recalage sont principalement localisées au niveau des zones de forts gradients spatiaux.
Ces zones, contenant par exemple des points brillants sur un fond sombre, générent des amas de
changements imprécis dont la taille est liée & 'erreur de recalage. Nous pouvons aussi observer
la délocalisation de changements & cause d’une erreur de recalage. Les fausses détections sont le
plus souvent concentrées en bordure des points brillants sur fond sombre, jusqu’a parfois former
des anneaux autour des structures brillantes.

Les zones homogénes sont pour leur part moins impactées par ’effet d’'un mauvais recalage.
En effet, de part leur nature homogéne, leur valeur est constante sur une certaine surface et
tolére donc un mauvais recalage sans génération de fausses détections.

Nous présentons en figure 5.26 le nombre de changements détectés dans la pile d’images en
fonction de I’écart type des décalages introduits, ainsi que le nombre de différences entre la carte
de référence et la carte obtenue avec les images mal recalées. Nous observons que le nombre
de changements détectés présente un plateau intéressant pour les faibles valeurs d’écart type
de décalage. Ce plateau montre une certaine tolérance a un mauvais recalage avant de générer
un nombre significatif de fausses alarmes. Le nombre de différences avec la carte de référence
présente un comportement relativement linéaire pour les faibles erreurs de recalage.

Bilan de I’étude de sensibilité au recalage d’une série temporelle :

e Nous pouvons évaluer la tolérance de MIMOSA & un mauvais recalage a environ 1/3 de
pixel au cours d’une série temporelle. Cette précision permet de se contenter de la plupart
des méthodes de recalage.

e Les fausses alarmes dues & un mauvais recalage apparaissent préférentiellement dans les
zones & forts gradients spatiaux. Les zones homogénes sont le plus souvent épargnées.

e L’allure floue de la moyenne géométrique peut révéler la présence d’un mauvais recalage

5.4 Etude de Papport du rééchantillonnage des images lors du
recalage
Q Le but de cette partie est la comparaison des résultats obtenus avec des imagettes grossié-

rement recalées au pixel prés et les mémes imagettes recalées finement avec une précision
subpixel.

Nous avons vu dans la partie précédente que la méthode MIMOSA disposait d’une tolérance
d’environ 0.5 pixel vis & vis d’'un mauvais recalage entre deux images. Si nous considérons deux
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FIGURE 5.25: Résultats de détection de changements sur 13 images TerraSAR-X sur Le

Bourgeat pour des décalages d’écart type (de haut en bas) 0.5, 1, 1.5 et 3 pixels. De gauche a
droite : pdf conjointe et lignes de niveau, scatter—plot et lignes de niveau, carte de changements
(en rouge) superposée a la moyenne géométrique des 13 images. Le taux de fausses alarmes est

fixé & 5%.
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FIGURE 5.26: En bleu : Nombre de changements détectés en fonction de I’écart type des
décalages introduits entre les images TerraSAR-X sur Le Bourgeat. En rouge : Nombre de
différences avec la carte de référence.

images SAR acquises sur la méme zone dans des conditions interférométriques, nous pouvons
approximer l'opération de recalage & une simple translation si la zone étudiée est trés petite (par
exemple 500x500 pixels). Sans rééchantillonnage d’images, mais seulement par décalage entier
des lignes et colonnes, il est possible d’atteindre une précision de recalage de 0.7 pixel. En effet,
la plus proche position voisine entiére d’une position subpixelique se trouve au maximum a une
distance de v/2/2 ~ 0.7 pixels (c’est & dire la demi-diagonale de pixel).

Considérons donc deux imagettes TerraSAR-X de la méme zone que celle étudiée dans la
partie précédente. Ces deux imagettes complexes ont simplement été découpées dans deux images
TerraSAR-X, sans subir de rééchantillonnage ou de décalage subpixelique. Le recalage de pré-
cision «pixelique» est une opération trés aisée et rapide. Pour plus de rapidité, il a été réalisé
en minimisant la différence entre amplitudes plutét que par une opération de corrélation. Les
biais de translation résiduels mesurés a posterior: par corrélation d’amplitude sont de -0.27 pixel
horizontalement et 0.32 pixel verticalement. Ces deux imagettes recalées grossiérement, ainsi que
la composition colorée associée, sont présentées en figure 5.27 en haut. Les résultats obtenus avec
MIMOSA sur ces images grossiérement recalées sont présentés en figure 5.28 en haut.

Afin d’obtenir un point de comparaison, nous présentons en figure 5.27 en bas les deux
imagettes précédemment utilisées, cette fois recalées de fagon subpixelique (1/64 pixel). Les
translations résiduelles ont été évaluées par corrélation d’amplitude, le rééchantillonnage a ensuite
été effectué dans ’espace de Fourier. Nous constatons que la composition colorée générée avec
les images recalées subpixeliquement est quasi semblable & celle générée avec les images recalées
grossiérement.

Nous présentons en figure 5.28 en bas les résultats obtenus avec MIMOSA. Nous constatons
que ce résultat obtenu avec les images recalées de facon subpixel est bien entendu meilleur que
celui précédemment présenté. Toutefois, nous pouvons constater que le résultat obtenu avec les
images grossiérement recalées donnait des informations tout a fait pertinentes sur les change-
ments.

Bilan de I’étude de P’apport du rééchantillonnage lors du recalage :

e [’étape de rééchantillonnage associée & un recalage subpixel est bien stir préférable pour
la pertinence des résultats. Cependant, avec des images interférométriques, nous avons
constaté qu'’il est possible de se passer de I’étape de rééchantillonnage & la condition que
les zones étudiées soient de faibles dimensions et que le terrain soit relativement plat. Il
faudra alors accepter une légére dégradation de la pertinence des résultats, compensée
par un gain de temps notable. Pour des images qui ne seraient pas acquises en conditions
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FIGURE 5.27: En haut : Recalage grossier sans rééchantillonnage (translation
résiduelle de -0.27 pixel horizontalement et 0.32 pixel verticalement). En bas :
Recalage fin subpixelique A gauche : Composition RGB. Au milieu : Cohérence
interférométrique entre les deux images. A droite : Phase interférométrique.

interférométriques et/ou acquises sur des zones a fort relief, le rééchantillonnage est par
contre incontournable lors du recalage.

e Le rééchantillonnage intervient une fois que les décalages entre images a recaler ont été
mesurés, c’est I’étape de superposition. Il existe différentes techniques qui sont toujours un
compromis entre rigueur et rapidité. Dans une perspective opérationnelle ? oti le temps de
calcul se doit d’étre court, il peut étre envisageable de ne pas rééchantillonner les images
afin de gagner un temps précieux.

o [l arrive parfois que les images SAR ne soient pas fournies sous forme complexe. N’ayant
accés qu’a 'amplitude et pas & la phase, un bon rééchantillonnage devient trés difficile,
voire impossible. Nous avons montré ici qu'un rééchantillonnage par «plus proche voisin»
pouvait étre envisagé pour de telles image, et que les résultats obtenus étaient proches de
ceux qui auraient pu étre obtenus par rééchantillonnage fin.

2. Le terme opérationnel désigne ici un usage qui sort du cadre de la recherche.
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FIGURE 5.28: En haut : Recalage grossier sans rééchantillonnage (translation
résiduelle de -0.27 pixel horizontalement et 0.32 pixel verticalement). En bas :
Recalage fin subpixelique A gauche : Scatter-plot (Mg, M3) et lignes de niveau. Au
milieu : Carte de changements. A droite : Carte de changements superposée a la moyenne
géométrique entre les images.

5.5 Sensibilité a la calibration radiométrique des images

5.5.1 Cas d’un couple d’images

Détecter un changement entre deux images SAR en se basant sur le suivi de 'amplitude
revient a détecter une variation «anormale» de cette amplitude. Cette opération de comparaison
d’amplitudes nécessite que les deux valeurs numériques aient été générées selon le méme proces-
sus, afin de les rendre comparables. Il est en effet courant que 'amplitude des images SAR soit
recalibrée d’une image a ’autre par I’application d’un simple gain multiplicatif déterminé a ’aide
de plusieurs paramétres liés, entre autres, aux conditions d’acquisition et & ’encombrement des
données dans le fichier informatique image lui méme.

Il est possible de procéder & une calibration des images en se basant sur les informations
fournies dans les metadonnées des images. Selon le capteur (TerraSAR-X, COSMO-SkyMed,
etc.), le gain a appliquer aux données en amplitude pour les calibrer doit étre calculé d’une fagon
spécifique. Il n’est pas rare de constater des variations d’amplitude moyenne trés importantes
entre deux images d’une méme zone, notament pour les capteurs COSMO-SkyMed 3.

Certaines méthodes de détection de changements ne sont pas sensibles & la calibration radio-
métrique entre images. Nous pouvons par exemple citer le Log—Ratio, en remarquant le fait que
cet argument est souvent invoqué pour justifier sa définition et son usage. Nous allons constater

3. Entre deux images d’une méme zone géographique acquises & deux dates différentes, il est possible de
constater des amplitudes moyennes variant d’un facteur supérieur a 3, voire 4.
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dans la suite de cette partie qu'une mauvaise calibration radiométrique peut entrainer la pré-
sence de fausses alarmes avec la méthode MIMOSA. Nous verrons cependant qu’il suffit alors
de procéder & une simple calibration radiométrique a posteriori des données pour retrouver les
pleines performances de la méthode.

Pour mener & bien cette étude de sensibilité de MIMOSA vis a vis de la calibration radiomé-
trique des images, nous allons considérer la méme zone test que dans la partie précédente ou la
sensibilité au recalage était évaluée. Encore une fois, nous avons mené ces tests sur 5 zones aux
caractéristiques variées. Nous n’en présentons qu’une seule par soucis de synthése, sachant que
chaque zone a mené aux mémes conclusions. Au cours des tests, nous avons appliqué un facteur
multiplicatif, que nous appelons ici «facteur de calibration» & la seconde image. La premiére
image n’a pas été modifiée. Nous avons fait varier le facteur de calibration de 0.4 & environ 2.5,
de sorte a balayer une large gamme telle que l'on peut en rencontrer sur les images actuelles.
Nous avons observé que les effets pertinents n’intervenaient pas pour des facteurs de calibra-
tion supérieurs & ceux choisis ici, et qu’il n’était donc pas nécessaire d’appliquer des facteurs de
calibration trés grands.

Au cours de ces tests, nous étudions la méme série de paramétres que pour 1’étude de sen-
sibilité au recalage : les paramétres de la loi de Fisher estimée sur les images, le nombre de
changements, ainsi que le nombre de nouveaux changements par rapport a la carte de référence.

Nous présentons tout d’abord en figure 5.29 les paramétres des lois de Fisher estimées sur
chacune des images séparément, ainsi que sur I'union des deux (les paramétres utilisés par MI-
MOSA pour modéliser la pdf). Nous avons juxtaposé les courbes correspondantes de sorte a
pouvoir interpréter la variation des valeurs pour toute la gamme des facteurs de calibration ex-
plorée. L’échelle linéaire a volontairement été conservée pour les facteurs inférieurs a 1 de sorte
a faciliter la lecture.

Comme attendu, nous observons que les paramétres Ly et My ne sont pas modifiés lorsqu’un
facteur multiplicatif est appliqué a I'image 2. Seul le paramétre us est modifié. Nous constatons
que I’évolution de puo est proportionnelle au facteur de calibration imposé.

En effet, considérons une image notée A, a laquelle nous appliquons le facteur multiplicatif
A. Les transformations opérées sur les log—moments de I'image sont résumées ci—dessous :

A = )NA

’rﬁl — ﬁll + ln()\)

Mg — Mg +1In(\)? + 2In(A\)my

ms — ms + In(A)3 + 3In(A)me + 31In(\)%my

(5.6)

Compte tenu des relations entre les log—-moments et les log—cumulants, il est possible de
résumer les transformations apportées aux log—cumulants lorsqu’un facteur multiplicatif A est
appliqué a une image A :

A = M

K1 — k1 + ln()\)

Ro — Ro (inchangé)
Rg — Rg (inchangg)

(5.7)

Nous constatons que seul le premier log—cumulant est modifié lorsque I'image se voit appliquer
un facteur multiplicatif. Les deux log—cumulants ko et K3 sont insensibles au gain appliqué a
I'image. Sachant que 'estimation des paramétres L et M de la loi de Fisher se fait uniquement
a l'aide de ces deux derniers log—cumulants, L et M ne varient donc pas avec le gain appliqué a
I'image.
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FIGURE 5.29: Parameétres p, L, M des lois de Fisher estimées sur chacune des images
séparément, ainsi que sur 'union des deux, en fonction du facteur de calibration imposé.
Colonne de gauche : Facteurs inférieurs a 1. Colonne de droite : Facteurs supérieurs a 1.

Notons ici p, L et M les paramétres de la loi de Fisher estimée sur I'image originale. Rappelons
que le paramétre p s’exprime par la relation :

1 = In() + (¥(L) — In(L)) — (¥(M) — In(M)) (5.8)

En notant py, Ly(= L) et My(= M) les paramétres de la loi de Fisher estimée sur 'image
multipliée par le facteur A\, nous pouvons écrire la relation suivante :

f1+In(A) = In(pa) + (¥(Lx) — In(Ly)) — (¥ (M) — In(My)) (5.9)

En soustrayant les deux derniéres équations, nous obtenons ’expression de uy en fonction de
A et u, montrant la relation de proportionnalité constatée :

jx = A (5.10)

Ceci nous permet de résumer 'impact sur les paramétres de la loi de Fisher de ’application
d’un gain A & une image A :

A =N
B Al
L — L (inchangg)
M — M (inchangé)

(5.11)
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Nous constatons en figure 5.29 sur les deux graphes représentant le paramétre u que le
paramétre estimé sur 'union des deux images est toujours un compromis entre ceux estimés
séparément sur chacune des deux images. Nous constatons sur les graphes concernant les para-
métres L et M que les paramétres estimés sur 'union des deux images ne sont pas forcément
compris entre ceux estimés sur chacune des deux images séparément. En effet, pour des facteurs
de calibration trés différents de 1, nous observons que L et M décroissent fortement et deviennent
respectivement inférieurs & Ly et Lo ou & My et Ms. Il n’est cependant pas possible de donner
I’expression littérale des paramétres u, L et M estimés sur 'union des deux images afin de prédire
leur variation selon le facteur de calibration.

Afin de mettre en évidence cette difficulté, considérons deux images A et B de mémes di-
mensions, on montre que les log—moments de 'union A U B s’expriment comme la moyenne
arithmétique des log-moments de chacune des deux images :

Mg A+ Mi.B
2
Considérons que B = AA. Dans ce cas, les moments de I'union AU B peuvent s’exprimer en
fonction des log—moments de I'image A et de A :

Mk, AUB = (5.12)

M1, AUB = M1.A + ZIn())
Mo, AUB = Ma A + 5 In(A)? + In(A)rig 4 (5.13)
m3,AUB = 7”7’L37A + %111()\)3 + %ln()\)mz,A + %111()\)27’7711’14

Il en est de méme pour les log—cumulants :

F1,4uB = F1,4 + 3 1n())
K2, AuB = k2.4 + iln()\)2 (5.14)
K3,AUB = K3.A

L’estimation des paramétres u, L et M de la loi de Fisher se fait par la résolution itérative
d’un systéme (utilisant &1 aup, R2,4uB et k3 aup) dont il n’est pas possible d’écrire les solutions
sous forme explicite. Ainsi, méme dans ce cas simple, il n’est pas possible de donner ’expression
littérale des parameétre pu, L et M estimés sur 'union des deux images.

Faisons I’hypothése supplémentaire que Ly = M4, nous avons donc Ly = M4 = Lp = Mp

et A\ = Z—i. Nous pouvons alors écrire :

F1.aup = R1,4 + 3 In(X) = In(paus) + [Y(Laus) — In(Laus)] — [¥(Maup) — In(Maup))]

F1,A = In(pa) + [W(La) — In(La)] = [V(Ma) — In(M)]
- (5.15)
Nous pouvons alors écrire :
paus = papp exp ([Y(Maup) — In(Maup)] — [¥(Laus) — In(Laug)]) (5.16)

Cette derniére expression (qui correspond & un cas particulier ot Ly = My = Lp = Mp)
fait apparaitre la moyenne géométrique entre p4 et upg.

En observant les trois paires de courbes, nous constatons la présence d’un point particulier
situé (ici) au niveau du facteur de calibration 0.81 environ. Les courbes de 1, pg et u se croisent,
tandis que les courbes représentant les paramétres L et M de la loi de Fisher atteignent leur
maximum. Sachant que les paramétres L et M peuvent étre assimilés a des paramétres d’hétéro-
généité statistique, ce facteur de calibration correspond au facteur qui minimise ’hétérogénéité
de T'union des échantillons contenus dans les images.
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FIGURE 5.30: En haut (respectivement, en bas) : Nombre de changements détectés
(respectivement, nombre de nouveaux changements détectés par rapport a la carte de
référence) en fonction du facteur de calibration imposé. Colonne de gauche : Facteurs inférieurs
a 1. Colonne de droite : Facteurs supérieurs a 1.

N

La calibration radiométrique ne peut pas toujours étre effectuée a posteriori & partir des
données de l'image. En effet, calibrer deux images & partir des données qu’elles contiennent
perd son sens dés que 'on accepte la présence systématique de changements. Par exemple, si
deux images sont dites calibrées si leur valeur moyenne (moment d’ordre 1) est identique, la
calibration sera biaisée si la scéne présente des changements intenses. Un moyen de calibrer des
images SAR est donc d’utiliser en aveugle les meta—données fournies. Ayant cependant constaté
que ces données ne suffisaient souvent pas a obtenir des images aux données comparables, le
développement de techniques de calibration & partir des données observées est alors inévitable.

Calibrer les images de sorte & obtenir 1 = uo est une des nombreuses possibilités avec le fait
d’égaliser les moments, les log-moments, etc. Aucune méthode de «calibration a posterioriy ne
semble cependant justifiée plus qu’une autre. De plus, il n’existe pas de point d’accord entre les
différentes méthodes. Fixer 1 = pe n’équivaut pas a égaliser les moments ou les log—-moments des
deux images. Notons en effet qu’égaliser le moment d’ordre 1 dans les images correspond a fixer ici
un facteur de calibration de 0,83, tandis qu’égaliser les moments d’ordre 2 (moyenne arithmétique
des carrés) revient a fixer un facteur égal a 0,77. Bien qu’elles ne soient pas équivalentes, toutes
les méthodes de calibration a posteriori semblent néanmoins proches.

Nous présentons également en figure 5.30 le nombre de changements détectés en fonction
du facteur de calibration introduit, ainsi que le nombre de nouveaux changements par rapport
a la carte de référence (facteur de calibration = 1). Nous constatons que lorsque le facteur de
calibration est supérieur a 1, c’est a dire que les valeurs augmentent dans la seconde image, le
nombre de détection de type apparition augmente au détriment des disparitions dont le nombre
tend vers zéro. Nous observons alors que seulement de nouveaux changements de type apparition
sont présents, aucun nouveau changement de type disparition n’est engendré par ’augmentation
du facteur de calibration appliqué & la seconde image. Nous observons l'effet inverse pour les
facteurs de calibration inférieurs a 1.

Nous observons un croisement entre les courbes représentant le nombre de changements de
type apparition et disparition, pour un facteur de calibration légérement supérieur a 0,9. Ce
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croisement matérialise uniquement le facteur de calibration qui correspond & la génération d’un
nombre égal de détections de type apparition et de type disparition. Il ne peut en aucun cas
étre relié & une bonne ou mauvaise calibration radiométrique entre les images. Le nombre relatif
de changements de chaque type est en effet uniquement déterminé par les événements ayant eu
lieu d’une acquisition & l'autre et ne peut pas étre utilisé pour qualifier une bonne ou mauvaise
détection.

Nous observons cependant que le nombre de changements total (apparitions et disparitions)
semble trouver un minimum pour un facteur de calibration proche de 0.81, soit la valeur précé-
demment mentionnée, correspondant & ’endroit o1 les courbes de 1, p2 et p se croisent. Cette
valeur de facteur de calibration minimise donc le nombre de changements détectés. Nous pouvons
supposer qu’elle représente une bonne calibration radiométrique entre les images.

Nous pouvons remarquer que l'interférogramme ou la carte de cohérence ne sont pas sensibles
a la calibration radiométrique des images. Cette propriété connue est un avantage certain. Nous
pouvons également noter que ’aspect de la composition colorée générée & partir des images
d’amplitude des deux images ne dépend que de I'égalisation des valeurs représentées. De ce fait,
la calibration radiométrique entre images n’influe pas sur son aspect.

Nous présentons en figure 5.31, en haut, les résultats obtenus avec MIMOSA pour une fac-
teur de calibration fixé & 2. Nous observons la présence majoritaire de changements de type
apparition (en vert), dont une grande partie peut étre considérée comme des fausses alarmes.
Les changements de type disparition qui persistent sont ceux de forte intensité. Nous observons
que le nombre de points présents sur la diagonale du scatter—plot est plus faible que pour des
facteurs de calibration proches de 1.

Les résultats obtenus pour un facteur de calibration fixé a 0,5 sont représentés en figure 5.31,
en bas. Nous constatons cette fois ci la présence majoritaire de changements de type dispari-
tion (en magenta). Tout comme dans le cas précédent, les changements de type apparition qui
persistent sont ceux de forte intensité.

Nous présentons maintenant en figure 5.32 les résultats obtenus pour un facteur de calibration
fixé a 0,81 (facteur pour lequel p; = p2), comparés au cas obtenu avec les images originales ou
le facteur de calibration était neutre, c’est & dire fixé a 1. Nous constatons que 'introduction
du facteur 0,81 améliore I'aspect de la carte de changements. En effet, nous observons alors un
nombre plus faible de fausses alarmes dans la végétation autour de la centrale. Nous observons
également que les changements de type disparition sont mieux détectés, comme le montre la
densité de points supérieure dans la zone de changements correspondant aux panneaux solaires.

Bilan de I’étude de sensibilité a la calibration radiométrique entre deux images :

e Nous avons constaté que les paramétres des lois de Fisher estimées sur chacune des images
ainsi que l'union des deux permettaient de déduire si les images sont correctement cali-
brées. Nous pouvons estimer qu’'une calibration consiste a4 maximiser les paramétres L et
M estimés sur 'union des deux images, ol & égaliser les paramétres de forme py = po
estimés sur chacune des deux images.

e Nous avons remarqué qu’une mauvaise calibration radiométrique entre images introduisait
des fausses alarmes dont le type dépend du déséquilibre entre images. Si la seconde image
se voit attribuer un gain trop fort (respectivement trop faible), les fausses alarmes les plus
probables seront de type apparition (respectivement disparition).

e Nous devons noter que la présence majoritaire de changements d’un certain type par
rapport & I'autre ne permet pas a elle seule d’affirmer que les images sont mal calibrées.
Le nombre de changements de chaque type que nous devrions observer dépend unique-
ment des modifications ayant eu lieu entre les deux acquisitions. La présence exclusive de
changements d’un type particulier est tout & fait possible dans la réalité.
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FIGURE 5.31: En haut : Facteur calibration = 2. En bas : Facteur calibration = 0,5.
A gauche : Scatter-plot (Mg, M3) et lignes de niveau. Au milieu : Carte de changements. A
droite : Carte de changements superposée a la moyenne géométrique entre les images.

e Nous avons constaté qu’'une calibration a posterior: des images améliorait les résultats
de détection si les images présentaient un biais de calibration initial. Nous avons utilisé
ici une méthode consistant & obtenir le méme paramétre de forme p; = ps dans les lois
de Fisher estimées sur chacune des deux images. D’autres méthodes de calibration sont
possibles, comme par exemple égaliser les moments des images, dans la mesure ol toutes
les méthodes de calibration a posteriori donnent des résultats proches les uns des autres.

5.5.2 Cas d’une série temporelle

Eléments théoriques

O L’objet de cette courte partie théorique est de prédire 'effet d’une mauvaise calibration
radiométrique sur le scatter—plot.

Considérons une série temporelle calibrée de N images T, = {x1,...,xy}, ainsi que ses N
facteurs de calibration associés A = {A1,...,An}. La série temporelle non calibrée T}, que nous
observons est T, = AT, = {\x1,...,A\nvzy}. Pour évaluer l'effet d’'une mauvaise calibration
radiométrique sur le scatter—plot (Mg, Ms), considérons la moyenne géométrique ainsi que la
moyenne quadratique des échantillons non calibrés observés.

Nous avons vu dans la partie 3.3.2 que la moyenne géométrique était «indépendante» de la
calibration radiométrique des images, sachant qu’elle ne différera que par un facteur multiplicatif
selon les valeurs des facteurs de calibration. La moyenne Quadratique est sensible a la calibration,
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FIGURE 5.32: En haut : Facteur calibration = 1. En bas : Facteur calibration = 0,81.
A gauche : Scatter—plot (Mg, M3) et lignes de niveau. Au milieu : Carte de changements. A
droite : Carte de changements superposée a la moyenne géométrique entre les images.

puisque qu’elle se ressent comme une pondération entre images.

Les moyennes géométrique et quadratique s’expriment respectivement comme :

Moldad) = (I Aar) ™

(5.17)
Mo({zi}) =

Supposons 'absence totale de changements dans la série calibrée, c’est & dire que toutes
les images aient la méme valeur : Vi,z; = x. Ce cas correspond & se placer sur la diagonale
du scatter—plot des images calibrées. Dans ce cas, les moyennes géométrique et quadratique
s’expriment comme :

Mo({zi}) = = - (Hi]\;l )\z‘>}v =z - Mo({\i})

(5.18)
Mo({zi}) = x -

De ce fait, dans le scatter—plot des images non calibrées, la pente moyenne « de ’enveloppe
inférieure du scatter—plot est donnée par le rapport entre moyenne quadratique et moyenne
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’ Image my /ma W L M
CSKS2 A 20090312 [ 134.34550 | 209.06298 | 100.96720 | 0.93818117 | 1.2364380
CSKS2 A 20090920 | 122.31107 | 184.42055 | 91.917270 | 0.94586888 | 1.2296317
CSKS2 A 20100110 | 162.58343 | 234.72620 | 122.98393 | 1.00356560 | 1.2620210
CSKS2 A 20100603 | 122.14788 | 188.97749 | 87.011233 | 0.94197401 | 1.1149795
CSKS2 A 20100619 | 117.70653 | 181.19632 | 83.570259 | 0.94744558 | 1.1119918
CSKS2 A 20100806 | 149.03210 | 239.35552 | 112.26479 | 0.93468892 | 1.2368709
CSKS2 A 20100907 | 82.342810 | 130.30872 | 60.175773 | 0.94240680 | 1.1700135
CSKS2 A 20101126 | 166.91803 | 242.78020 | 133.23936 | 0.98374964 | 1.4154446
CSKS2 A 20110622 | 101.97481 | 165.00702 | 73.503337 | 0.94200860 | 1.1454258
CSKS2 A 20110825 | 142.84696 | 221.32814 | 105.89713 | 0.96320761 | 1.2064115
CSKS2 A 20111215 | 50.680488 | 77.484212 | 38.476456 | 0.92782447 | 1.2498513

y Global : \ - \ - 88.424148 | 0.85911807 | 1.1083944

TABLE 5.2: Paramétres des images non calibrées. Nous présentons le moment d’ordre 1 my, la
moyenne quadratique spatiale /ma, ainsi que les paramétres u, L et M de la loi de Fisher.

géométrique des facteurs de calibration :

Ma({Ai})

o= ——""7

- Mo({\i}) (519

Q Cette pente a matérialise 'effet d’une décalibration sur le scatter—plot. Elle permet d’ex-
primer I’écartement des points hors de la diagonale observé lorsque les images sont mal
calibrées entre elles.

Exemple pratique avec 11 images COSMO-SkyMed mal calibrées

Afin d’illustrer I'effet d’une mauvaise calibration radiométrique dans une série temporelle,
nous considérons maintenant 11 images COSMO-SkyMed sur la zone de St. Gervais prés de
Chamonix. Nous listons dans le tableau 5.2 les paramétres estimés sur les différentes images en
amplitude avant la calibration radiométrique. Pour chaque image, nous présentons le moment
d’ordre 1 mj, la moyenne quadratique spatiale y/mg, ainsi que les parameétres p, L et M de la
loi de Fisher. Nous observons des variations trés importantes des différents paramétres entre les
différentes images initiales non calibrées. De plus, rappelons les meta—données fournies dans les
images COSMO-SkyMed ne permettent pas de calibrer correctement les images.

Nous présentons en figure 5.33, a gauche, les histogrammes de ces 11 images non calibrées.
Nous constatons de grands écarts entre les histogrammes, bien que les images aient été acquises
au méme endroit et avec le méme capteur CSK2*.

En appliquant la méthode de calibration radiométrique décrite dans la partie 3.3.2 (algo-
rithme 2), nous obtenons les facteurs de calibration suivants pour les 11 images :

A = [1.07,0.96,1.33,0.96,0.90, 1.18,0.64, 1.38,0.79, 1.12, 0.41] (5.20)

La calibration consiste a diviser chaque image par son facteur de calibration. Nous présentons
en figure 5.33, & droite, les histogrammes de ces 11 images maintenant calibrées radiométrique-
ment. Contrairement aux histogrammes précédents, les histogrammes des images calibrées sont

4. La constellation COSMO-SkyMed (CSK) est composée de 4 satellites
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FIGURE 5.33: A gauche : Histogrammes des 11 images initiales non calibrées. A droite :
Histogrammes des 11 images apreés calibration radiométrique.

y Image mi | Jmy | L L M
CSKS2_A_ 20090312 | 125.31906 | 195.01640 | 94.183392 | 0.93818117 | 1.2364380
CSKS2_ A 20090920 | 126.93149 | 191.38721 | 95.389533 | 0.94586888 | 1.2296317
CSKS2_ A 20100110 | 122.50975 | 176.87072 | 92.670767 | 1.00356560 | 1.2620210
CSKS2_ A 20100603 | 127.64758 | 197.48619 | 90.928909 | 0.94197401 | 1.1149795
CSKS2_ A 20100619 | 130.61044 | 201.06049 | 92.731887 | 0.94744558 | 1.1119918
CSKS2 A 20100806 | 126.52360 | 203.20535 | 95.309296 | 0.93468892 | 1.2368709
CSKS2 A 20100907 | 129.23145 | 204.51069 | 94.441791 | 0.94240681 | 1.1700135
CSKS2 A 20101126 | 121.13607 | 176.19090 | 96.694717 | 0.98374964 | 1.4154446
CSKS2_ A 20110622 | 129.73032 | 209.91864 | 93.509479 | 0.94200860 | 1.1454258
CSKS2_A 20110825 | 127.85329 | 198.09684 | 94.781829 | 0.96320761 | 1.2064115
CSKS2_ A 20111215 | 124.21985 | 189.91681 | 94.307289 | 0.92782447 | 1.2498513

y Global : \ - \ - 94.018437 | 0.95159887 | 1.2083380

TABLE 5.3: Paramétres des images calibrées. Nous présentons le moment d’ordre 1 m;, la
moyenne quadratique spatiale /mo, ainsi que les paramétres u, L et M de la loi de Fisher.

pratiquement superposés. Nous présentons dans le tableau 5.3 les paramétres des images cali-
brées. Nous constatons cette fois ci un accord global entre les différentes images. Nous pouvons
constater que les paramétres L et M des lois de Fisher estimées sur chacune des images sont
inchangés apreés calibration radiométrique. Cette observation avait déja été faite dans le cas de
deux images. Il faut cependant noter qu’apreés calibration radiométrique, les trois paramétres p,
L et M de la loi de Fisher estimée sur 'union des échantillons contenus dans les images ont été
modifiés apreés la calibration radiométrique.

En appliquant ’équation 5.19 & la liste des paramétres de calibration cités ci-dessus, nous
obtenons « &~ 1.092. Nous présentons en figure 5.34 les scatter—plots (Mg, M3) entre les images
non calibrées a gauche et les images calibrées & droite. Nous avons représenté en pointillés rouges
la droite de pente o = 1.092 et constatons qu’elle correspond bien & ’enveloppe inférieure du
nuage de points dans le cas ou les images ne sont pas calibrées. Aprés calibration radiométrique
par méthode de maximum de vraisemblance, nous constatons que le nuage de points se rapproche
de la diagonale du scatter—plot, représentée ici en trait plein bleu.

Nous présentons en figure 5.35 les cartes de changements obtenues avec MIMOSA pour les
images non calibrées et les images calibrées. Nous constatons que les différences entre les deux
résultats sont importantes malgré les apparences. Nous pouvons en effet noter la diminution
significative du nombre de fausses détections dans la zone de repliement située en bas & droite
de I'image lorsque les images sont correctement calibrées. Nous observons également que cer-
tains changements n’avaient pas été détectés avec les images mal calibrées, comme l'illustre la
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FIGURE 5.34: A gauche : Scatter—plot (Mo, M3) des images non calibrées. A droite :
Scatter—plot (Mg, M2) des images apreés calibration. En pointillés rouges, on observe la droite
de pente 1.09 représentant ’enveloppe inférieure du scatter—plot due a la mauvaise calibration.

FIGURE 5.35: Cartes de changements (en rouge) superposées a la moyenne géométrique de la
pile. A gauche : Images non calibrées. A droite : Images calibrées.

Etude paramétrique sur 13 images TerraSAR—X initialement calibrées

Aprés ce cas pratique réalisé avec des images COSMO-SkyMed, nous allons réaliser une étude
paramétrique a l'aide d’images TerraSAR-X sur la méme zone que celle utilisée pour étudier les
effets du recalage sur une série temporelle. Cette fois—ci, au lieu de controler les décalages entre
images, nous allons introduire artificiellement des facteurs de calibration aléatoires dont nous
controlerons les caractéristiques.

Au cours des tests, nous allons générer des suites de facteurs de calibration centrés autour de
la valeur 1 (en termes de moyenne arithmétique) afin de conserver les mémes ordres de grandeur
dans les différents cas. Le paramétre caractéristique d’une liste de facteurs de calibration sera le
rapport maximal possible, noté rya.x, entre le plus grand facteur possible et le plus petit. Nous
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allons faire varier rmax entre 1 et 4 par pas de 0,1. Nous listons ci-dessous les quatre étapes
simples nécessaires a ’obtention de telles suites de facteurs de calibration :

1. Tirage d’une série de N valeurs selon une loi uniforme entre 0 et +1,
2. Multiplication de la série par rpax — 1,
3. Ajout de la valeur +1 a la série,

4. Division par la moyenne arithmétique de la série.

Nous présentons en figure 5.36 les résultats obtenus pour des valeurs de 1. = 1.0, 2.9, 3.3
et 3.9. Nous constatons que la mauvaise calibration radiométrique des images n’a aucun effet sur
la moyenne géométrique. En revanche, plus les facteurs de calibration sont différents les uns des
autres, plus nous constatons 'apparition de fausses détections ou fausses non—détections dans la
carte de changement. En effet, pour mieux comprendre, considérons deux exemples :

e [l y a présence d’'un changement marginal, brillant par rapport aux autres images, dans
une seule image de la série calibrée. Si cette image en question se voit affecter un facteur
de calibration qui en réduit la valeur, il se peut que ce changement ne soit pas détecté,
c’est donc une fausse non détection.

e Il n’y a pas changement dans la série calibrée. Il est alors possible que des facteurs de cali-
bration amplifient les (petites) différences d’amplitude entre les images et fassent franchir
le seuil de changement & la suite de valeurs d’amplitude (déja proche du seuil). C’est une
fausse détection.

Malgré tout, nous pouvons observer la présence de nombreuses fausses détections dans les
zones brillantes, comme par exemple les zones de repliement sur le relief.

Les scatter—plots représentés en figure 5.36 illustrent bien I’écartement caractéristique du
nuage de points par rapport & la diagonale en présence d’une mauvaise calibration. Nous consta-
tons que I’hétérogénéité des données créée par la mauvaise calibration est transmise aux para-
métres de la loi de Fisher estimée sur I'union des images, comme l'illustre la figure 5.37, ot sont
représentés les trois paramétres u, L et M en fonction de rpax. Nous constatons en effet que les
paramétres L et M liés & 'homogénéité des données décroissent avec I’augmentation des dispa-
rités entre facteurs de calibration introduits. Ceci a pour effet de redresser la pdf & la maniére
du scatter—plot. De ce fait, les effets d’une mauvaise calibration sont pris en compte dans la
détection de changements faite par MIMOSA, bien siir dans une certaine mesure puisque des
fausses alarmes apparaissent. Rappelons ici qu’un mauvais recalage ne modifiant pas les données,
aucune marge de manceuvre n’était laissée & MIMOSA pour le compenser.

Nous ne pouvons rien dire de la faible décroissance du paramétre p observée avec I’augmenta-
tion de rpax. En effet, p est le seul parameétre dépendant de la moyenne des facteurs de calibration
introduits. En multipliant tous les facteurs de calibration par la méme valeur, les paramétres L
et M sont inchangés, contrairement au parameétre p qui est alors directement proportionnel au
gain appliqué aux facteurs de calibration. De ce fait, cette décroissance du parameétre y avec ryax
illustre uniquement le fait que conserver la méme moyenne arithmétique pour tous les jeux de
facteurs de calibration n’est pas le critére garantissant la constance du paramétre p estimé sur
I’union des images.

Du fait du caractére déterministe des changements dans la série temporelle, deux jeux

différents de facteurs de calibration avec la méme valeur de 1.« peuvent générer des cartes
de changements totalement différentes. L’étude des conséquences d’une mauvaise calibration doit
donc se faire avec précautions.

Nous présentons en figure 5.38 le nombre de changements et nombre de différences avec
la carte de référence en fonction du parameétre rpna.x. Nous constatons que ces deux quantités
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FI1GURE 5.36: Cartes de changements obtenues pour des valeurs de rpax fixés & 1.0, 2.9, 3.3 et
3.9 de haut en bas. De gauche a droite : pdf conjointe et lignes de niveau, scatter—plot et lignes
de niveau, carte de changements (en rouge) superposée a la moyenne géométrique des 13
images. Le taux de fausses alarmes est fixé¢ a 5%.
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FIGURE 5.37: Paramétres u, L et M de la loi de Fisher estimée sur I'union des images en
fonction du paramétre rmay. A gauche : . A droite : L et M.

croissent de fagon assez linéaire avec rmax. Le caractére bruité pour des facteurs de calibration
trés différents entre eux est dii au caractére déterministe des changements par rapport aux valeurs
appliquées a chaque image. Il ne faut donc pas en tenir compte et ne considérer que la tendance
globale des courbes.
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FIGURE 5.38: Nombre de changements et nombre de différences avec la carte de référence en
fonction du parameétre ryax.

Bilan de I’étude de sensibilité a la calibration radiométrique dans une série
temporelle :

1. Une mauvaise calibration radiométrique peut étre détectée en observant les moments des
images, ou en comparant leurs histogrammes.

2. L’effet d’'une mauvaise calibration radiométrique se manifeste de facon trés caractéristique
sur le scatter—plot par l'apparition d’une enveloppe inférieure au nuage de points sous
forme de droite passant par l'origine (différente de la droite y = x). La pente de cette
droite est directement reliée aux valeurs des facteurs de calibration entre images.

3. Une mauvaise calibration radiométrique génére des fausses détections aussi bien que des
fausses non détections.

4. La position des fausses alarmes ou fausses non détections dépend entiérement des valeurs
spécifiques des facteurs de calibration de chaque image.
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5.6 Utilisation de différents capteurs SAR

Il ne s’agit pas ici d’effectuer des détections de changements entre des images issues de
Q capteurs différents, nous nous limitons au cas monocapteur. La majorité des exemples pré-
sentés dans ce manuscrit utilise des capteurs en bande X (TerraSAR-X/TanDEM-X, COSMO-
SkyMed). Ici, la méthode MIMOSA est testée sur différents couples d’images issues de capteurs
en bande C (ERS, ENVISAT) et en bande L (ALOS), afin de vérifier que les modéles en ampli-
tude sont toujours valides. Le modéle statistique utilisé dans MIMOSA (la loi de Fisher) s’adapte
en théorie aux images en bande C et L, méme si ses facultés de modélisation de scénes trés hé-
térogénes sont le plus souvent utilisées pour les images trés haute résolution obtenues avec la

bande X.

Dans la suite, nous allons présenter des résultats obtenus avec des images ALOS PALSAR,
ERS 1 et 2, ainsi quENVISAT ASAR. Des imagettes grossiérement recalées ont été découpées
dans les produits natifs, puis importées sous forme de fichiers *. ima a ’aide du menu de MIMOSA
sous ENVI (cf. Annexe A). Ces imagettes ont été calibrées radiométriquement, puis recalées
finement & ’aide de la méme boite & outils développée autour de MIMOSA. L’opération globale
ne prend que quelques minutes pour chaque couple.

5.6.1 ALOS PALSAR

Nous présentons en figure 5.39 les résultats obtenus avec deux images ALOS PALSAR en
bande L (A ~ 23cm) dont la résolution est ici décamétrique. Ces images ont été acquises sur
une zone portuaire a Haiti le 09/03/2009 et le 25/01/2010. Les changements visibles sont dus
a lactivité humaine. Nous constatons que les histogrammes sont bien modélisés par des lois de
Fisher, malgré un léger biais causé par la présence de plusieurs classes statistiques dans I'image
(mer et cote). La carte de changements est en bon accord avec la composition colorée, elle présente
un taux de détections parasites faible, ce qui permet des interprétations claires.

5.6.2 ERS-1 et ERS-2

Nous présentons en figure 5.40 les résultats obtenus avec deux images ERS—1 et ERS-2 en
bande C (A = 5,3cm) dont la résolution est ici d’environ 4mx8m. Ces images ont été acquises sur
un aéroport situé prés d’Arcachon en France les 24 et 25 Janvier 2000. Trés peu de changements
sont visibles, comme I'illustre la composition colorée. Nous constatons que les histogrammes sont
bien modélisés par des lois de Fisher, nous constatons que la zone est assez homogéne. La carte
de changements est en bon accord avec la composition colorée, les quelques changements sont
alors bien détectés. Nous constatons qu’ils sont localisés majoritairement sur l'aéroport. Le taux
de détection parasites dans les zones de végétation est trés faible.

5.6.3 ENVISAT ASAR

Nous présentons en figure 5.40 les résultats obtenus avec deux images ENVISAT ASAR en
bande C (A =~ 5,3cm) dont la résolution est ici d’environ 4mx8m. Ces images ont été acquises sur
une zone portuaire prés du Mont Fuji au Japon le 14/03/2011 et 13/04/2011. Nous observons un
grand nombre de changements sur la zone portuaire. Nous constatons que les histogrammes sont
bien modélisés par des lois de Fisher, malgré un biais encore une fois causé par la présence d’eau
trés sombre (comme pour les images ALOS présentées en figure 5.39). La carte de changements est
en bon accord avec la composition colorée, nous constatons que les changements sont bien détectés
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FIGURE 5.39: Résultats obtenus avec deux images ALOS (PALSAR) acquises a Haiti le
09/03/2009 et le 25/01/2010. En haut (de gauche a droite) : Histogrammes, pdf conjointe et
scatter—plot. En bas (de gauche a droite) : Composition RGB, carte de changements MIMOSA,
Carte de changements superposée a image moyenne géométrique. Le taux de fausses alarmes a
priori est fixé a 1%.

quel que soit leur contexte radiométrique (mer homogeéne et sombre, ou zone urbaine/industrielle
hétérogene et brillante).

Bilan de 'utilisation de capteurs variés :

Les quelques exemples considérés dans cette partie suggérent que la méthode MIMOSA dévelop-
pée a 'aide de la loi de Fisher permet également de traiter des données en bande C ou en bande
L. Nous observons en effet les mémes comportement qu’avec la bande X, traitée majoritairement
dans ce manuscrit. D’autres tests seraient cependant nécessaires pour confirmer que la méthode

MIMOSA convient également aux bandes C et L. sans modifications.
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FI1GURE 5.40: Résultats obtenus avec deux images ERS—1 et 2, acquises dans la zone
d’Arcachon les 24 et 25 Janvier 2000. En haut (de gauche a droite) : Histogrammes, pdf
conjointe et scatter—plot. En bas (de gauche a droite) : Composition RGB, carte de
changements MIMOSA, Carte de changements superposée & image moyenne géométrique. Le
taux de fausses alarmes a priori est fixé a 1%.

5.7 Utilisation d’images filtrées, multi—vues ou suréchantillonnées

Rappelons que la méthode MIMOSA est congue pour fonctionner sans filtrage spatial des
données. Les modéles statistiques a la base de la détection de changements supposent en effet de
traiter des données radar «naturellesy. Le filtrage spatial des données est une opération courante
en imagerie SAR, elle a pour but de réduire le speckle pour lisser les images et les rendre plus
facilement interprétables. Le filtre idéal fait apparaitre la texture de I'image en faisant disparaitre
le bruit multiplicatif de speckle. Seule la moyenne temporelle peut s’approcher rigoureusement
de la texture d’une scéne. Tous les autres filtres spatiaux introduisent des biais non modélisables.
Nous pouvons distinguer deux grandes familles de filtres spatiaux :

1. Les filtres spatiaux ne dégradant pas la résolution, comme les moyennes glissantes, les
filtres de Lee, Kuan, Frost, Gamma, Gamma Map, etc.

2. Les filtres spatiaux dégradant la résolution, comme les opérations de multi—vues (multi-
look).

Adaptatifs ou non, la grande majorité des filtres présentent l'inconvénient de modifier les
statistiques des images. De ce fait, une image SAR filtrée n’est plus une «vraie image SAR».
Néanmoins, ['usage des filtres de speckle est tellement répandu que nous avons envisagé le fait
que la méthode MIMOSA soit utilisée avec des images filtrées malgré le fait que le modéle ne
soit plus adapté. En effet, nous pouvons mentionner un certain nombre d’avantages du filtrage
spatial :

e Un grand nombre de filtres sont disponibles et facilement implémentables.
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FIGURE 5.41: Résultats obtenus avec deux images ENVISAT, acquises dans la zone du Mont
Fuji (Japon) le 14/03/2011 et 13/04/2011. En haut (de gauche a droite) : Histogrammes, pdf
conjointe et scatter—plot. En bas (de gauche a droite) : Composition RGB, carte de
changements MIMOSA, Carte de changements superposée a image moyenne géométrique. Le
taux de fausses alarmes a priori est fixé a 1%.

e Le lissage du speckle rend plus facile les interprétations visuelles.

e Le taux de fausses alarmes de type «point isolé» devrait étre plus faible, puisque la scéne
est lissée et que ces points aberrants tendent & disparaitre.

e Dans le cas d’'une opération de multi—vue, 'effet d’'un mauvais recalage s’estompe trés
rapidement.

e [l est possible d’obtenir un effet multi—échelles selon le niveau de détails conservé.

e Les données ne sont parfois disponibles que sous cette forme.

Dans cette partie, nous allons donc tout de méme tester la méthode MIMOSA avec des
données ayant subi un filtrage spatial, afin d’évaluer 'adaptation de MIMOSA et I'impact
du filtrage sur les résultats. La méthode MIMOSA est laissée en 1’état, sans chercher & prendre
en compte la nature des images filtrées dans le modéle de signal. Dans un premier temps, nous
allons étudier les filtres spatiaux, puis nous étudierons les images multi—vues.

5.7.1 Filtres spatiaux

Considérant que le filtrage des images pour 'utilisation avec MIMOSA n’est pas recommandé,
nous n’allons pas mener une étude comparative entre différents filtres spatiaux. A titre d’exemple,
nous allons uniquement considérer le filtre Frost, reconnu pour ses performances en imagerie SAR.
Le principe du filtre Frost est de s’adapter aux statistiques locales de la scéne afin de conserver les
détails des zones hétérogénes, tout en lissant davantage les zones homogénes. Pour ceci, 'image
est en fait convoluée par une exponentielle décroissante centrée sur le pixel considéré, dont la
forme dépend de la variance locale de la scéne comparée & sa valeur moyenne. Les statistiques
locales sont mesurées sur de petits voisinages (typiquement 3x3, 5x5 ou 11x11). Nous obtenons
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donc un effet de moyenne locale. Nous présentons en figure 5.42 les compositions colorées réalisées
a l’aide des images originales et avec les images filtrées (Frost fenétre 3x3). Nous constatons que
le Filtre de Frost conserve bien les détails de I'image dans les zones hétérogénes. Cependant,
ce filtre a tendance & «étaler» les points brillants. Nous présentons également en figure 5.42 les
histogrammes des images d’amplitude. Nous constatons que les histogrammes des images filtrées
prennent des formes non modélisables par une loi de Fisher, tout comme c’était le cas lors du
calcul d’'une moyenne temporelle. En effet, méme si le filtre de Frost n’est pas parfait, il tend
tout de méme a se rapprocher de la texture de la scéne. Dans les images originales, les lois de
Fisher estimées avaient a peu prés les mémes paramétres p ~90, L =~ 0.9 et M = 1.3. Dans les
images filtrées, nous constatons que le parameétres p n’a pratiquement pas évolué. Cependant,
paramétres L et M ont augmenté (cf. lois sur les histogrammes). Ceci correspond a des images
a la texture plus homogeéne et au speckle davantage centré sur la valeur 1.

7\ /AN

FIGURE 5.42: A gauche : Images originales. A droite : Images filtrées (Frost 3x3). En haut :
Compositions colorées avec images d’amplitude. En bas : Histogrammes et lois de Fisher.

Nous présentons en figure 5.43 les pdf conjointes et scatter—plots entre moyenne géométrique
et moyenne quadratique des deux paires d’images originales et filtrées. Nous constatons que leurs
aspects sont trés différents entre images filtrées ou non, mais que chaque pdf modélise bien le
scatter—plot qui lui correspond. Nous constatons que le scatter—plot des images filtrées est plus
fin et localisé prés de la diagonale que le scatter—plot des images originales. Ceci correspond au
fait que le paramétre L est plus grand pour les images filtrées®. La détection a été effectuée
avec le méme taux de fausses alarmes a prior: fixé & 1%. Nous constatons sur les cartes de
changements présentées en figure 5.43 que les changements semblent & premiére vue étre bien
détectés a I’aide des images filtrées. La carte obtenue avec les images filtrées semble en effet plus
lisse, que des changements aux bords arrondis et un faible taux de détections parasites de type
monopixel dans la végétation ou dans le repliement. Cependant, seuls les changements étendus

5. Voir la figure 5.25 pour observer ’effet des paramétres L et M sur l'allure du scatter—plot
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sur plusieurs pixels semblent systématiquement conservés, il est donc possible de manquer des
changements en filtrant les images de la sorte.
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FIGURE 5.43: En haut : Images originales. En bas : Images filtrées (Frost 3x3). gauche a

droite : pdf conjointes, scatter—plots et cartes de changements.

Nous présentons en figure 5.44 des résultats analogues sur une zone déja présentée dans ce
manuscrit (zone portuaire de Sendai au Japon avec mouvements de containers). Nous constatons
dans ce cas que le filtrage semble assez bénéfique dans la mesure ot les changements apparaissent
comme des nappes continues et non comme des amas de points (ou des nappes trouées) comme
pour les images originales. Cependant, nous pouvons noter que tous les changements de trés
petite taille ont disparu.

Bilan

de D'utilisation de filtres spatiaux avant MIMOSA :

Méme si les images filtrées ne suivent plus des statistiques prévues par la loi de Fisher, la
méthode MIMOSA semble tout de méme capable de fournir des résultats pertinents avec
des images filtrées (par le filtre Frost, avec une taille de fenétre 3x3).

Nous avons constaté que le filtrage avait pour conséquence de lisser la carte de change-
ments, si bien que la carte obtenue avec les données filtrées semble presque étre un produit
de traitement morphologique de la carte obtenue avec les données originales. L’aspect vi-
suel des cartes de changements avec images filtrées semble généralement meilleur que pour
les données initiales (contours lisses, nappes uniformes, peu de points isolés, etc.). Cepen-
dant, nous avons constaté que les plus petits changements pouvaient étre supprimés, et
que les formes des changements détectés devenaient grossiéres.

Nous avons utilisé uniquement le filtre de Frost, il est possible que d’autres filtres de
speckle ne permettent pas d’obtenir d’aussi bons résultats. De méme, en faisant varier les
paramétres du filtre Frost, il est possible que 'image soit «trop filtrée» et que les résultats
ne soient plus représentatifs.
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FIGURE 5.44: A gauche : Images originales. A droite : Images filtrées (Frost 3x3). De haut en
bas : scatter—plots, compositions RGB et cartes de changements.

e Compte tenu du modéle adopté par MIMOSA, 'utilisateur doit savoir qu’il n’est pas
rigoureux de filtrer les images. Nous recommandons de conserver les données originales
pour effectuer une détection de changements©.

5.7.2 Images Multi—vues

Dans cette partie, nous allons étudier l'utilisation d’images multi—vues (ou multilook) avec
MIMOSA. Les images multi—vues sont des produits classiques de traitement en imagerie SAR. Le
cas le plus courant est le calcul de moyennes locales des images en amplitude ou en intensité sur de
petits voisinages de taille fixée. Les propriétés statistiques des images multi—vues arithmétiques
et géométriques ont été établies dans la partie 3.3.4. Nous avions constaté que selon le type de
moyenne utilisée, I'image multi—vue présentait différentes caractéristiques statistiques. Dans le
cas présent, nous allons tester la méthode MIMOSA avec ces deux types d’images multi—vues.

6. Pour le moment, aucun filtre de speckle n’est proposé dans la boite & outils entourant MIMOSA dans ENVI,
méme si un grand nombre de filtres a été déja implémenté en plus du filtre de Frost.
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Remarque :
Dans le cas de données en amplitude, il nous faut en fait parler d’image «multi—vue quadratique»,

puisque les échantillons sont moyennés selon une moyenne quadratique (la moyenne arithmétique
est réservée aux données en intensité).

Dans le cas de la détection de changements, 1'utilisation des images multi—vues au lieu des
images en pleine résolution peut étre motivée par diverses raisons, notament :

e La totalité de I'image doit étre traitée, et c’est seulement la position des changements
(supposés importants) dans 'image qui compte. Les détails importent donc peu, et ne
seraient de toutes fagons pas exploités un & un.

e [’échelle souhaitée pour les changements est beaucoup plus grande que la résolution na-
turelle des images.

e Les images sont trés bruitées, et les filtres de speckle ne suffisent pas.

e Le recalage est mauvais (les images multi—vues apportent une grande tolérance a ce sujet).

e ctc.

Elements de théorie sur les images multi—vues

Considérons un voisinage spatial de dimensions m X n = N sur une image suivant un modéle
de bruit multiplicatif. Notons x; les échantillons en amplitude résultant du produit entre une
texture ¢; et un bruit de speckle s;. Dans ce cas, un pixel y de I'image multi—vue géométrique
est obtenu par la relation :

N

N N
Yy = N Htisi =¥ Hti N HSi (521)
i=1 =1

i=1

Nous constatons dans I’équation ci—dessus qu’'un pixel d’une image multi—vue géométrique
peut s’interpréter comme le produit entre la moyenne géométrique de la texture et la moyenne
géométrique du speckle sur le voisinage considéré. Le modéle multiplicatif entre texture et speckle
se conserve donc sous forme de produit entre moyenne de texture et moyenne de speckle dans
I'image multi—vue géométrique. Pour comparaison, avec les mémes notations, un pixel y de
I'image multi-vue quadratique est obtenu par la relation :

N N

N
1 1 1
i=1 =1

=1

Nous constatons qu’un pixel de I'image multi—vue quadratique ne peut pas étre vu comme
le produit entre la moyenne quadratique de la texture et la moyenne quadratique du speckle.
Le «modéle multiplicatifs n’est donc pas conservé. Nous pouvons déduire des deux derniéres
expressions que 'image multi—vue géométrique est plus proche d’une image SAR naturelle qu'une
image multi-vue classique (quadratique pour les données en intensité, ou arithmétique pour les
données en intensité), puisqu’elle est encore le résultat entre un terme de texture moyenne et un
terme de speckle moyen.
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Dans le cas de données en intensité, la moyenne arithmétique utilisée pour calculer la
moyenne spatiale des échantillons ne conserve pas non plus le «modéle multiplicatify,
comme l'illustre ’équation ci—dessous :

1 & 1oL 1
y:N;tisi#N;tiN;Si (5.23)

Si nous sommes capables d’exprimer la loi py; suivie par la moyenne géométrique d’échan-
tillons de texture, et la loi p, ¢ suivie par la moyenne géométrique des valeurs de speckle, d’aprés
I’équation 5.21, la loi suivie par I'image multi—vue géométrique s’obtient par la convolution de
Mellin pn; * pps. Dans le cas des moyennes temporelles, nous avons souvent supposé que la
texture restait constante au cours du temps, c’est & dire que nous notions t; = tVi. Dans ce
cas, toutes les moyennes de Holder (moyennes géométriques, arithmétiques et quadratiques com-
prises) se décomposaient comme le produit entre la texture ¢ et la moyenne des valeurs de speckle
temporel. Dans le cas du calcul des images multi-vues, supposer que la texture est constante
revient & ne considérer que des zones homogénes spatialement. Cette hypothése est cependant
beaucoup trop forte, il nous faut donc considérer que la texture varie spatialement selon une loi
connue py.

Considérons le modeéle de la loi de Fisher ou la texture suit une loi de Rayleigh—Nakagami
inverse RN Z[u, M] et ou le speckle suit une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée RN[1, L].
Nous avons déja calculé la loi suivie par la moyenne géométrique de N variables suivant une loi
RN, L] dans la partie 4.5.3, c’est la loi notée ici pgis :

2N N0 [ on,N ' ’ ON—1p A NO [ 2N ' ’ 2N

Z'_}WGO’N LY | L,...,L;. | =2Nz LMoy |2 L,....L;. ,u
N N

(5.24)

Nous allons procéder de méme pour le calcul de la loi suivie par N échantillons suivant une
loi RNZ[u, M]. Nous allons décomposer le calcul en trois étapes successives :

1. élévation des variables au carré,
2. calcul du produit des variables élevées au carré,

3. calcul de la racine 2N*®™e de ce dernier terme.

Si la variable ¢ suit une loi RNZ[u, M], alors la variable ¢ suit la loi GZ[u?, M], qui s’exprime
comme la loi de Meijer suivante :

M ,u2> (5.25)

y .

2 LMY <z

D’aprés les propriétés des lois de Meijer, le produit de N variables ¢? suivant cette loi de
Meijer suit la loi de Meijer s’exprimant comme :

M,....M ;.
z»—>£./\/l(])\’,{\é z N T (5.26)

y .
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Le passage & la racine 2/N®™e utilise simplement la relation 4.87, ainsi la loi suivie par la
moyenne géométrique de N variables suivant une loi RNZ[u, M| s’écrit :

M,...,.M;.
2N-1 ON | 2N | ~—— 2N
PMmgl ¢ 2 2Nz LMy, | 2 N L (5.27)
De ce fait, la loi suivie par 'image multivue—géométrique s’exprime comme la convolution
de Mellin entre les lois pgpy et pagls) Présentées dans les équations 5.27 et 5.24. Notons a ce
stade que 'opération de multi—-vue géométrique peut étre décomposée comme :

(5.28)

La derniére expression et les propriétés des lois de Meijer vis & vis de la convolution de
Mellin nous permettent d’écrire directement ’expression de la loi suivie par I'image multi—vue
géométrique si 'image initiale suit une loi de Fisher Fa[u, L, M] :

M,....M ;.

Z 2N22N_1EM%’% 22N N N (5.29)

Remarque :
La derniére expression peut étre comparée a ’expression de la loi de Fisher sous forme de loi de

Meijer :

Fali, L M(2) = LMV (

M ;.
L) (530

Nous constatons en effet que les parameétres L et M jouent des roles similaires dans les équa-
tions 5.29 et 5.30.

D’aprés la définition des lois de Meijer, ’expression de la loi suivie par I'image multi—vue
géomeétrique (d’une image suivant une loi de Fisher Falu, L, M]) peut s’écrire sous la forme :

-M,...,.—M ;.
LY —N,N LY N N
S MQNMNF(M)NF(L)NGN’N 2NMNT | L—1,...L—1;. (5-31)
N

Nous disposons a ce stade des expressions des lois suivies par I'image multi—vue géomé-

trique, ainsi que par sa texture et par le speckle moyen supposés. Il serait alors possible
de reprendre les calculs effectués dans la partie 4.2.2 en remplacant dans I’équation 4.37 les ex-
pressions alors utilisées par la texture et le speckle (respectivement une loi RN Z[u, M] et une
loi RA[1, L]) par les expressions obtenues ci-dessus en équations 5.27 et 5.24. Cependant, nous
ne poursuivrons pas dans cette voie dans ce manuscrit compte tenu de la complexité des calculs
comparée a la marginalité de I'usage qui pourrait en étre fait. Le cas d’une autre moyenne telle
que la moyenne quadratique ou la moyenne arithmétique classiquement utilisées pour les opéra-
tions de multi—vue ne permet pas de retrouver une décomposition multiplicative entre texture et
speckle dans I'image multi—vue. De ce fait, la méthode MIMOSA ne pourrait pas étre adaptée
avec un autre type d’images multi—vues que celles utilisant la moyenne géométrique.
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Tests de MIMOSA sur images multi—vues réelles

Dans la suite de cette sous—partie, nous allons appliquer la méthode MIMOSA telle qu’elle
est présentée dans ce manuscrit & des images multi—vues afin d’observer ’adaptation du modéle
de Fisher aux statistiques des images multi-vues. Pour ceci, considérons une zone de 2500x 2500
pixels sur la zone portuaire de Sendai au Japon (TerraSAR-X Stripmap descendant). Afin d’ob-
server I'étendue de cette zone, nous présentons en figure 5.45 la composition colorée entre les
images multi—vues geométriques 2x2 juxtaposée a une image optique projetée dans la méme
géométrie. Nous observons la présence d’un grand nombre de changements dus au tsunami ayant
balayé la zone avant l'acquisition de la seconde image TerraSAR-X.

FIGURE 5.45: A gauche : Composition colorée entre images multi-vues géométriques 2x2
(20/10/2010 — 12/03/2011). A droite : Image optique de la zone.

Nous avons calculé les images multi—vues géométriques et quadratiques pour des facteurs de
réduction 2x2 et 5x5. Nous avons alors appliqué la méthode MIMOSA avec un taux de fausses
alarmes a priori fixé & 1% pour toutes les configurations. Nous présentons en figure 5.46, 5.47 et
5.48 trois zooms sur des zones d’intérét dans 'image. Chacune de ces figures permet de comparer
les résultats de détection obtenus avec les images originales, ainsi que les images multi—vues
géométriques et quadratiques pour les deux facteurs de réduction 2x2 et 5x5. Nous constatons
que les changements semblent correctement détectés a 1’aide des images multi—vues, qu’elles
soient quadratiques ou géométriques. Nous observons que certains changements ont disparu sur
les cartes générées avec les images multi—vues géométriques, notament les changements de plus
petite taille. Nous pouvons en effet noter que le calcul d’'une image multi—vue géométrique a
tendance a favoriser les zones sombres et a noyer les points brillants isolés. Nous avions illustré
ce phénoméne dans la partie 3.3.4 ot nous avions simulé des images contenant des cibles brillantes
ponctuelles. Nous pouvons observer que la différence entre résultats obtenus avec images multi—
vues géométriques et quadratiques est surtout visible pour le facteur de réduction 5x5. Pour le
facteur de réduction 2x2, les cartes de changements sont trés similaires. Nous pouvons cependant
noter que certains changements ne sont détectés qu’avec les images multi—vues géométriques.

Bilan de I'utilisation d’images multi—vues avec MIMOSA :

e Bien que les images multi-vues ne suivent pas une loi de Fisher, les résultats obtenus avec
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(a) Chgts. 1x1 (b) Chgts. 2x2 Quadratique (c) Chgts. 5x5 Quadratique

(d) RGB 1x1 (e) Chgts. 2x2 Géométrique (f) Chgts. 5xb Géométrique

FIGURE 5.46: Zoom sur une zone contenant des cuves de stockage de carburant, ainsi qu’un
quai ol un bateau était accosté dans I'image du 20/10,/2010.

les images multi—vues géométriques ou quadratiques semblent en accord avec les résultats
obtenus avec les images initiales.

e Bien que les images multi—vues géométriques conservent le modéle multiplicatif, cet avan-
tage sur les images multi—vues quadratiques ne se traduit pas clairement dans la pertinence
visuelle des cartes de changements. En effet, I'effet de la moyenne géométrique spatiale
(disparition de cibles ponctuelles) n’est pas forcément souhaitable.

5.7.3 Images suréchantillonnées par Zeropadding

Le suréchantillonnage peut étre utilisé pour «améliorer» la résolution d’une image. Plusieurs
méthodes existent pour traiter des images aux données complexes comme les images SAR (bi-
linéaire, zeropadding, etc.). Le suréchantillonnage ne permet cependant pas de zoomer & I'infini
dans une image, il est le plus souvent destructif et génére des effets qui peuvent étre mal interpré-
tés. Dans une utilisation raisonnable, nous verrons qu’il peut cependant étre utile pour séparer
deux points trés proches, voire indiscernables.



186 CHAPITRE 5. MIMOSA : Tests de sensibilité

(a) Chgts. 1x1 (b) Chgts. 2x2 Quadratique

(d) RGB 1x1 (e) Chgts. 2x2 Géométrique (f) Chgts. 5xb Géométrique

FIGURE 5.47: Zoom sur une zone de stockage de containers. Nous observons qu’ils ont été
entassés sur la droite de I'image aprés le passage du tsunami.

Les modéles statistiques des données SAR en amplitude (ou en intensité) sont le plus
Q souvent basés sur le fait que le speckle est pleinement développé. C’est le modéle des
cibles ponctuelles utilisé par Goodman [56, 68|. Le speckle est alors pleinement développé si la
cellule de résolution est assez grande pour accueuillir un grand nombre de cibles élémentaires.
C’est seulement ce grand nombre de cibles qui permet I'utilisation du théoréme central limite
assurant que les parties réelles et imaginaires de la réponse complexe de la cellule suivent des lois
gaussiennes (cf. annexe B), permettant d’obtenir ainsi la bien connue loi Gamma en intensité.
Suréchantillonner les données avec des facteurs importants rend cette hypothése discutable. Nous
pouvons considérer qu'un facteur 2 est une limite raisonnable pour des images TerraSAR-X
Stripmap.

Le suréchantillonnage par zeropadding consiste a entourer de valeurs nulles la transformée
de Fourier d’une image, puis & en calculer la transformée inverse. La taille de la transformée de
Fourier ainsi bordée de zéros définit la taille de I'image suréchantillonnée. Cette technique de
suréchantillonnage est la plus rigoureuse au sens de Shannon, et trés bien adaptée aux données
complexes. Nous proposons ici d’étudier 'effet d’un tel suréchantillonnage sur la détection de
changements par MIMOSA. Considérons pour ceci deux images TerraSAR-X stripmap acquises
sur la zone de Chamonix, plus précisément sur une sabliére prés du Bourgeat, déja présentée
dans ce manuscrit. Nous allons appliquer un facteur de suréchantillonnage de 2 puis 4 aux
données. Nous avons constaté que les paramétres des lois de Fisher estimées sur les données
suréchantillonnées sont semblables & ceux estimés sur les données originales pour des facteurs 2
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(a) Chgts. 1x1

(d) RGB 1x1 (e) Chgts. 2x2 Géométrique (f) Chgts. 5xb Géométrique

FIGURE 5.48: Zoom sur une zone de stockage de containers. Nous constatons qu’ils ont été
emportés par le tsunami.

et 4.

Nous présentons en figure 5.49 les résultats obtenus avec des données suréchantillonnées
par zéropadding comparées aux données originales. Pour ceci, nous comparons les compositions
colorées et les cartes de changements superposées aux images moyennes pour les images originales,
ainsi que pour les images avec un zeropadding d’un facteur x2 et x4.

Nous constatons que les cartes de changement obtenues avec les données suréchantillonnées
sont en accord avec les cartes obtenues avec les données originales. Le suréchantillonnage des
données ne semble rien apporter en termes de détections pures, mis & part un aspect plus lisse de la
carte de changements. Les changements détectés sont en effet de forme plus arrondie par rapport
aux résultats originaux, rendant les comparaisons de tailles plus faciles et les représentations plus
agréables a l'oeil.

Pour certaines applications ot les méthodes de détection de changements ne sont utilisées
Q que comme aide a I’analyse, la forme des changements n’importe pas. Le role de la méthode
de détection de changements se limite & indiquer des zones otl des changements sont présents.
L’étude précise de la forme et nature des changements est réalisée manuellement par analyse
locale de la scéne. De ce fait, utiliser le suréchantillonnage par zeropadding n’est pas utile dans
ce cas.
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FIGURE 5.49: A gauche : Composition RGB. A droite : Carte de changements superposée a
image moyenne géométrique. De haut en bas : Images originales, Zeropadding x2, Zeropadding
x4.

Bilan de 'utilisation d’images suréchantillonnées par zeropadding :

e Les paramétres de Fisher estimés sur les images suréchantillonnées sont quasi—identiques
a ceux des images originales. Les scatter—plot avec données suréchantillonnées présentent
des distributions de points semblables aux données initiales. De plus, les résultats obtenus
avec les images suréchantillonnées sont en accord avec les résultats initiaux.

e Les changements détectés sont en accord avec les changements détectés avec les données
originales. Seule leur forme devient plus arrondie. Nous pouvons mentionner qu’il est alors
plus facile de comparer la taille de deux changements voisins, et que la représentation peut
étre plus agréable.

e Nous avons remarqué que le suréchantillonnage permettait parfois de discerner deux chan-
gements confondus dans le méme pixel dans les images originales.

5.8 Bilan du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons soumis la méthode MIMOSA a des tests faisant intervenir des
situations opérationnelles. En effet, nous avons successivement évalué la sensibilité de la méthode
au mauvais recalage entre images, aussi bien dans le cas de couples ou séries temporelles. Ensuite,
nous avons évalué 'impact d’une mauvaise calibration radiométrique entre les images du couple
ou de la série temporelle utilisée. Dans chaque cas, nous avons constaté que la méthode permettait
une tolérance suffisante pour étre utilisée dans des cas réels variés.

Nous avons également vérifié que le taux de fausses alarmes souhaité dans le résultat, seul
paramétre de la détection automatique, était en effet respecté. Ceci est un point important pour
I'interprétation des résultats. Ensuite, nous avons appliqué la méthode MIMOSA a différentes
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images issues de différents capteurs en bande L, C ou X. Nous avons constaté que les résultats
étaient systématiquement pertinents, montrant de ce fait la souplesse du modéle mis en place.

En dernier lieu, I’application de MIMOSA a été appliquée a des images filtrées ou suréchan-
tillonnées, c’est a dire des images ne respectant pas le modéle statistique des images SAR. De
fagon générale, la méthode MIMOSA fait preuve d’une grande souplesse face & ces images fil-
trées, en produisant toujours des résultats pertinents ne trahissant pas ceux obtenus sur les
images initiales non filtrées.
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Résumé du chapitre

Ce chapitre présente l'utilisation de moyennes temporelles comme un outil de classification de
changements temporels dédié a 'imagerie SAR. Il doit étre vu comme un chapitre d’ouverture
établissant des perspectives sur 'usage des moyennes temporelles. Il présente un opérateur simple
permettant de classifier les changements préalablement détectés par MIMOSA selon plusieurs
caractéristiques statistiques.

6.1 Contexte

Dans ce chapitre, nous proposons une ouverture de 1'utilisation des moyennes pour classifier
les changements temporels préalablement détectés par MIMOSA (ou une autre méthode). Ce
chapitre est une ouverture sur I’analyse des séries temporelles a ’aide des moyennes, il dresse le
cadre de travaux de recherche qui peuvent faire ’objet des perspectives de ce manuscrit.

Insistons ici sur le fait que le terme «classification» est souvent employé pour désigner
Q une notion spatiale, ot une image est segmentée en différentes classes d’équivalence. Dans
le cas présent, il s’agit de classification temporelle de changements, ot les changements ayant eu
lieu dans une série temporelle sont distingués en plusieurs classes, ou types différents.
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Jusqu’a présent, nous avions utilisé les moyennes temporelles pour détecter si un couple
d’images ou une série temporelle comportait des changements et pour les localiser. Nous allons
maintenant nous concentrer sur les séries temporelles. Nous proposons une approche pour aller
plus loin aprés la détection et analyser la nature des changements a 1’aide de moyennes tempo-
relles, sans étudier directement les profils temporels d’amplitude. En effet, lorsqu’une détection
de changements est effectuée entre deux images, la carte de changements binaire est trés simple &
interpréter. En gardant les notations et codes couleurs utilisés dans ce manuscrit, nous pouvons
résumer les régles d’interprétation d’'un changement comme suit :

e Un pixel vert correspond a une valeur d’amplitude plus grande dans la seconde image (la
plus récente),

e un pixel magenta correspond & une valeur plus faible dans la seconde image,

e le fond noir correspond aux zones n’ayant pas changé.

Nous pouvons simplement remarquer que ’écart en amplitude n’est pas représenté dans la
carte binaire de changements, qui est par nature saturée. Il n’est donc pas possible de savoir si
le changement est trés intense ou non & partir de cette seule carte. Néanmoins, cette information
n’est pas systématiquement utilisée, et son absence ne pose pas vraiment probléme a l'interpréta-
tion. Dans le cas d’une série temporelle, les changements détectés sont des changements cumulés
le long de la série temporelle. Aucune notion d’ordre ou de chronologie n’est conservée par les
moyennes temporelles. De ce fait, la carte de changements est également binaire, et ne renseigne
que sur la présence ou non d’un changement au cours de la série temporelle. Avec cette représen-
tation, il n’est donc pas possible de savoir quelle est I'image de la série temporelle ayant engendré
le changement, ou méme si plusieurs images sont en jeu, sauf en analysant manuellement le profil
temporel d’amplitude au niveau de chaque pixel de changement.

Dans une perspective d’automatisation et pour faciliter le travail d’analyse, nous considérons
que l'inspection systématique du profil temporel associé & chaque changement est trop longue,
en plus de nécessiter une nouvelle interprétation. De ce fait, nous cherchons a fournir des infor-
mations supplémentaires sur la nature des changements détectés sous forme d’une carte colorée,
ou chaque couleur représente un type de changement particulier. Nous pouvons d’ores et déja
présenter la liste des caractéristiques intéressantes qu’il sera possible de différencier au niveau
d’un changement :

e Changement «marginalement brillant/sombre» : un faible nombre d’images, voire une
seule, se distingue de la série temporelle par sa forte /faible valeur d’amplitude par rapport
aux autres images de la série.

e Changement «aléatoire, ou régulier» : soit une grande variété de valeurs est présente au
cours du profil temporel, soit il y a autant de valeurs fortes que de valeurs faibles.

Pour effectuer une représentation colorée de ces derniéres caractéristiques, nous constatons
qu’il nous faut opter pour une table de couleurs & trois teintes principales. Notons que la classi-
fication est une étape qui succéde & la détection. De ce fait, seuls les changements seront traités
pour plus de lisibilité.
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Lorsque 'on calcule une moyenne temporelle, 'ordre des échantillons n’influe pas sur le
Q résultat. De ce fait, toute information relative a la chronologie entre images est perdue lors
du calcul de moyenne. De ce fait, les informations relatives a la forme du profil temporel «chro-
nologique» ne peuvent étre que de nature statistique. Du point de vue des moyennes temporelles,
il n’est donc pas possible de différencier les cas présentés dans la figure 6.1. C’est pourquoi les
informations fournies par les moyennes temporelles sur la nature du changements ayant eu lieu
sont basiques.

Amplitu de Amplitude

temps tsm’ps
Amplitude Amplitude

-
temps temps
Amplitude Amplitude

=

-
temps temps

FIGURE 6.1: Equivalence entre profils temporels causée par la disparition de la notion de
chronologie (ou d’ordre) dans le calcul d’'une moyenne temporelle.

6.2 Compositions colorées avec différentes moyennes temporelles

Lorsque l'on dispose de deux ou trois images, il est possible de former des compositions
colorées permettant de visualiser les éventuels changements entre images. Ces compositions clas-
siques utilisent les trois canaux Rouge, Vert et Bleu des images couleur RVB dans lesquels sont
introduits chacune des images d’amplitude & comparer. Pour les séries temporelles comportant
plus que trois images, il n’est plus possible d’attribuer un canal coloré a chaque image. De ce
fait, nous proposons d’utiliser les moyennes temporelles afin de créer trois images moyennes a
introduire dans chacun des trois canaux Rouge, Vert et Bleu.

La premiére possibilité est d’utiliser les mémes moyennes que pour la détection de change-
ments, c’est & dire la moyenne géométrique et la moyenne quadratique. Dans ce cas, la compo-
sition colorée consiste & introduire la moyenne quadratique dans un des canaux (par exemple,
Rouge) et la moyenne géométrique dans les deux autres canaux (dans ce cas, le Vert et le Bleu).
Nous présentons une composition de ce type en figure 6.2.

Nous constatons que certaines zones de la composition colorée se teintent en rouge alors que
d’autres conservent une échelle de gris. Les zones rouges correspondent aux zones de changements
temporels, mis en évidence par le fait que la moyenne quadratique est plus élevée que la moyenne
géométrique sur ces pixels, donnant alors la teinte rouge. Les pixels apparaissant en échelle de
gris correspondent aux zones n’ayant pas changé au cours des 6 images, c’est a dire les zones sur
lesquelles les deux moyennes temporelles sont proches.

Il est également possible de réaliser des compositions colorées a l’aide de trois moyennes
temporelles différentes pour chacun des trois canaux Rouge, Vert et Bleu. Dans ce manuscrit, nous
avons généralement utilisé les trois moyennes de Hélder d’ordre +k (canal rouge), 0 (canal Vert)
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FIGURE 6.2: A gauche : Image optique sur le port de Sendai au Japon (GoogleEarth). A
droite : Composition colorée & base de moyennes temporelles sur 6 images TerraSAR-X
(R=Moyenne quadratique, G&B=Moyenne géométrique).
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FIGURE 6.3: A gauche : Composition colorée & base de 3 moyennes temporelles (R=Ms,
G=My, B=M_3). A droite : Profils temporels d’amplitude associées & différentes zones
caractéristiques de la composition colorée.

et -k (canal Bleu) avec k = 2 ou 4. De ce fait, nous utilisons trois moyennes au comportement
tres différent :

e une moyenne favorisant les valeurs élevées dans le canal rouge,
e une moyenne assez «neutre» ! dans le canal vert,
e une moyenne favorisant les valeurs faibles dans le canal bleu.

Nous présentons en figure 6.3 une telle composition colorée avec k = 2. Nous utilisons donc ici
la moyenne quadratique (M3), la moyenne géométrique (Mp), ainsi que la moyenne de Holder
M_5. Nous avons juxtaposé & cette composition colorée des profils temporels correspondant
& des zones représentatives dans 'image. Nous constatons que la composition colorée présente
trois teintes principales. Les zones apparaissant en nuances de gris correspondent aux pixels sans
changements, tandis que les zones rouges (respectivement jaunes) correspondent aux zones de
changements marginalement brillants (respectivement sombres).

La zone notée A correspond & un changement di & la présence d’un bateau uniquement dans
5%M€ image. La zone B correspond & un changement dii & 'entassement de véhicules accidentés
lors du tsunami & partir de la 2°™¢ image. Les zones C; et C3 sont des zones de stationnement
de véhicules occupées a nouveau lors de la 5™¢ image uniquement pour la zone Cy et lors des
deux derniéres images pour la zone C; (lors de la reprise d’activité du port suite au tsunami).

la

1. La moyenne géométrique est considérée ici comme neutre. En effet, méme si elle favorise les faibles valeurs,
elle le fait avec moins d’intensité que M _j.
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FIGURE 6.4: Couleurs possibles avec trois canaux vérifiant la relation B < G < R pour
différentes valeurs dans le canal B.

Remarque :
L’égalisation de la composition colorée entre moyennes doit se faire de fagon globale sur les trois

images, et non sur chacune des images considérées seules. Si chaque bande contenant une image
est égalisée différemment, les interprétations deviennent impossibles car les relations d’ordre entre
moyennes peuvent ne plus étre respectées dans les valeurs attribuées aux trois canaux colorés.

En considérant que les trois moyennes sont égalisées sur la méme base, la relation d’ordre
M_o < My < My impose la relation d’ordre B < G < R entre les trois bandes de I'image cou-
leur générée. De ce fait, toutes les combinaisons de couleurs ne sont pas possibles. Nous donnons
en figure 6.4 des figures permettant d’interpréter la représentation colorée entre trois bandes
respectant la relation d’ordre B < G < R. Nous constatons que les couleurs qu’il est possible de
générer vont du rouge au jaune en passant par des nuances de gris.

Nous présentons ci—dessous quelques régles d’interprétation :

e Si aucun changement ne s’est produit lors de la série temporelle, les trois moyennes sont
proches. De ce fait, les canaux colorés de la composition colorée le sont aussi et générent
une échelle de gris : R = G = B.

e Si un changement marginalement brillant s’est produit (comme pour la zone A), seule
la moyenne My favorisera cette forte valeur et se détachera nettement des deux autres
moyennes Mg et M_sy qui se centreront autour de la valeur majoritaire. De ce fait, dans
la composition colorée, nous aurons R >> G et R >> B, donnant une teinte rouge.

e Si un changement marginalement sombre s’est produit (comme pour la zone B), seule la
moyenne M _o favorisera cette faible valeur et se détachera nettement des deux autres
moyennes Mg et My qui se centreront autour de la valeur majoritaire. De ce fait, dans
la composition colorée, nous aurons R &~ G et R >> B, donnant une teinte jaune.

e Si un changement aléatoire ou régulier se produit, il est possible que les trois moyennes
se distinguent. La moyenne M_s se rapprochera du minimum de la série, tandis que la
moyenne Moy se rapprochera du maximum. La moyenne M se situera alors entre les
deux, autour d’une valeur centrale. De ce fait, nous aurons une relation marquée R >>
G >> B, produisant une teinte orange.

Nous observons que les zones C] et Cs ne sont pas distinguées visuellement sur la composition
colorée, alors que les profils temporels sont différents. Nous observons une perte de contraste trés
nette dans les cartes colorées présentées en figure 6.4 lorsque les trois canaux se rapprochent de
la valeur maximale 255. Ce phénomeéne de saturation classique des compositions colorées rend
les interprétations difficiles dans les zones a trés fortes amplitudes.

Bilan de 'utilisation de composition colorées entre moyennes :

e Les compositions colorées entre moyennes temporelles différentes sont une généralisation des
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FIGURE 6.5: Comparaison entre Mj[10,100] (en rouge) et £;[10,100] (en bleu) pour k variant
de -5 & 5. Les dérivées par rapport a l'indice k£ des deux suites de moyennes sont représentées en
traits pointillés.

anaglyphes traditionnels utilisant trois images différentes. Elles ont I'avantage de permettre une
détection de changements visuelle entre un grand nombre d’images alors que seulement deux ou
trois images peuvent étre comparées avec les anaglyphes traditionnels. Cependant, tout comme
les compositions colorées classiques, elles sont parfois trés difficiles & interpréter, sans oublier que
les analyses ne sont pas possibles dans les zones saturées. Un second désavantage est le faible
nombre de couleurs qu’il est possible de générer & ’aide de compositions colorées entre bandes
respectant une condition d’ordre. Dans notre cas, il est possible d’osciller du rouge au jaune en
passant par l'orange, et de générer une échelle de gris. Nous avons pu attribuer & la couleur rouge
les changements marginalement brillants, et au jaune les changements marginalement sombres.
Le orange attribué aux changements réguliers (ou aléatoires) est cependant difficile a distinguer
du rouge ou du jaune lorsque le contraste est faible.

Pour pallier ces désavantages, nous allons définir dans la suite de ce chapitre un clas-
Q sificateur indépendant de toute égalisation dans le but de s’affranchir des problémes de
saturation rencontrés. De plus, nous verrons que cet opérateur permet de distinguer non seule-
ment les zones A et B, mais aussi les zones Cq et Cs.

6.3 Utilisation des moyennes de Lehmer

Nous avons déja vu que la moyenne de Holder avait tendance a favoriser les faibles valeurs pour
les indices négatifs, et a favoriser les fortes valeurs pour les indices positifs. Il en est de méme pour
la moyenne de Lehmer [51, 52| (cf. équation 3.30 en partie 3.1.3). Cependant, les deux moyennes
disposent de comportements différents en ce qui concerne la «vitesse de favorisation» des faibles
ou fortes valeurs. En effet, la moyenne de Hoélder favorise plus vite les faibles valeurs lorsque
I'indice de la moyenne diminue, qu’elle ne favorise les fortes valeurs lorsque 'indice augmente.
Pour sa part, la moyenne de Lehmer favorise aussi vite les faibles valeurs qu’elle favorise les
fortes valeurs lorsque la valeur absolue de I'indice augmente. Nous illustrons cette propriété en
figure 6.5, ol nous pouvons comparer les moyennes de Lehmer et de Holder entre deux valeurs
d’amplitude (10 et 100) pour différentes valeurs d’indice k. Nous observons que la moyenne
de Lehmer présente un aspect symétrique par rapport a k£ = 0, contrairement a la moyenne de
Holder. Nous constatons cette symétrie en observant la dérivée de la suite de moyennes, également
représentée sur la figure 6.5 en traits pointillés.

Considérons une série temporelle de N échantillons 7' = {z1,x2,...,2zn}. Les moyennes de
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Holder et de Lehmer d’ordre k sont respectivement définies par :

(6.1)
_ it !
-T’f + ...+ x]fv
Les dérivées de ces derniéres expressions par rapport a I'indice k sont définies par :
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Cette intéressante propriété de symétrie par rapport a l'indice k de la moyenne de Leh-
mer nous pousse & l'utiliser plutdét que la moyenne de Holder pour 'étape de classification des
changements. De ce fait, les moyennes de Holder ne concernent que la partie de détection des
changements et ne sont pas utilisées pour leur classification.

Nous avons déja mentionné que les moyennes de Holder pouvaient étre incrémentées a
Q I’arrivée d’une nouvelle image sans faire appel aux anciennes images d’archive. Pour ceci,
les anciennes moyennes temporelles et la nouvelle image suffisent afin de calculer les nouvelles
moyennes. Dans le cas des moyennes de Lehmer, il est possible de procéder de méme & la condi-
tion de stocker le numérateur et le dénominateur de la moyenne de Lehmer. Ce sont ensuite
ces numérateurs et dénominateurs qui sont incrémentés séparément afin de calculer la nouvelle
moyenne de Lehmer.

6.4 Analyse de profils temporels d’amplitude

6.4.1 Profils temporels simulés «sans changements»

En supposant que le speckle dans une image SAR sur une zone homogéne est un processus
ergodique, nous pouvons décrire la loi suivie par le profil temporel d’amplitudes de la méme fagon
que la loi suivie spatialement par les échantillons dans une méme image. Considérons une zone
homogéne de valeur de texture u. En amplitude, c’est le plus souvent la loi de Rayleigh—Nakagami
RN [, L] qui est alors utilisée. Cette loi décrit I'évolution naturelle de valeurs d’amplitude dans
une zone homogeéne de valeur u, ou I’évolution naturelle des valeurs d’amplitude d’un méme pixel
dont la texture de valeur u reste constante au cours du temps.
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FIGURE 6.6: De bas en haut : Pixel de texture p = 100 bruité par un speckle suivant une loi
uniforme entre 0.85 et 1.15 pour 30 et 150 images. De gauche a droite : Histogramme temporel,
profil temporel, profil temporel ordonné auquel la fonction de répartition de la loi en amplitude

est superposée (traits rouges pointillés), suite de moyennes Ly, suite de dérivées %%

L’ergodicité suppose que le speckle suit la méme loi spatialement et temporellement. Ceci
Q correspond au fait que la variété d’échantillons rencontrés temporellement correspond a
celle qu’il est possible de rencontrer spatialement dans la zone homogéne. En d’autres termes,
nous supposons qu’une cellule de résolution peut prendre ’aspect d’une autre dans la zone
homogéne au cours du temps. Cependant, il faut noter que cette hypothése n’est pas toujours
valide. Dans une zone désertique par exemple, les variations temporelles d’une pile d’amplitude
sont beaucoup plus restreintes que la variété d’échantillons qu’il est possible de trouver dans une
méme zone homogéne. C’est ce que nous avions constaté dans la partie 5.2. Toutefois, méme si
ce n’est pas la méme loi qui modélise le comportement spatial et temporel d’'une zone homogéne,
le modéle de Rayleigh—Nakagami reste adapté, seuls ses paramétres p et L changent.

En premiére approche, nous présentons en figure 6.6 des profils temporels simulés comportant
30 et 150 échantillons (images) sur un pixel de texture constante p = 100, que multiplie un bruit
de speckle suivant une loi uniforme normalisée. Cette loi uniforme est distribuée entre 0.85 au
minimum et 1.15 au maximum. Nous constatons que la forme des profils temporels ordonnés de la
plus petite a la plus grande valeur correspond & celle de la fonction de répartition de la loi suivie
par le profil temporel d’amplitude. Le profil temporel ordonné prend ici la forme d’un segment
de droite, caractéristique des fonctions de répartition des lois uniformes. Nous observons que les
suites de moyennes de Lehmer sont symétriques par rapport & la valeur & = 0, tout comme la
dérivée des moyennes de Lehmer qui prennent la forme d’une cloche centrée en k& = 0. Nous
constatons les mémes comportements pour tous les nombres d’images simulées.

Nous présentons maintenant en figure 6.7 des profils temporels simulés comportant & nouveau
30 et 150 échantillons (images) sur un pixel de texture constante p = 100, que multiplie cette
fois ¢i un bruit de speckle suivant une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée RAN[1,0.95]. Dans
ce cas aussi, la forme des profils temporels ordonnés peut étre prédite par celle de la fonction
de répartition des données en amplitude (courbe en pointillés rouges sur la figure 6.7). Nous
observons cette fois ci une variation caractéristique de la suite de moyennes de Lehmer en fonction
de k. Contrairement au cas d’un speckle suivant une loi uniforme, la courbe des moyennes de
Lehmer n’est plus symétrique par rapport & k£ = 0. Nous observons que les moyennes sont plus
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FIGURE 6.7: De bas en haut : Pixel de texture p = 100 bruité par un speckle suivant une loi
RN[1,0.95] pour 30 et 150 images. De gauche a droite : Histogramme temporel, profil
temporel, profil temporel ordonné auquel la fonction de répartition de la loi en amplitude est

superposée (traits rouges pointillés), suite de moyennes Ly, suite de dérivées aﬁk’“

0

rapidement attirées vers les faibles valeurs que vers les fortes valeurs. De plus, la dérivée révéle
un comportement bien spécifique qui se répéte pour chaque nombre d’images simulées. Ceci
est dii au fait que les trés fortes valeurs susceptibles de tirer rapidement les moyennes vers le
maximum de la série lorsque k& augmente sont plus rares que les trés faibles valeurs qui elles,
attirent rapidement les moyennes vers le minimum de la série lorsque k diminue.

Nous représentons maintenant en figures 6.8 et 6.9 des simulations analogues a celles respecti-
vement présentées en figures 6.6 et 6.7, mais avec des données plus homogeénes (un speckle moins
important). En effet, nous utilisons dans le premier cas un speckle suivant une loi uniforme entre
0.95 et 1.05, puis une loi de Rayleigh-Nakagami RN[1,2] dans le second cas. Nous constatons
que les comportements préalablement observés avec un speckle plus important sont toujours va-
lables ici. Cependant, nous observons que les suites de moyennes et leurs dérivées par rapport a
k varient plus lentement. Ceci est dt au fait que les données sont ici davantage centrées autour
de la valeur p = 100.

Bilan de 'observation de profils temporels simulés sans changements :

e Dans le cas présent «sans changementsy, la dérivée de la courbe des moyennes de Lehmer
en fonction de k présente un pic au voisinage de k = 0.

e Plus les données sont homogénes, plus la courbe des moyennes de Lehmer en fonction de
k est plate.

e Plus les données sont hétérogénes, plus la courbe des moyennes de Lehmer en fonction de
k varie rapidement.

e [’observation du profil temporel ordonné peut permettre d’identifier le type de loi suivie
par le profil temporel. En effet, nous avons constaté que sa forme correspondait a celle de
la fonction de répartition de la loi en question. De ce fait, 'observation d’'une courbe en
«S» laisse penser qu'’il s’agit d’'une loi de type Rayleigh-Nakagami ou équivalent 2, tandis
que 'observation d’'un segment de droite peut correspondre & une loi uniforme. Il faut
cependant remarquer que ces observations ne sont pertinentes que pour un grand nombre

2. «équivalent» désigne ici la famille de distributions a l’allure semblable.
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FIGURE 6.8: De bas en haut : Pixel de texture p = 100 bruité par un speckle suivant une loi
uniforme entre 0.95 et 1.05 pour 30 et 150 images. De gauche & droite : Histogramme temporel,
profil temporel, profil temporel ordonné auquel la fonction de répartition de la loi en amplitude

est superposée (traits rouges pointillés), suite de moyennes Ly, suite de dérivées 8%
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FIGURE 6.9: De bas en haut : Pixel de texture 4 = 100 bruité par un speckle suivant une loi
RNIL,2] pour 30 et 150 images. De gauche a droite : Histogramme temporel, profil temporel,
profil temporel ordonné auquel la fonction de répartition de la loi en amplitude est superposée

(traits rouges pointillés), suite de moyennes Ly, suite de dérivées 88%

d’images (au moins supérieur a 10), c’est a dire des profils temporels suffisamment longs.
Il est en effet possible d’observer un segment de droite qui n’est en fait que la partie
centrale du «S» observable dans le cas de lois de Rayleigh-Nakagami ou équivalent.

6.4.2 Profils réels «sans changements»

Nous allons maintenant comparer les précédentes simulations a des observations faites dans
des piles d’images d’amplitude recalées et calibrées radiométriquement sur des zones dépour-
vues de changements temporels. Pour ceci, nous utilisons une série temporelle de 39 images
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Comportement réel majoritaire (sans changements) :
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FIGURE 6.10: Exemples de pixels de zones homogénes ou de végétation dépourvues de
changements. De gauche a droite : Composition colorée entre moyennes My, Mg et M _4,
profils temporels d’amplitude, profils ordonnés, suites de moyennes de Lehmer Ly, suites de
dérivées %.

COSMO-SkyMed sur la gare de St. Gervais (Alpes). Nous représentons en figure 6.10 trois pro-
fils temporels correspondant & des zones sans changement de type végétation ou zone homogéne.
Dans les deux premiers cas présentés sur les deux premiéres lignes, nous observons des compor-
tement comparables & ceux observés dans la figure 6.7 ol le speckle était modélisé par une loi de
Rayleigh—Nakagami. Ces deux cas représentent la trés grande majorité de ceux qu’il est possible
de rencontrer.

Les dernier cas présenté en derniére ligne montre des caractéristiques différentes au niveau
de la courbe de suites de dérivées. Nous observons en effet la présence de deux pics de part et
d’autre de la valeur k = 0. Ceci est dii & la présence d’une forte valeur dans la série temporelle
(correspondant & I'image 23), ainsi que de trés faibles valeurs (correspondant a I'image 16). Ce
cas est rare, mais néanmoins présent dans les images.

Nous présentons en figure 6.11 un profil temporel observé sur un point brillant stable de
type PS (permanent scatterer). Nous constatons que la courbe de dérivée est plus large que les
pics observés pour les pixels de type végétation dans la précédente figure. Ce comportement
correspond au speckle moins important sur les pixels de type PS que sur le reste des pixels.
Les valeurs sont regroupées autour de la valeur de la texture du PS. Ce comportement avait été
observé par simulation lorsque le speckle était centré autour de 1 en figure 6.9.
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FIGURE 6.11: Exemple de pixel type «Permanent scatterer», par nature sans changement. De
gauche a droite : Composition colorée entre moyennes My, Mg et M _4, profil temporel

d’amplitude, profil ordonné, suite de moyennes de Lehmer Ly, suite de dérivées 88%.

6.4.3 Profils temporels simulés «avec changements»

Dans cette partie, nous allons analyser des profils temporels simulés dans lesquels nous allons
introduire des changements temporels. Pour ceci, nous allons simuler des séries temporelles de 50
images dans lesquelles la texture pourra prendre deux valeurs différentes. Nous prendrons systé-
matiquement en compte un bruit de speckle multiplicatif suivant une loi de Rayleigh—Nakagami
normalisée.

Pour commencer, nous simulons des séries temporelles dans lesquelles nous introduisons des
changements marginalement brillants. Nous fixons la valeur de texture de référence faible a 100 et
celle des changements & 500. Le bruit multiplicatif de speckle considéré suit une loi de Rayleigh—
Nakagami normalisée RN [u = 1, L = 1], dont le paramétre L = 1 peut étre rencontré dans des
zones de type végétation. Nous représentons en figure 6.12 le profil temporel de référence «sans
changement» ainsi que trois profils temporels dans lesquels ont respectivement été introduits 1,
5 et 10 changements représentés en rouge sur les courbes. Pour plus de lisibilité, nous avons
systématiquement introduit le ou les changements au centre de la série temporelle de sorte a ce
qu’ils soient groupés et facilement repérables. Ceci ne change rien aux résultats puisque 'ordre
des échantillons n’est pas pris en compte dans les moyennes temporelles (cf. Fig. 6.1).

Le cas de référence présente des caractéristiques similaires & celles observées lors des pré-
cédentes simulations semblables. Nous observons que l'introduction de pixels de changements
modifie I’aspect des suites de moyennes et des suites de dérivées de moyennes. En effet, nous
constatons que l'introduction de changements brillants marginaux a pour effet de décaler vers la
droite la position du maximum de la suite de dérivées %. Plus les changements sont marginaux,
plus le pic est décalé vers la droite, c’est & dire vers les valeurs positives de k. Lorsqu’une image
est seule & porter une forte valeur, il faut en effet attendre les fortes valeurs de k pour que la
moyenne associée tende vers cette forte valeur d’amplitude marginale. A 'inverse, lorsque les
changements de forte valeur sont plus nombreux, ils ont naturellement plus de poids dans la
série temporelle et font tendre la moyenne de la série temporelle vers leur valeur propre dés les
valeurs de k plus faibles.

Nous observons en figure 6.13 le phénoméne analogue avec des changements marginalement
sombres. Cette fois, le pic de la suite de dérivées % se décale vers les valeurs négatives de ’ordre
k. De méme, plus les images introduisant des changements sont marginales, plus le pic s’éloigne
du centre k = 0. Ceci s’explique de la méme fagon que pour le cas marginalement brillant.

Nous présentons en figure 6.14 le cas de changements «réguliers», analogue au cas ou il y
a autant de faibles valeurs que de fortes valeurs dans la série temporelle. Dans ce cas, le pic
observé dans la suite de dérivées 88% se situe au voisinage de k = 0. Ce cas particulier représente
bien la jonction entre les deux cas oil les changements sont marginalement sombres ou brillants.
Dans les simulations présentées en figure 6.14, le nombre de changements est constant, mais leur

intensité varie. Bien que la position du pic de 88% se situe toujours au voisinage de k£ = 0, la
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FIGURE 6.12: Séries temporelles de 50 images dont la valeur de texture «sans changement» est
fixée & 100 et ou la valeur de texture «avec changement» est fixée a 500. Le modéle de bruit
multiplicatif est une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée RN [ = 1, L = 1]. Nous avons
respectivement introduit 1, 5 et 10 changements, représentés en rouge.

valeur maximale est d’autant plus grande que les changements sont intenses.

Q L’interprétation des courbes de suite de moyennes de Lehmer Ly, et de suite de dérivées
aaﬁ est trés délicate. En effet, nous avons vu que la position du maximum de 86% pouvait

renseigner sur la nature des changements selon les régles suivantes :
e k < 0 < changement(s) marginalement sombre(s),
e k> 0 < changement(s) marginalement brillant(s),
e k ~ 0 < changements réguliers.

Cependant, la notion de «valeur du changement» peut étre confondue avec sa marginalité. En

effet, deux changements de moyenne intensité ou un unique changement intense peuvent générer
une méme position du pic de %. Ce point mériterait d’autres tests a la suite de cette thése.
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FIGURE 6.13: Séries temporelles de 50 images dont la valeur de texture «sans changement» est
fixée & 1000 et ou la valeur de texture «avec changementy est fixée & 100. Le modéle de bruit
multiplicatif est une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée RA [ = 1, L = 1]. Nous avons
respectivement introduit 1, 5 et 10 changements, représentés en rouge.

6.4.4 Profils temporels réels «avec changements»

Dans cette partie, nous allons simplement illustrer les simulations présentées dans la pré-
cédente partie par des exemples rencontrés dans la réalité. Nous présentons en figure 6.15 un
exemple de changement marginalement brillant, ainsi qu’un exemple de changement marginale-
ment sombre.LNous constatons que l'allure des courbes de moyennes de Lehmer L, et de suite

k

de dérivées 887 sont tout & fait semblables & celles obtenues par simulation et présentées en

figure 6.12 et 6.13.

6.5 Opérateur de classification de changements

Dans cette partie, nous allons présenter un opérateur de classification de changements basé

sur les observations effectuées dans les parties précédentes. Nous avons vu que la position du point
d’inflexion de la courbe de Ly, correspondant & la position du maximum de celle de da% était
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FIGURE 6.14: Séries temporelles de 50 images dont la valeur de texture «sans changement» est
fixée & 100 et ou la valeur de texture «avec changement» est fixée a 200, 1000 et 2000. Le
modele de bruit multiplicatif est une loi de Rayleigh-Nakagami normalisée RN [u =1, L = 1].
Nous avons introduit 25 changements représentés en rouge.

porteuse d’information sur la nature des changements. Rappelons ici que dans une perspective
opérationnelle, nous souhaitons exclure la possibilité de retraiter toutes les images de la série
temporelle & chaque fois qu’'une nouvelle image arrive, mais plutét de n’utiliser qu'un faible
nombre de moyennes temporelles. De ce fait, pour calculer la position du point d’inflexion de la
courbe de L, nous allons utiliser une méthode approchée.

Nous définissons ainsi (j 'opérateur de classification des changements :

Iy +1_
G =log (1), (6.3)
2 1

ol lo = Eo[T], lk = ﬁk[T] et l,k = ﬁfk[T].

Nous présentons en figure 6.16 le schéma de principe de cet opérateur. Les courbes de gauche
représentent des simulations de séries temporelles de 30 images dans lesquelles deux valeurs sont
possibles : 10 et 100. Nous avons simulé trois cas : le premier comporte une fois seulement la
valeur 10, le second comporte une seule fois la valeur 100, tandis que le dernier cas comporte
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Changement marginalement sombre :
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FIGURE 6.15: Exemples de pixels de changements. De gauche a droite : Composition colorée

entre moyennes My, My et M_,, profils temporels d’amplitude, profils ordonnés, suites de

moyennes de Lehmer L, suites de dérivées 88%
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FIGURE 6.16: A gauche : Suites de moyennes de Lehmer sur séries temporelles de 30 images &

deux valeurs possibles : 10 et 100 (dérivée en traits pointillés). En bleu : Série comportant une

seule fois la valeur 10. En vert : une seule fois la valeur 100. En rouge : Autant de valeurs a 10
que de valeurs a 100. A droite : Schéma de principe de 'opérateur (.

autant de fois la valeur 10 que la valeur 100. Nous illustrons sur la droite de la figure 6.16 le
principe de 'opérateur (i, en donnant une interprétation géométrique. Nous constatons que cet
opérateur utilise seulement trois moyennes de sorte & donner une information sur la position du
point d’inflexion de la courbe L. De ce fait, nous pouvons énoncer les régles de classification &
Iaide de (. :

e (i < 0 < Changement(s) marginalement sombre(s)
e (i > 0 & Changement(s) marginalement brillant(s)
e (; ~ 0 < Changements réguliers

Nous présentons en figure 6.17 les résultats de classification de changements obtenus & ’aide
de l'opérateur (j pour k = 4 sur la zone du port de Sendai (déja présentée en figure 6.3). Nous ob-
servons que les différents changements de type «marginal brillant» ou «marginal sombre» peuvent
clairement étre distingués. De plus, les deux zones particuliéres C et Co peuvent parfaitement
étre distinguées.
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FIGURE 6.17: Résultats de classification de changements & ’aide de 1'opérateur (4 sur la zone
déja présentée en figure 6.3. Les résultats sont orthorectifiés et superposés & une image optique
de la zone. Les différentes zones matérialisées A, B, C1 et Cs reprennent les codes énoncés
précédemment.

6.6 Bilan du chapitre

L’opérateur (i présenté dans ce chapitre permet de classifier les changements & 'aide de
seulement trois moyennes de Lehmer, ce qui est un grand avantage. Nous avons présenté un
résultat intéressant sur le port de Sendai, ot nous avons montré qu’il était possible de distinguer
les changements marginalement brillants, ou marginalement sombres. De plus, nous avons mon-
tré qu’il était également possible de différencier deux zones juxtaposées présentant des profils
temporels légérement différents (cf. zones C; et Cy sur figure 6.17). De ce fait, nous avons montré
qu’il était possible de s’affranchir de I’étude manuelle des profils temporels.

Cependant, certaines difficultés persistent dans le modéle proposé :

e Une couleur peut correspondre a plusieurs profils temporels différents, puisque la notion
d’ordre n’influe pas sur les moyennes.

e La formation de zones de couleur uniformes renseigne sur la nature des changements, mais
c’est surtout la juxtaposition de ces différentes couleurs qui est porteuse d’information.

La méthode de classification reste donc a améliorer suite a cette thése, bien qu’elle montre
d’ores et déja des résultats totalement inédits.
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Résumé du chapitre

Ce chapitre de conclusion dresse le bilan général de cette thése en privilégiant cing point majeurs :
I'utilisation des moyennes temporelles dans un outil de détection de changements; la méthode
développée dans cette thése (MIMOSA); les tests de cette méthode; 1'«outily MIMOSA ; une
extension des moyennes temporelles & la classification des changements.

7.1 Les moyennes temporelles

Au cours de cette thése, nous avons étudié la détection de changements entre images satel-
lites radar a ’aide des moyennes temporelles. Pour ce faire, les propriétés statistiques de ces
moyennes ont été étudiées en détails. Nous avons notamment mis au jour des propriétés intéres-
santes permettant de comprendre les liens entre les différentes moyennes usuelles (par exemple
géométrique, arithmétique ou quadratique), et introduire les bases théoriques nécessaires a 1'uti-
lisation de ces moyennes. Des applications originales ont également été proposées, comme la
détection de cibles stables dans un bruit de speckle, ou encore le calcul d’images multi-—vues
a ’aide de la moyenne géométrique plutdt que la traditionnelle moyenne arithmétique. Un des
résultats importants concernant les moyennes temporelles est tout d’abord qu’il en existe une
grande variété, mais qu’elles peuvent se regrouper sous les appelations de moyennes de Holder ou
de moyennes de Lehmer, dont les propriétés sont réglables a ’aide d’un paramétre. De plus, selon
la moyenne utilisée (i.e. selon le choix du paramétre de la moyenne), nous avons constaté que
le résultat pouvait étre différent et que ces différences s’accentuaient au niveau des changements
temporels. La transition a la détection de changements basée sur les moyennes temporelles est
alors aisée, permettant de définir la méthode MIMOSA (Method for generallzed Means Ordered
Series Analysis) proposée dans cette thése.
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7.2 La méthode MIMOSA

La méthode de détection de changements proposée dans cette thése est basée sur la comparai-
son de deux moyennes temporelles qu’il a fallu choisir avec soin. De ce fait, le résultat ne dépend
pas du nombre d’images & comparer, et il est donc possible de traiter des couples d’images aussi
bien que des séries temporelles sous un unique formalisme. La méthode MIMOSA utilise un mo-
déle statistique pour décrire le signal en amplitude observé dans les images SAR. Ce modéle est
celui de la loi de Fisher, réputée pour étre capable de modéliser I’histogramme de zones naturelles
homogénes aussi bien que celui de zones urbaines trés hétérogénes. C’est essentiellement cette
grande souplesse qui a motivé son choix. Les trois paramétres de cette loi sont estimés de fagon
robuste, et permettent de décrire le comportement «naturel» du bruit de speckle en I’absence de
changement. De ce fait, aprés calcul, il est possible de modéliser le lien susceptible d’exister entre
deux moyennes temporelles choisies en I'absence de changement. Cette modélisation passe par
le calcul d’une pdf conjointe entre les deux moyennes temporelles en jeu avec I’hypothése que la
texture des images reste la méme. Il a été possible d’extraire des expressions littérales aussi bien
dans le cas de couples d’images que dans le cas des séries temporelles, qui ont été sélectionnées
pour des raisons de calcul. Cette pdf conjointe sert de base a la détection de changements. Pour le
cas des couples d’images, elle est entre autres utilisée pour calculer la pdf conditionnelle associée.
La détection de changements se fait alors par le seuillage conjoint de la pdf conditionnelle et de
la pdf conjointe, dont les valeurs seuils ne sont déterminées que par un unique paramétre : le
taux de fausses alarmes a priori obtenu dans ce résultat. Nous avons montré dans ce manuscrit
que la méthode MIMOSA permettait en effet de prévoir le taux de fausses alarmes, facilitant
alors grandement son usage puisque c’est son unique parameétre. Pour les séries temporelles, la
pdf conjointe est 1a aussi la base de la détection de changements. Elle est utilisée pour définir
des «guides» jouant le role de seuillage & ’aide de la pdf conditionnelle comme c’est le cas pour
les paires d’images, mais impossible a calculer dans le cas des séries temporelles. La aussi, le seul
paramétre de la détection de changements est le taux de fausses alarmes a priori.

De fagon plus générale, I'intérét des moyennes est trés clair lorsqu’il s’agit de traiter de gros
volumes de données : elles permettent de le réduire. Nous avons montré qu’il était possible de
«condensery 'information relative aux changements d’une série temporelle dans seulement deux
moyennes temporelles. En effet, les détections sont toujours pertinentes, comme si chaque image
avait été inspectée séparément. Nous avons également montré qu’il n’était pas nécessaire de
traiter & nouveau toute la série temporelle si une nouvelle image arrivait. Il est en effet possible
d’incrémenter les deux moyennes temporelles utilisées pour la détection de changements a ’aide
de la seule derniére image. Cette particularité fournit une solution sérieuse au traitement de gros
volumes d’images et au suivi de site au long terme, et place donc MIMOSA comme un outil
véritablement utilisable en situation opérationnelle.

Q Notre travail mériterait d’étre poursuivi selon les pistes suivantes, proposées de la plus
importante & la moins importante.

e La morphologie sur le scatter—plot semble étre une piste trés prometteuse. Son étude mé-
riterait de futurs travaux pour sa généralisation au cas des séries temporelles d’images.

e Pour les paires d’images, deux seuils sont utilisés pour détecter les changements dans MI-
MOSA L. Le premier seuil (utilisé sur la pdf conjointe) est estimé directement a 1’aide du para-
métre d’entrée qu’est le taux de fausses alarmes. Le second seuil (utilisé sur la pdf conditionnelle)
est par contre déterminé a partir du premier seuil. Une relation empirique a été proposée pour

1. L’utilisateur ne connait pas ces seuils qui sont déterminés & l'intérieur de la méthode. Le seul paramétre
que l'utilisateur donne en entrée est le taux de fausses alarmes.
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lier les deux seuils, montrant toujours de bons résultats. Cependant, des travaux pourraient étre
envisagés pour lier d’une autre fagon les deux seuils utilisés dans MIMOSA.

e Pour les séries temporelles, la forme des guides employés pour remplacer 'usage d’une pdf
conditionnelle trop complexe & évaluer pourrait faire 'objet d’études plus approfondies. Pour
I'instant, bien que montrant de trés bons résultats, il s’agit de guides simples.

e La méthode considére pour l'instant que toutes les images en jeu suivent la méme loi de
Fisher, et ont donc été acquises par le méme capteur (aussi bien pour les couples d’images que
pour les séries temporelles). En modifiant 1égérement le modéle, il serait possible de procéder a
une détection de changements multi—capteurs en introduisant les paramétres des lois de Fisher
propres & chaque image dans le calcul de la pdf conjointe.

e Un «mode simplifié» de MIMOSA a été développé pour le cas des couples d’images, il
est disponible dans la boite & outils présente dans l'interface & MIMOSA (cf. annexe A). Ses
performances sont étonnantes compte tenu de sa simplicité, et permettent une détection de
changements en temps réel (& I’aide d’un seuil variable controlé a ’aide d’un curseur). Une étude
plus approfondie de cet outil permettrait peut étre d’améliorer la méthode MIMOSA elle méme.
De plus, il serait intéressant d’étendre ce mode simplifié aux séries temporelles.

7.3 Les tests de la méthode MIMOSA

La méthode MIMOSA a été testée sur un grand nombre de données différentes. Cette thése
est d’ailleurs originale par le grand nombre de jeux de donnée utilisés, ainsi que leur variété aussi
bien en termes de capteurs que de contenu. Nous pouvons lister une liste non exhaustive des
données sur lesquelles la méthode a été testée :

TerraSAR-X et/ou TanDEM-X, mode Stripmap ou Spotlight
COSMO-SkyMed, mode Stripmap ou Spotlight
CARABAS-II

ALOS PALSAR

ERS-1 et 2

ENVISAT ASAR

L’ensemble de ces zones étudiées avec ces différents capteurs regroupe une trés grande variété
de textures et de contenu de scéne. Cette these s’est en effet attachée a produire un outil fonc-
tionnant pour divers capteurs SAR, sans contrainte sur la nature de la scéne. De nombreux tests
visant des points précis de MIMOSA ont également été effectués, dont le premier visait & justifier
le modéle statistique de la loi de Fisher. Un second test a montré que le parameétre d’entrée (le
taux de fausses alarmes) était bien respecté dans les résultats. Nous pouvons également citer les
tests visant & évaluer la robustesse de la méthode face a des données mal recalées. En introduisant
des biais de recalage connus, nous avons pu quantifier 'apparition de détections alors attribuées
au mauvais recalage, et donc quantifier leur impact sur le résultat. Nous avons montré que la
méthode MIMOSA pouvait tolérer un mauvais recalage de 'ordre de 1/3 pixel, ce qui correspond
largement & la précision standard de toutes les méthodes de recalage existantes. De plus, nous
avons montré qu’il était possible de ne pas nécessairement procéder a un rééchantillonnage fin
des données lors de I'étape de recalage. En effet, un simple rééchantillonnage par plus proche
voisin peut suffire sans pour autant dégrader visuellement les résultats. Ces tests ont été effectués
aussi bien avec des couples d’images qu’avec des séries temporelles. La sensibilité de la méthode
a la calibration radiométrique a également été testée pour le cas des paires d’images, aussi bien
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que pour le cas des séries temporelles. Pour ces tests, des gains ont été artificiellement appliqués
4 des images de sorte a simuler une mauvaise calibration. Nous avons montré qu’une mauvaise
calibration était immédiatement détectable avant méme la détection de changements et pouvait
alors étre compensée efficacement.

Des tests ont ensuite été effectués en lien avec un usage opérationnel tel qu’il est parfois fait
des images SAR. Par exemple, il est courant que les images en amplitude ou en intensité soient
filtrées spatialement pour lisser le bruit de speckle. A proprement parler, une telle image filtrée
n’est plus une vraie image SAR, et ne dispose donc pas des caractéristiques statistiques autour
desquelles le modéle de MIMOSA a été construit. Il est alors trés intéressant que la méthode
MIMOSA donne des résultats tout a fait pertinents pour des images dont le speckle avait été filtré
spatialement (filtre Frost). Nous avons en effet pu constater la disparition de certaines détections
ponctuelles parasites, et que les détections étaient parfois meilleures lorsqu’il s’agissait de détecter
des changements prenant la forme de nappes. En revanche, certains changements de trés petite
taille ne pouvaient étre détectés. En conclusion & ce test, le filtrage est toléré par MIMOSA,
méme si son usage n’est pas rigoureux. Il faut cependant avoir a l'esprit qu’il peut empécher la
détection de changements dont la taille est proche du pixel.

Toujours pour réduire le bruit de speckle, ou pour réduire le volume des données tout en
traitant une large zone, il est courant de calculer des images multi-vues?. Les statistiques des
images multi—vues sont différentes de celles des images natives. De ce fait, la méthode MIMOSA
n’est pas prévue pour les traiter. Cependant, nous avons constaté que l'utilisation d’images
multi-vues donne quand méme de bons résultats. Les cartes de changements sont en effet fideles
a linformation que contiennent les images multi—vues, et ne trahissent pas l'information de
référence présente dans la carte de changement obtenue avec les images natives.

Une derniére série de tests a été réalisée a 'aide d’images suréchantillonnées par zeropadding.
Lors d’un tel suréchantillonnage, les hypothéses a la base du modéle statistique du signal en am-
plitude peuvent étre remises en cause (notamment le nombre de diffuseurs, si on se référe au
modéle de Goodman). Nous avons cependant constaté que pour des facteurs de suréchantillon-
nage de 2 ou 4, la méthode MIMOSA donnait de trés bons résultats. De plus, nous avons montré
qu’il était méme possible de dissocier les deux contributions d’une cible double initialement
contenue dans un seul pixel.

Q Par ordre d’importance, nous listons ci—dessous une série de tests potentiels pouvant venir
compléter ceux déja effectués :

e Un premier test viserait a évaluer dans quelle mesure on peut chercher a détecter des change-
ments entre des images acquises avec des angles d’incidence différents. Ceci a une conséquence
directe sur le nombre d’images qu’il est possible d’utiliser et leur fréquence d’acquisition. Dans
cette thése, nous avons toujours utilisé des images interférométriques, limitant alors la fréquence
de revisite pour qu’elle reproduise les mémes conditions d’acquisition. Si une tolérance angulaire
est possible, il serait alors possible d’acquérir des images avec une fréquence plus grande. Intuiti-
vement, la sensibilité de la détection de changements dépendra du contenu de la scéne et surtout
des variations d’altitudes entre les différents objets. Plus la scéne sera plate, moins elle sera
sensible aux changements d’angles. Par opposition, une scéne complexe (urbaine par exemple)
variera grandement avec I'incidence, et toute détection de changements sera trés difficile si des
angles de vue multiples sont utilisés. Des tests préliminaires ont déja été effectués sur des zones
désertiques, fournissant de trés bons résultats.

e [’application aux images polarimétriques est une piste intéressante et facile & mettre en oeuvre.

2. Les images multivues sont des images & la résolution dégradée dont chaque pixel est le résultat d’une
moyenne spatiale sur un voisinage I’image native. Le speckle y est lissé par effet de moyenne.
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En effet, peu de modifications sont nécessaires pour faire fonctionner 'outil MIMOSA sur les
différentes bandes d’images polarisées.

7.4 L’«outil» MIMOSA : Implémentation et interface graphique

Une interface graphique a été développée autour de MIMOSA (cf. annexe A). Cette interface
a été codée en IDL, tout comme MIMOSA, et permet d’obtenir une interface incluse dans le
logiciel ENVI. Un module autonome distribuable sans licence a également été développé. Initia-
lement, cette interface était simplement destinée a utiliser MIMOSA pour produire les résultats
présents dans cette thése. Par la suite, l'interface et ses possibilités se sont considérablement
développées pour permettre une utilisation par d’autres utilisateurs. Finalement, le but est donc
de transformer la «méthode MIMOSA» en «l’outil MIMOSA», ot la méthode en elle méme et
les outils qui lui permettent de fonctionner ne sont plus distingués.

L’outil MIMOSA permet de préparer les données a la détection de changements. Pour ceci,
il permet le recalage et la calibration radiométrique d’images. Le recalage peut étre effectué de
diverses maniéres. Par exemple, il peut étre assuré par un appel aux outils de Telecom ParisTech,
capables de découper et recaler une pile d’images SAR & l'aide des données orbitales. Il est
également possible de procéder a un recalage par corrélation d’amplitude, ou par maximisation de
la cohérence interférométrique si on dispose des données complexes. La calibration radiométrique
est assurée par une méthode de maximisation de vraisemblance entiérement automatique (cf.
partie 3.3.3). Il est également possible de procéder a I'importation d’images déja recalées issues
d’autres chaines de calcul (comme la chaine CIAO du CEA par exemple), puisque les formats
de données les plus courants sont pris en compte dans les fonctions d’importation développées
spécialement pour MIMOSA. Des modules de visualisation permettent d’analyser les données,
ainsi que les résultats de détection de changements.

Les méthodes de détection de changements peuvent étre appliquées & des couples d’images
aussi bien qu’a des séries temporelles. Des interfaces permettent de sélectionner les images &
comparer et des panneaux de commande permettent de régler les paramétres de la détection.
L’originalité de P'outil MIMOSA réside dans son mode de fonctionnement en étude. Il est en
effet possible de reprendre une étude de site 1a ou elle s’était arrétée si un nouvelle image est
disponible sur la zone. Dans ce cas, toutes les étapes de préparation des données sont effectuées
automatiquement, et la détection de changements se poursuit & l’aide de la derniére image. Tous
les résultats sont alors incrémentés par cette nouvelle information. De ce fait, il est possible de
retracer I'historique d’un site et de visualiser le film des changements ayant eu lieu. Ce mode de
fonctionnement est trés puissant, il permet entre autres de gérer plusieurs zones d’intérét dans
un méme site, et de sélectionner les images a traiter ou non. Tous les résultats sont regroupés
sous forme de films de changements, mais sont également présentés automatiquement dans des
fichiers au format *.pdf, permettant en un coup d’oeil de dresser un bilan des changements ayant
eu lieu sur la zone.

La méthode MIMOSA a été développée en IDL car ce langage a été choisi initialement pour la
rapidité de programmation qu’il permet, ainsi que pour son application naturelle au traitement
d’images. Tous les codes développés ont bien str été optimisés de sorte a minimiser les temps
de calcul, avec des gains notables suite aux optimisations. La force de ce langage réside dans la
possibilité de manipuler des objets tels que des images sans faire appel & des boucles, alors que
c’est souvent inévitable dans d’autres langages. Dans ce cas, il est alors possible de profiter des
fonction parallélisées d’IDL. Cependant, ce n’est pas toujours possible, et il n’est pas rare que
les calculs ayant lieu dans MIMOSA soient effectués sur un unique processeur alors qu’il serait
possible de les paralléliser. Il existe des fonctions sous IDL permettant de paralléliser des calculs,
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mais leur utilisation est délicate. Le portage de MIMOSA dans une langage tel que le C/C++
permettrait de paralléliser les calculs beaucoup plus facilement. Pour 'instant, 'interface a été
également développée en IDL, et bénéficie d’un aspect assez austére. Si une implémentation
de MIMOSA dans un langage tel que le C/C++ est envisagée, il serait également possible
de modifier les interfaces graphiques associées a 'aide, par exemple, de GTK+ ou Qt (logiciels
permettant de créer des interfaces graphiques de haut niveau). De fagon générale, 'utilisation
du C/C++ permettra donc une exécution globalement plus rapide des algorithmes. Le plus
important est cependant de disposer de codes écrits dans un langage qui n’est pas propriétaire,
et dont la maintenance est assurée au long terme. En effet, nous avons déja constaté des problémes
de compatibilité entre les différentes versions successives d’IDL, certaines fonctions deviennent
obsolétes, et la compatibilité ascendante n’est par conséquent pas toujours assurée. De plus, la
gestion des interfaces graphiques sous ENVI/IDL a été totalement remaniée depuis la derniére
version ENVT 5.0, forgant & modifier les précédentes stratégies de l'interface de MIMOSA. De
plus, de nombreuses librairies de traitement d’image existent pour le C/C-+-+, comme par exemple
openCV, permettant de retrouver les mémes fonctionnalités que celles proposées sous IDL.

A posteriori, le développement d’une interface graphique n’est pas un exercice facile, et prend
nécessairement un temps qu’il aurait été possible de dédier au développement du coeur de la mé-
thode. Cependant, le gain apporté par une interface graphique est considérable si on considére
la facilité d’utilisation qu’elle permet, en augmentant par conséquent le nombre de tests pos-
sibles, mais aussi et surtout le retour d’expérience d’autres utilisateurs. C’est par ce biais que le
coeur de la méthode a évolué en paralléle de l'interface qui 'accueille. Suite & des demandes ou
des remarques d’utilisateurs, la méthode a évolué a de nombreuses reprises entre les différentes
versions de 'outil, et les retours ont été extrémement bénéfiques.

L’outil MIMOSA est un outil dont les sources sont volumineuses et dont les inter—
dépendances sont parfois subtiles. La version actuelle est stable et donne de trés bonnes
performances. Avant toute modification, il est fortement recommandé de mettre en place des tests
de non régression. Par ordre de simplicité, nous listons ci—dessous des pistes de développement :

e Dans un premier temps, il serait possible de conserver 1'usage d’IDL pour la gestion des
interfaces ainsi que pour le flot général des algorithmes. Les optimisations pourraient étre ap-
portées par des appels par IDL & des fonctions externes implémentées en C/C-++, et dont les
exécutables sont accessibles depuis les codes IDL. De ce fait, en remplacant les points critiques
actuellement codés en IDL par des fonctions équivalentes en C/C-+-+, le temps de calcul pourrait
étre considérablement réduit sans besoin de recoder entiérement 1'outil MIMOSA. Dans cette
optique, 6 mois de travail dans le cadre d’un stage ingénieur suffiraient.

e L’implémentation des fonctions de Meijer en IDL pourrait étre améliorée par une étude plus
approfondie de leurs propriétés. Il n’existe pas pour le moment de librairie C/C++ proposant
une implémentation rapide et fiable des fonctions de Meijer. Toutefois, une version «lente» a été
développée en C++ lors de cette thése, et pourrait servir de base.

e Pour s’affranchir de la dépendance a IDL, le portage en C/C++ de I'ensemble de I'outil, sa
parallélisation, ainsi que la réalisation de l'interface associée nécessiteraient environ 9 & 10 mois
de travail.

3. Ne souhaitant pas rentrer dans les détails d’implémentation de MIMOSA, les points critiques ne sont pas
identifiées dans ce manuscrit. Leur identification est cependant aisée si 'on dispose de I'outil MIMOSA et de son
code source.
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e [’automatisation des actions du «mode étude» de MIMOSA facilite grandement le travail
d’analyse d’image, mais peut étre & double tranchant s’il fait perdre 'habitude aux utilisateurs
de vérifier la consistance des données. A I'heure actuelle, il n’est pas possible de détecter auto-
matiquement si la derniére image ajoutée & la pile d’archive est de «bonne qualité», ou si elle
risque d’introduire des aberrations dans ’historique des changements. Seul un utilisateur peut,
en observant I'image, constater qu’elle pose probléme. Profitant du fait qu’il s’agit d’un suivi au
long terme, il serait possible d’introduire un mode d’apprentissage spécifique a la zone étudiée
dans le fonctionnement de MIMOSA. De ce fait, capitalisant les informations relatives a la zone
au cours des observations successives (et en utilisant éventuellement un critére de notation fourni
par 'utilisateur), un systéme d’alerte pourrait étre mis en place lorsqu'une donnée ou résultat
«inhabituel» est rencontré.

7.5 La classification des changements

La question de la classification des changements est abordée lors du dernier chapitre de cette
thése. En effet, une fois que les changements ont été détectés au cours d’une série temporelle,
I'utilisateur peut souhaiter en savoir plus sur la nature du changement sans nécessairement
inspecter manuellement le profil temporel de chaque pixel. Pour ceci, une méthode trés simple a
été développée sur la base d’observations et de simulations de séries temporelles comportant des
changements aux caractéristiques différentes. L’opérateur proposé permet en effet de distinguer si
le changement ayant eu lieu dans la série temporelle est un changement marginalement brillant ou
marginalement sombre, ou si le changement est régulier au cours de la série temporelle. Certaines
limites de la méthode ont été présentées, et ce principalement di au fait que ce dernier chapitre
pose une nouvelle problématique apparue lors de travail doctoral et laisse un certains nombre de
questions «ouvertes».

Bilan général

MIMOSA est ou outil suffisament mature pour avoir été utilisé dans un contexte opérationnel.
De plus, son élaboration permet de grandes possibilités d’évolutions.
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Annexe A

Interface graphique de MIMOSA

Sommaire
Al Avant propos . . . ¢t ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 217
A.2 Installation de MIMOSA . . . . . . . . it i i i i, 218
A.3 Outils de création/modification de piles d’images . . . ... ... .. 219
A.3.1 Création de piles d’'images . . . . . . . . ... L Lo 219
A.3.2 Calibration radiométrique . . . . . . . . ... L 220
A33 Recalage. . . . . . . . . e 220
A.4 Outilsde visualisation. . . . . . . . . .. ittt i 222
A.4.1 Visualisation d'images . . . . . . . ... 222
A.4.2 Visualisation de moyennes temporelles . . . . . . .. .. ... ... ... 223
A.4.3 Visualisation de films de changements . . . . . ... .. ... ... ... 223
A.5 Outils de détection de changements . . ... ... ........... 224
A.5.1 Traitement rapide (simplifie) . . . .. ... ... Lo Lo 225
A.5.2 Traitement fin : Méthode MIMOSA . . . ... .. ... ... ...... 226
A.5.3 Création d'une étude . . . . . . ... L 235
A.5.4 Poursuite d'une étude . . . ... Lo 236
A.6 Fonctionnalités complémentaires . . .. ... ... ... ... ..... 237
A.6.1 Gestion des préférences . . . . .. ..o 237
A6.2 Aide . . . oL 237
A.7 Gestion des versions de MIMOSA . ... ... ............. 237
A.8 Interface graphique de CIAO . ... ... ... ... ... 238
Résumé

Cette partie présente les différentes fonctionnalités de I'interface graphique développée autour de
MIMOSA. La boite a outils développée en paralléle de MIMOSA pour rendre le traitement des
images plus simple est également détaillée.

A.1 Avant propos

Le développement de MIMOSA s’est fait entiérement sous IDL. Ce choix a essentiellement
été motivé par la facilité de traitement d’images et les fonctionnalités de prototypage rapide
proposées par IDL. Au cours des développements du code, et pour en faciliter son utilisation, des
fonctionnalités d’affichage ont été développées. A ce stade, il ne s’agissait pas d’une interface,
mais plutdt d’aides a I'observation du déroulement de l'algorithme et des affichages de résultats.
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[m] ENVI 4.7 SP1 [=lmx]
File HIMOSA 3,15 | CIAD 1,0 GSARscape Basic Tools Classification Transform Filter Spectral fap Wector Topographic Radar  Window Helpl

Création pile d'images ©

Wisualisation

Détection ds changsments - { m 9

Préférences

Aide mimosa v3.14

FIGURE A.1: A gauche : Barre de menu ENVI avec menu de MIMOSA v3.14. A droite :
Raccourci de bureau MIMOSA.

Le développement d’une interface & proprement parler a ensuite été fait en paralléle des
développements du «cceur de la méthodey. J’ai alors pu constater que la création d’une interface
était un exercice trés difficile. Cependant, le temps passé & développer l'interface graphique
plutot qu’a développer des méthodes de traitement a par la suite été largement rentabilisé,
essentiellement grace a la facilité d’utilisation permise par I'interface. De plus, 'utilisation d’un
outil par d’autres utilisateurs fait bénéficier de leurs retours d’expérience, de sorte & apporter ici
des modifications sur la méthode de détection de changements.

L’interface est bien stir concentrée autour de la détection de changements. Cependant, d’autres
outils ont été développés pour permettre 'utilisation autonome de MIMOSA. Des outils de créa-
tion de piles d’images ont été développés et intégrés a l'interface, ainsi que divers outils de
recalage et de calibration radiométrique. L’interface comporte également des outils de visualisa-
tion d’images et de résultats. De ce fait, dans la suite, on parlera de MIMOSA comme I'interface
avec tous ses outils additionnels plutét que la méthode de détection de changements seule.

L’interface se présente sous forme de menu ENVI (versions 4.7 — 5.0), et sous forme d’une
application autonome fonctionnant & 'aide de la machine virtuelle IDL—vm. Cette machine vir-
tuelle est disponible gratuitement et sans licence. Que ce soit pour les menus ENVI ou pour la
machine virtuelle IDL—vm, "application MIMOSA et toutes ses fonctions annexes résident alors
dans un seul et unique fichier *.sav généré par IDL. L’interface & MIMOSA fonctionne aussi
bien sous Linux que Windows.

Dans la suite, nous distinguerons les fichiers menu_envi_mimosa.sav et idlvm_mimosa.sav,
qui sont respectivement dédiés & créer un menu sous ENVI et & étre lancé avec la machine virtuelle
d’IDL. Le fichier menu_envi_mimosa.sav respecte la syntaxe reconnue par ENVI pour définir
des menus et lancer les procédures associées a chacun des menus. Le fichier idlvm_mimosa.sav
contient une petite fenétre qui prend la forme des menus de facon autonome, sans 'aide I’ENVI.

A.2 Installation de MIMOSA

L’installation de MIMOSA sous ENVI est trés simple. Elle consiste & copier 1’exécutable
menu_envi_mimosa.sav dans le dossier save_add d’ENVI. L’emplacement de ce dossier est pa-
ramétrable dans les préférences ’ENVI. A Iouverture d’ENVI, le module contenu dans le fichier
menu_envi_mimosa.sav est chargé et le menu associé apparait dans la barre ENVI, comme
I'illustre la figure A.1 & gauche.

Le lancement de MIMOSA avec la machine virtuelle se fait simplement par la ligne de com-
mande idl -vm=/.../idlvm_mimosa.sav. Sous Linux, il est possible de définir un raccourci
(lanceur) de bureau (cf. figure A.1 a droite) pour le menu de MIMOSA sous la machine virtuelle
IDL-vm en créant sur le bureau un fichier mimosa.desktop contenant :

[Desktop Entry]
Version=1.0
Encoding=UTF-8
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[m] ENVI 4.7 SP1 [=lmx]
File MIMDSA 345 | CIAD 1.0 SfRscape  Basic Tools Clossification Transform Filter Spectral MHap  Wector Topographic Radar Window Help

CrbationpllelceinaossMML] 1 (TS0 *sml et DK 16 st/ *,ntf)
Visualisation “| Inportation (TIFF *.tif et/ou ENI *.hdr)
Détection de changsments -| caljbeation radiowétriqus (*,ina, *,IHA ou *,pil)

Préférences

Recalage Anplitude (*,ima ou *,IHA)
Aide Recalage Cohérence (*.ina ou *.IMA)

Recalage Awplitude + réschantillonnage (*,ima ou *,IHA)

FIGURE A.2: Menu de création et modification de piles d’images. On distingue dans I’encadré
rouge les fonctions de création de piles, de calibration radiométrique et de recalage.

Name=mimosa

Type=Application

Terminal=true

Name [fr_FR@euro]= mimosa

Exec= idl -vm=/.../idlvm_mimosa.sav
Icon[fr_FR@euro]=/.../icone_mimosa.png
Icon=/.../icone_mimosa.png

GenericName [fr_FR@euro]=

Dans tous les cas, pour fonctionner, I'’exécutable requiert la présence de trois dossiers de
fonctionnement propres & MIMOSA : /help, /data et /config qui doivent étre situés a coté de
I’exécutable *.sav, dans le méme répertoire. Ces dossiers contiennent respectivement 1’aide au
format *.pdf, les logos et images par défaut, ainsi que les préférences d’utilisation sous forme de
fichiers de configuration *.cfg.

A.3 Outils de création/modification de piles d’images

Le menu de création et modification de piles d’images est présenté en figure A.2. Les différentes
fonctions sont détaillées dans les sous—parties suivantes.

A.3.1 Création de piles d’images

La méthode MIMOSA traite des piles d’images recalées. La premiére étape de toute étude est
donc la création de piles d’images. Pour ceci, plusieurs méthodes sont proposées par MIMOSA :
e Le découpage et recalage par 'utilitaire decoupeTSXCSK (développé a Telecom ParisTech)

e L’importation d’images *.tif et/ou envi + *.hdr

L’outil de découpage permet de sélectionner les images & découper, ainsi qu’a définir les zones
a découper par decoupeTSXCSK. Ici, 'interface n’est qu'une sur-couche logicielle dont le role est
de créer et exécuter les fichiers exécutables normalement générés & la main lors de l'utilisation
classique de decoupeTSXCSK. De ce fait, il est toujours possible d’utiliser I'outil de découpage
d’images par lignes de commandes. La pile d’images ainsi découpée est au format *.IMA, c’est
une pile d’images complexes.

La figure A.3 présente 'interface de sélection des coordonnées de la scéne & découper et recaler
dans la pile d’images préalablement sélectionnée. Nous distinguons sur le panneau interface les
différents paramétres relatifs a I'utilitaire decoupeTSXCSK, ainsi que des options permettant de ne
procéder qu’a la génération des lignes de commande de 1'utilitaire sans les exécuter. Une seconde
option permet de lancer le module de visualisation dés le découpage terminé.

Les fonctions d’importation d’images ont été développées dans le but de prendre en compte
des images provenant d’autres chaines de calcul. De ce fait, seuls deux formats trés classiques
(*.tif et/ou envi + *.hdr) ont été choisis. Il est aussi bien possible d’importer des images
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F1GURE A.3: Panneau de sélection des paramétres de découpage et recalage d’une pile d’images
avec decoupeTSXCSK.

complexes ou des images en amplitude. Selon le type de données, la pile de sortie sera respecti-
vement générée au format *.IMA (complexe) ou *.pil (amplitude). Il est donc possible d’utiliser
les sorties de CIAO (Chaine Interférométrique rAdar Opérationnelle), I'outil de traitement des
images SAR du CEA.

Les piles d’images ainsi générées sont accompagnées d'un fichier *.1label dans lequel sont
contenus les noms de chaque image, ainsi que d’un fichier *.dim précisant les dimensions de
la pile d’images ainsi que le type de données. Les noms sont générés automatiquement avec
decoupeTSXCSK. Lors d’une importation, les noms de fichiers sont conservés.

A.3.2 Calibration radiométrique

Un menu de calibration radiométrique est proposé afin de procéder & une calibration des
images entre elles, trés souvent indispensable avec les données COSMO-SkyMed. La méthode
utilisée est celle décrite dans la partie 3.3.3. L’outil permet de calibrer radiométriquement des
couples ou séries temporelles d’images complexes. Comme nous ’avons illustré dans la partie 5.5,
cette étape de calibration améliore grandement la qualité des détections de changements, elle est
donc vivement recommandée si les résultats ne sont pas satisfaisants. Cet outil de calibration est
extrémement rapide, il suffit de quelques secondes pour calibrer une pile d’images.

L’interface consiste simplement en un menu de sélection de fichier *.IMA ou *.pil. La pile ca-
librée est automatiquement placée & cété du fichier original, son nom se voit simplement rajouter
la chaine de caractére «_caliby, tandis que I'extension reste inchangée.

A.3.3 Recalage

Trois possibilités sont proposées par MIMOSA pour recaler des piles d’images :

e Corrélation d’amplitude sur petites fenétres placées a la souris par 1'utilisateur, puis ap-
plication d’une simple translation subpixel pour recaler les images entre elles. Ce rééchan-
tillonnage simple est effectué dans I’espace de Fourier. Dans le cas d’une série temporelle,
I’image de référence est choisie au centre de la série temporelle. Le plus souvent, cette mé-
thode suffit pour les images générées par decoupeTSXCSK, les biais de recalage résiduels
se résument en effet a de simples translations. Notons que cette méthode peut aussi bien
recaler un couple d’images ou une série temporelle.

e Recherche de la translation résiduelle entre images par maximisation de la cohérence
interférométrique. La recherche du maximum est faite par dichotomie autour d’une valeur
de décalage grossier évalué par corrélation d’amplitude. Cette méthode peut remplacer
la précédente lorsqu’il n’existe pas dans la scéne de motif d’amplitude permettant une
corrélation précise. Cette méthode peut aussi bien recaler un couple d’images ou une
série temporelle. L’estimation des translations inter-images se fait alors par rapport a
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Selection des fenetres de recalage (64x64)

FIGURE A .4: Sélection manuelle des fenétres de corrélation pour le recalage par corrélation
d’amplitude. L’image utilisée en fond est la moyenne géométrique de la pile a recaler (ici 13
images TerraSAR-X sur Le Bourgeat, France).

une unique référence choisie au milieu de la série, mais également pour chaque couple
d’images successives. Les translations a appliquer aux images pour recaler la pile sont
ensuite estimées au sens des moindres carrés.

e Corrélation d’amplitude sur petites fenétres placées a la souris par l'utilisateur, puis in-
terpolation des disparités ainsi calculées en quelques points sur toute I'image. Le rééchan-
tillonnage est ensuite effectué par sinus cardinal. Cette méthode est trés utile lorsque les
deux images & recaler différent d’une transformation plus complexe qu’une simple trans-
lation. Notons ici que le rééchantillonnage par sinus cardinal dégrade la qualité statistique
des images rééchantillonnées. Ici, il est en effet basé sur des voisinages de 11x11 pixels
représentant un bon compromis entre temps de calcul et qualité des images finales. Cette
méthode de recalage est trés utile lorsque les images ont été acquises dans des zones de
fort relief ou lorsque les angles d’incidence différent légérement, générant des dilatations
ou compressions spatiales entre images.

Nous présentons en figure A.4 la phase de sélection de fenétres de corrélation pour les mé-
thodes de recalage utilisant la corrélation d’amplitude. Pour éviter une corrélation sur toute
I'image qui serait trés longue, on préfére une corrélation locale de petites imagettes. De ce fait,
des facteurs de suréchantillonnage beaucoup plus grands sont possibles en un temps trés court,
permetant alors une grande précision subpixel dans la corrélation des imagettes. La plupart des
algorithmes de recalage fonctionnent ainsi, et placent de fagon systématique et réguliére de pe-
tites fenétres de corrélation dans I'image. L’inconvénient majeur du placement automatique des
fenétres de corrélation est qu’il est possible de placer une fenétre dans une zone sans motif ca-
pable de fournir une valeur de décalage pertinente (zone homogéne, zone de changement, etc.).
De ce fait, placer les fenétres de corrélation a la main permet & 'utilisateur de sélectionner ma-
nuellement des zones ot la corrélation inter-images sera vraisemblablement bonne. Il est alors
bon de sélectionner des zones contenant des cibles ponctuelles, ot des motifs géométriques non
périodiques permettant une bonne corrélation d’amplitude.

Connaissant la position des fenétres de corrélation ainsi que les valeurs de décalage associées
mesurées par corrélation, il est facile d’interpoler une carte de disparités pour rééchantillonner
finement les images a recaler. Si le recalage consiste & appliquer une translation aux images, on
considére simplement la moyenne arithmétique des décalages estimés sur les différentes fenétres
de corrélation.
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FIGURE A.5: Menu de visualisation. On distingue dans I’encadré rouge les fonctions de
visualisation d’images, de moyennes et de changements.

Les trois méthodes de recalage proposées dans les menus de MIMOSA permettent d’adopter
différentes stratégies face & un mauvais recalage. Ce sont des méthodes simples et rapides qui
permettent de traiter les images en cas de besoin. Les fichiers correspondant aux piles recalées
sont placés automatiquement & coté des fichiers originaux, tandis que leur nom est modifié selon
I’action effectuée. On ajoute en effet «_rec_amp», «_rec_cohe» ou «_rec_sinc» pour chacune
des trois méthodes mentionnées ci—dessus.

Le fait de controler automatiquement les noms de fichiers selon les opération effectuées
Q permet non seulement de savoir quelle opération a subi le fichier, mais aussi 'ordre dans
lequel les opérations ont été effectuées. Par exemple, un fichier image terminant par la chaine
de caractéres «_rec_amp_calib» a subi une étape de recalage par corrélation d’amplitude et
application d’une translation, puis une étape de calibration radiométrique.

A.4 Outils de visualisation

Le menu de visualisation est présenté en figure A.5. Les différentes fonctions sont détaillées
dans les sous—parties suivantes.

A.4.1 Visualisation d’images

Les menus de MIMOSA disposent d’outils de visualisation de piles d’images. Seule I’amplitude
des images est représentée, sur laquelle est superposé le nom de I'image dans le coin bas gauche.
Cet outil simple dispose de boutons permettant d’inspecter chacune des images de la pile, ainsi
qu'un mode «cinémay faisant défiler les images les unes aprés les autres. Le temps d’affichage
de chaque image est réglable par l'intermédiaire d’un curseur réglant la vitesse du film. Cet
outil permet d’inspecter rapidement le contenu d’une série temporelle, ainsi que de détecter
un éventuel mauvais recalage. Nous présentons en figure A.6 a gauche 'allure du module de
visualisation d’images.

Par souci de simplicité, aucune fonctionnalité d’égalisation n’est proposée. L’égalisation des
images est réalisée automatiquement entre 0 et m—+3c0, oit m et o sont respectivement la moyenne
et I’écart type des données en amplitude. Cette égalisation donne de bons résultats dans la trés
grande majorité des cas.

Des fonctionnalités additionnelles de ce module de visualisation permettent d’orienter I'image
A sa guise par 'intermédiaire de fonctions de «flip» vertical et horizontal, ainsi qu'une fonction
de rotation. Il est alors possible d’orienter 'image dans n’importe quelle direction selon ses pré-
férences. Une fonction de zoom permet d’analyser finement I'image sélectionnée. Une commande
de capture d’image au format *.png permet également de sauvegarder les images telles qu’elles
sont représentées a I’emplacement de son choix.

A T'usage, l'outil de visualisation est surtout utilisé pour vérifier le bon recalage des images
entre elles, ainsi que pour visualiser le film des images.
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FIGURE A.6: A gauche : Module de visualisation d’images permettant de visionner le film des
images recalées (Ici 13 Images TerraSAR-X sur St. Gervais). A droite : Module permettant de
visionner les différentes moyennes de Holder d’une pile d’images. La moyenne observée ici est la

moyenne quadratique (ordre 2).

A.4.2 Visualisation de moyennes temporelles

Le module de visualisation de moyennes permet d’observer et comparer différentes moyennes
temporelles pour une méme pile d’images. Nous le présentons en figure A.6 & droite. La moyenne
affichée par défaut est la moyenne géométrique. Elle permet de profiter de l'effet de filtre de
speckle des moyennes temporelles. Un curseur permet de faire varier 'ordre de la moyenne de
Holder utilisée. L’ordre est alors indiqué dans le coin bas gauche de I'image. Il est alors possible
de voir apparaitre et disparaitre les zones de changements temporels ayant eu lieu au cours de la
série temporelle. Tout comme le menu de visualisation d’images, cet outil dispose de commandes
permettant d’orienter I'image et une commande de sauvegarde au format *.png.

A D'usage, nous avons constaté que cet outil était surtout utilisé pour se familiariser avec la
scéne «débruitée», et ainsi mieux comprendre les images. Il est en effet intéressant de juxtapo-
ser le module de visualisation d’images avec le module de visualisation de moyennes pour une
compréhension approfondie des images.

A.4.3 Visualisation de films de changements

Cet outil sert a visualiser les films de changements générés par MIMOSA dans le but de
retracer 'historique des changements ayant eu lieu sur un site au cours d’une série temporelle.
Nous présentons en figure A.7 & gauche ’allure de ce module de visualisation de changements. Un
film de changement est contenu dans un fichier *. chg qui regroupe un fond de carte (généralement
la moyenne géométrique de la pile d’images utilisées) et toutes les cartes de changements des
couples d’images successives. Par exemple, si la pile traitée comporte 10 images, le film de
changements comporte une image de fond et 9 cartes de changements.

Chaque carte de changements est un calque transparent qui vient se superposer a l'image
de fond. Ces calques comportent simplement les pixels de changements colorés selon leur type
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FIGURE A.7: A gauche : Module de visualisation de changements, mode cumulatif désactivé. La
carte de changements visualisées correspond aux images du 10/10/2009 et 20/10/2009 (en vert
les apparitions et en magenta les disparitions). Le fond est la moyenne géométrique des 13
images de la pile. A droite : mode cumulatif activé. En vert les nouveaux changements dis au
couple encours, et en rouge ceux ayant impliqué des couples d’images antérieures.

(apparitions en vert, disparitions en magenta). Il est possible de faire varier la luminosité du
fond & l'aide d’un curseur pour améliorer la visibilité des changements selon ses préférences. La
luminosité peut varier du fond noir, permettant de bien visualiser tous les changements, jusqu’a
la représentation classique m + 30 de la moyenne géométrique affichée en fond.

Des commandes permettent de faire défiler les cartes de changements de sorte & retracer tout
I’historique du site étudié. Un mode «cumulatify garde en mémoire les changements ayant eu
lieu aux dates précédentes de sorte a ne mettre en avant que les changements liés au couple
consulté. Dans ce mode cumulatif, tous les pixels de changements aux dates précédentes sont
indiqués en rouge, tandis que les nouveaux changements introduits par le couple en cours sont
représentés en vert (sans distinction entre apparitions et disparitions). Son effet est représenté en
figure A.7 a droite. On constate la présence de nombreux changements diis aux couples antérieurs
a celui visualisé (en rouge). En effet, les 11 cartes de changements précédentes se superposent.
Nous pouvons noter que ’activation et la désactivation successive du mode cumulatif permet
d’analyser finement la chronologie des événements sur le site.

Tout comme les menus de visualisation d’images et de moyennes, cet outil dispose d’une
commande de sauvegarde au format *.png, qui permet de réaliser une copie des données telles
qu’elles sont visualisées.

A.5 QOutils de détection de changements

Le menu de détection de changements est présenté en figure A.8. Les différentes fonctions
sont détaillées dans les sous—parties suivantes.
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FIGURE A.8: Menu de détection de changements. On distingue les fonctions permettant de
traiter une pile d’images, ainsi que celles permettant de créer et continuer une étude de site.
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FIGURE A.9: A gauche : Module de détection de changements rapide (approximation de
MIMOSA), changements de type mono pixel conservés. A droite : Changements de type mono
pixel retirés.

A.5.1 Traitement rapide (simplifié)

Un module de détection de changements «rapide», ou d’«apergu» de la carte de changements
que peut générer MIMOSA a été développé. Le principe de détection est une simplification trés
grossiére de la vraie méthode MIMOSA. Elle consiste ici & ne sélectionner les changements que
sur la base de la différence entre moyenne quadratique et moyenne géométrique. Ceci revient a
sélectionner les changements a 1’aide d’une droite paralléle & la diagonale dans le scatter—plot.

Ce module est destiné & une analyse rapide et préliminaire d’une pile temporelle. I ne
Q remplace en rien la méthode MIMOSA, qui produit bien sir des résultats de meilleure
qualité. Néanmoins, il s’avére avec 1'usage que ce module permet de détecter les couples ne
présentant pas de changements importants.

Nous présentons en figure A.9 & gauche ’allure de cette petite interface. Ce module permet de
«détecter des changements» entre deux images sélectionnées dans la pile temporelle. La sélection
se fait par clic sur le nom de chacune des images dans chacune des deux listes présentées. Une carte
de changements faisant apparaitre disparitions en magenta et apparition en vert se superpose
a un fond (la moyenne géométrique de la pile) dont on peut faire varier la transparence pour
améliorer la visibilité. Le seuil de détection est réglé par I'intermédiaire d’un curseur. En agissant
sur ce curseur, on affiche donc plus ou moins de changements.

Ce module dispose bien stir des fonctionnalités de flip horizontal et vertical, et de capture
d’écran. Une fonctionnalité intéressante présente dans l'interface est le retrait optionnel des chan-
gements de type «pixel isolé». Nous présentons en figure A.9 & droite la carte obtenue lorsque
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Selection des images

F1cURE A.10: Mosaique des images contenues dans la pile traitée, dans laquelle deux images
ont été sélectionnées (images encadrées en blanc). La composition colorée correspondant aux
images sélectionnées est présentée a coté de la mosaique.

ce retrait des changements mono pixels est activé. Ce mode de retrait des changements mono
pixels est trés utile car il permet de retirer de nombreuses fausses alarmes générées par les ap-
proximations de la méthode de détection de changements adoptée ici. Cependant, il est & utiliser
avec précautions car ce post—traitement sur la carte de changements n’a aucune justification
théorique. Il est en effet tout a fait possible de retirer une vraie détection n’occupant qu’un pixel.

A.5.2 Traitement fin : Méthode MIMOSA

Lors d’une détection de changements, ['utilisateur choisit une pile d’images au format *.IMA
ou *.pil, et est ensuite invité a choisir quelles sont les images de la pile avec lesquelles il souhaite
travailler si la pile sélectionnée comporte plus que deux images. Le choix des images & utiliser
pour la détection de changements se fait alors manuellement & ’aide de la souris. La sélection des
images se fait par clic sur une mosaique représentant toutes les images contenues dans la pile.
Selon le bouton de la souris utilisé, 'utilisateur sélectionne ou désélectionne I'image sur laquelle
il a cliqué. Les roles des trois boutons de la souris, «clic gauchey, «clic molette» et «clic droit»
sont rappelés a chaque fois a 'utilisateur. Les images sélectionnées sont cerclées de blanc de sorte
a les distinguer des autres. Nous présentons un exemple d’une telle mosaique en figure A.10.

Selon le nombre d’images sélectionnées, une composition colorée générée adaptée est proposée
a l'utilisateur a titre informatif. Si deux ou trois images sont sélectionnées, une composition clas-
sique est présentée. Si le nombre d’images sélectionnées est supérieur ou égal & 4, la composition
colorée est générée a base de moyennes. Cette composition colorée est visible dans la figure A.10.
Nous pouvons noter que la gestion de la chronologie des images est indépendante de ’'ordre dans
lequel on sélectionne les imagettes.
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FIGURE A.11: Panneau de paramétres de MIMOSA pour une détection de changements entre

couples d’images.

Une fois les images sélectionnées, I'utilisateur lance le calcul a ’aide d’un bouton spécifique de
la souris («clic molette» ). Selon le nombre d’images sélectionnées, différents modules de MIMOSA
sont lancés. Il existe trois modules distincts, traitant exclusivement 2, 3 et N>4 images. Ces
trois modules disposent d’'un panneau de paramétrage propre et sont détaillés dans les parties
suivantes.

Cas d’un couple d’images

Nous présentons en figure A.11 le panneau de paramétrage du module de MIMOSA dédié aux
couples d’images. Nous détaillons ci—dessous les différents éléments présents dans ce panneau :

Mode automatique : Lorsque ce mode est activé, le calcul se déroule de maniére auto-
matique. La détection de changements se base alors sur le taux de fausse alarme donné
ci—aprés. Lorsque 'on ne fonctionne pas en mode automatique, 'utilisateur est amené a
positionner manuellement la ligne de niveaux dans le scatter—plot. Cette procédure est
longue et généralement moins efficace que le mode automatique.

Taux de fausses alarmes : Valeur cible (en %) du taux de fausses alarmes pour la
détection de changements. La valeur par défaut est fixée a 1%, elle correspond a une
valeur fournissant des résultats satisfaisants pour des configurations variées.

Mode expert : Lorsque ce mode est activé, des données intermédiaires poussées sont
affichées a I’écran lors de la détection de changements (histogrammes, pdf conjointe et
conditionnelle, etc.). Ces données sont destinées a 'utilisateur expert uniquement, et ne
sont donc pas présentées si ce mode n’est pas activé.

Sauvegarde des données intermédiaires : Si cette option est activée, tous les résultats
intermédiaires sont sauvegardés dans l'arborescence de résultats crée par MIMOSA. La
liste des fichiers générés lors du calcul est donnée plus loin.

Utiliser la classification : Il est possible de traiter la pile d’images zone par zone si
un fichier de classification est fourni a c6té des images. Ces fichiers définissent la forme
des zones ainsi que le nom associé a chaque zone de I'image. Le calcul se déroule alors
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successivement sur chacune des zones de fagon totalement indépendante. Les paramétres
de chaque zone sont pris en compte pour détecter les changements dans cette zone uni-
quement. Les résultats sont ensuite fusionnés en juxtaposant les différentes cartes de
changements obtenues pour chacune des zones de la classification. Ce mode est utile lors-
qu’il existe plusieurs classes distinctes dans les images, comme par exemple de l'eau et
une zone urbaine.

Mode interactif : Ce mode informe simplement 'utilisateur qu’il passe d’une zone de
classification & l'autre.

Recalage des images : Si cette option est activée, une étape interne de recalage est
proposée. Elle correspond au recalage par corrélation d’amplitude et application d’une
translation.

Suréchantillonnage : Il est possible de suréchantillonner les données par zeropadding
selon le souhait de 'utilisateur. Le suréchantillonnage permet en général d’obtenir des
résultats plus nets. Il est cependant & utiliser avec précautions car les statistiques d’une
image SAR suréchantillonnée sont différentes d’une image originale.

Facteur de suréchantillonnage : Le facteur de suréchantillonnage par zeropadding est
généralement 2 ou 4, mais rarement plus.

Auto—calibration radiométrique : Si cette option est activée, des facteurs de calibra-
tion seront appliqués aux images en amplitude de la pile de sorte a ce qu’elles aient toutes
le méme moment d’ordre 1 (moyenne arithmétique spatiale).

Nombre d’itération dans la calibration radiométrique : Lorsque ce nombre d’itéra-
tion est plus grand que 1 (valeur par défaut), le calcul recommence a zéro et re—calibre les
images, cette fois—ci sans prendre en compte les pixels détectés comme changements. Cette
option est utile dans le cas (assez rare, mais néanmoins déja rencontré) ot un changement
trés intense et spatialement étendu est présent, au point de modifier significativement la
valeur du moment des images. Aux itérations suivantes, la calibration se fait donc sur
les données situées en dehors de ces changements et permet d’obtenir des résultats plus
pertinents. Le nombre d’itérations nécessaires est généralement 2 ou 3.

Retirer les changements mono pixels : Lorsque cette option est sélectionnée, les
changements n’occupant qu'un pixel isolé sont retirés de la carte de changements. La
carte initiale est bien siir conservée.

Calcul d’interférogramme : Avec les images complexes, il est possible de calculer un
interférogramme. La nature de cet interférogramme dépend des données fournies, I’opéra-
tion réalisée dans MIMOSA est un simple produit conjugué. Les interférogrammes issus
d’images générées avec decoupeTSXCSK sont compensées des effets orbitographiques, mais
pas des effets topographiques. La phase de I'interférogramme est alors présentée a 1'utili-
sateur dans le but de lui fournir des informations complémentaires, comme par exemple
I'observation d’une déformation suspecte.

Look de l’interférogramme : Il est possible de sélectionner un facteur de look de sorte
a générer un interférogramme multi-vue.

Déroulement de l’interférogramme : Un module de déroulement d’interférogramme
est également proposé. L'interférogramme est alors filtré puis déroulé.

Calcul de la cohérence pleine résolution : Le calcul de la cohérence est la seconde
donnée annexe (avec la phase interférométrique) fournie a l'utilisateur si il le souhaite.
De ce fait, la carte de cohérence peut éventuellement lui permettre de détecter des chan-
gements invisibles & ’aide des images d’amplitude seules. La cohérence est dite & pleine
résolution car elle est calculée sur des fenétres glissantes ne prenant pas en compte les
pixels directement adjacents au pixel central de sorte a limiter les effets de corrélation
interpixellique.
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FIGURE A.12: Une des barres de progression de MIMOSA, munie de son bouton «Cancel» pour
annuler le calcul. En cas d’annulation, une confirmation de sortie est demandée a 1’utilisateur.
I1 est alors possible de recommencer le calcul avec d’autres paramétres.

e Taille de la fenétre pour cohérence : La taille de la fenétre par défaut est 3x3 pixels,
c’est généralement celle qui permet les meilleures analyses.

e Générer le fichier *.pdf : Si cette option est sélectionnée, les différents résultats inter-
médiaires ainsi que les résultats de détection de changements sont regroupés sous forme
d’un fichier *.pdf généré avec IATEX. Nous présenterons par la suite de tels résultats de
détection de changements mis en forme.

A la validation des paramétres indiqués dans le panneau, un fichier *.log est enregistré a
cOté des résultats de sorte a garder en mémoire les paramétres utilisés pour le calcul en vue
d’une analyse ultérieure. Lors du calcul, I'utilisateur est informé de la progression par des barres
de progression disposant de commandes d’annulation. Si l'utilisateur décide d’annuler le calcul
en cours, il est possible de quitter MIMOSA ou de recommencer le calcul avec des paramétres
différents. Cette possibilité est exposée a 'utilisateur & chaque annulation. Nous présentons en
figure A.12 l’allure des barres de progression de MIMOSA. La fonctionnalité d’annulation est trés
importante dans un tel outil ou I'utilisateur est amené & choisir un taux de fausses alarmes. Si
I'utilisateur s’apercoit qu’il n’a pas sélectionné les options souhaitées, il peut alors recommencer
immédiatement le calcul sans repasser par les menus.

Nous présentons en figure A.13 'arborescence des dossiers et fichiers créés par MIMOSA au
cours de la détection de changements entre deux images. Cette arborescence est contenue dans
un dossier voisin de la pile d’images traitée et comportant les noms des images sélectionnées.
Les résultats sont regroupés sous forme de deux dossiers /aux et /resultats voisins du fichier
mimosa.log.

Le dossier /aux (& gauche sur la figure A.13) ainsi que son contenu n’apparait que si 'option
de sauvegarde des données intermédiaires est sélectionnée dans le panneau de commande pré-
senté en figure A.11. Dans ce dossier sont alors générés plusieurs sous—dossiers contenant 'image
de dispersion et d’écart type, mais aussi les images au format *.tif, le log—rapport ainsi que
quelques moyennes temporelles. Ces différents fichiers sont destinés a 'utilisateur expert dans
le but d’étre analysés par la suite. La sauvegarde des ces données intermédiaires est optionnelle
compte tenu du volume potentiel de données générées.

Le dossier /resultats (& droite sur la figure A.13) contient les résultats de la détection de
changements ainsi que les différentes données nécessaires a la présentation des résultats (dans un
rapport par exemple) :

e amplitude_xxx.png : Images d’amplitudes au format PNG. L’égalisation est effectuée
automatiquement entre 0 et m + 3o0.

e analyse_scatter_cond_alone.tif : Carte de changements détectés avec la pdf condi-
tionnelle seule.

e analyse_scatter_conj_alone.tif : Carte de changements détectés avec la pdf conjointe
seule.

e bilan.tex (+ .aux, .log) : Fichiers KIEX créés automatiquement par MIMOSA pour
générer le bilan au format PDF.

e bilan.pdf : Bilan de détection de changements mis en forme en PDF.
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< [ aux < [J resultats
~ D dispersion ’il amplitude_TSX-1_A_20090622 png
@ Da.tif ,i' amplitude_TSX-1_A 20090703 png
@ Stdew tif @ analyse_scatter_cond_alone tif
- D images_recalees @ analyse_scatter_conj_alone tif
[ Tsx-1_A_20090622_amp tif [ pitan.aux
[ TSx-1_A_20090703_amp tif [ witanieg
~ D logratio F bilan_pdf
[ig 1ogratio tir [ bitantex
@ logrm_10 tif . changements png
[ 10gm 201r i enangements tif
@ logrn_30 tif D changements_georef
[ 1ogm_s0tr [7] changements_georef hdr
@ logrn_inf0.tf . changements_remove_isolate.png
- D moyennes ‘B changements_remove_jsolate tif
@ moy_0 tif ,il changements_sur_fond.png
@ moy_1_high.tif ,@ coherence.png
@ moy_1_low tif @ coherencelx1 tif
@ moy_2_high tif ,il composition_RGB.png
@ moy_2_low tif histogrammes.png
[ moy_3_nigh tir [ im_probaconi tir
@ moy_3_low.tif ,_l interferogramme.png
[ moy_a_nign tif /" pdr_conditionnelle png
@ moy_4_low tif / pdr_conditionnelle_mimosaline png
@ moy_inf_high tif »~  pdf_cenjointe. png
@ moy_inf_low tif 4 pdr_conjointe_mimosaline png
[l phaseintert_looka it
D mimosa.log / scatterplot.png
,  scatterplot_mimosaline png
#  scatterplot_mimesaline_2.png

FIGURE A.13: Arborescence de fichiers et dossiers créés par MIMOSA lors de la détection de
changements entre 2 images. Les dossiers et fichiers principaux sont aux/ et resultats/, ainsi

que mimosa.log.

changements.png : Carte de changements au format PNG. Les apparitions sont repré-
sentées en vert. Les disparitions sont représentées en magenta. Le fond de carte est noir.
changements.tif : Carte de changements dédiés a la visualisation sous ENVI pour ana-
lyse/traitement ultérieur.

changements_georef (+ .hdr) : Carte de changements géoréférencée au format ENVI.
Les coordonnées des 4 coins de la scéne sont récupérés dans le fichier *.xml généré par
Iutilitaire decoupeTSXCSK lors du découpage de la pile d’images. Ce fichier géoréférencé
peut étre utilisé pour générer un fichier Google Earth *.kml et ainsi superposer la carte
de changements & une image optique.

changements_remove_isolate.png : Carte de changements dont les changements mono
pixels ont été retirés.

changements_remove_isolate.tif : Carte de changements dont les changements mono
pixels ont été retirés, destinée a la visualisation ou traitement sous ENVI.
changements_sur_fond.png : Carte de changements superposée a la moyenne géomé-
trique des deux images utilisées. Cette représentation est trés utile pour analyser les
changements.

coherence.png : Carte de cohérence entre les deux images. Cette carte est proposée a
Iutilisateur dans le but de détecter des changements n’entrainant pas de modification de
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F1GURE A.14: Exemples de figures apparaissant lors du calcul entre 2 images et sauvegardées
au format *.png. De gauche a droite : Histogrammes et lois de Fisher, densité de probabilité

conditionnelle, densité de probabilité conjointe, scatter—plot avec lignes de niveaux.

I’amplitude.

e coherencelxl.tif : Carte de cohérence destinée & I’analyse ou au traitement sous ENVI.
e composition_RGB.png : Composition colorée entre les deux images d’amplitude utilisées.

L’égalisation est faite image par image (entre 0 et m + 30) et non pas de fagon globale.
L’image la plus ancienne est introduite dans les canaux rouge et bleu (générant alors la
couleur magenta), tandis que I'image la plus récente est introduite dans le canal vert.
histogrammes.png : Histogrammes et lois de Fisher estimées sur les images d’amplitude.
Ce fichier est la copie d’écran de la fenétre présentée a l'utilisateur si le mode expert
est sélectionné. L’observation des histogrammes et leur comparaison aux lois de Fisher
associées permet d’évaluer si le modéle en amplitude semble convenir. Il est également
possible de détecter une mauvaise calibration radiométrique entre images.

e im_probaconj.tif : Carte des valeurs de probabilité conjointe en chaque point.
e interferogramme.png : Phase interférométrique calculée entre images. La LUT utilisée

est cyclique et asymétrique pour permettre une analyse aisée des franges.

e pdf_conditionnelle.png : pdf conditionnelle générée si le mode expert est activé.
e pdf_conditionnelle_mimosaline.png : pdf conditionnelle sur laquelle est placée la ligne

de niveaux associée (en bleu).

e pdf_conjointe.png : pdf conjointe générée si le mode expert est activé.
e pdf_conjointe_mimosaline.png : pdf conjointe sur laquelle est placée la ligne de niveaux

associée (en rouge).

phaseinterf_look2.tif : Phase interférométrique en vue d’une analyse ou traitement
ultérieur sous ENVI.

scatterplot.png : Scatter—plot entre les deux moyennes utilisées pour la détection de
changements.

scatterplot_mimosaline.png : Scatter—plot sur lequel est superposée la ligne de niveaux
correspondant a la pdf conjointe (en rouge).

scatterplot_mimosaline_2.png : Scatter—plot sur lequel sont superposées la ligne de
niveaux correspondant a la pdf conjointe (en rouge) et la ligne de niveaux correspondant
a la pdf conditionnelle (en bleu).

Lors de I'exécution de la détection de changements, différentes fenétres apparaissent pour
indiquer la progression du calcul et présenter les résultats intermédiaires. Selon les paramétres
indiqués par I'utilisateur, différents éléments peuvent apparaitre. De plus, ces résultats intermé-
diaires peuvent étre sauvegardés ou non selon les choix de 'utilisateur indiqués dans le panneau
initial.

Nous présentons en figure A.14 les histogrammes présentés lors du calcul, ainsi que la densité
de probabilité conditionnelle, la densité de probabilité conjointe et le scatter—plot avec leurs
lignes de niveaux.
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- MIMOSA 3.14 - Module pour triplets diimages EEE
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F1GURE A.15: Panneau de paramétres de MIMOSA pour une détection de changements entre 3
images.
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FIGURE A.16: Exemples de figures apparaissant lors du calcul entre trois images et
sauvegardées au format *.png. A gauche : Histogrammes et lois de Fisher. A droite :
Scatter—plots avec lignes de niveaux regroupés en une figure.

Cas d’un triplet d’images

Nous présentons en figure A.15 le panneau de paramétrage du module de MIMOSA dédié
aux couples d’images. Les éléments présents dans ce panneau sont ceux issus du panneau de
paramétres destiné aux couples d’images et ont donc déja été détaillés.

L’arborescence du module pour triplets d’images est semblable & celle précédemment détaillée
pour les couples d’images. Le contenu du répertoire aux/ est identique, ainsi que le contenu
du fichier journal mimosa.log. Le contenu du répertoire resultats est légérement différent,
il accueille en effet un fichier film_changements.chg qui contient les cartes de changements
entre 'image 1 et 2, puis entre I'image 2 et 3. Ce fichier se visualise avec le module adapté
de MIMOSA et permet d’analyser les cartes de changements entre les deux paires d’images
successives contenues dans le triplet d’images.

Les histogrammes et pdf sont présentés sous des formes légérement différentes, comme I'illustre
la figure A.16. En effet, les trois histogrammes des trois images en jeu ainsi que les lois de Fisher
associées sont regroupés sous une méme figure. Les trois scatter—plot des couples 1-2, 2-3 et 3—1
sont eux aussi regroupés sous une méme figure, ot 'on distingue les courbes de niveaux générées
a partir des paramétres de chaque couple.
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'm MIMOSA 3.14 - Module pour series temporelles d'images — 0 %/
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FIGURE A.17: Panneau de paramétres de MIMOSA pour une détection de changements le long
d’une série temporelle.

Cas d’une série temporelle

Nous présentons en figure A.17 le panneau de paramétrage du module de MIMOSA dédié
aux séries temporelles d’images. La majorité des éléments présents dans ce panneau sont les
mémes que ceux présents dans les panneaux dédiés aux couples et triplets d’images. Les seules
différences concernent les deux options suivantes :

e Affichage des profils temporels : Affiche au cours du calcul les profils temporels de
la pile d’images. L’utilisateur est invité & cliquer sur une composition colorée générée a
base de moyennes de sorte & afficher le profil temporel d’amplitude du pixel correspondant.
Nous représentons en figure A.18 I’allure de ce module de visualisation de profils temporels.
Ce module affiche le profil temporel du pixel sélectionné, ainsi que le profil temporel
ordonné de la plus petite a la plus grande valeur!. Les suites de moyennes de Lehmer
ainsi que leurs dérivées sont également représentées de sorte a analyser la marginalité de
I’éventuel changement. Ces suites, représentées en trait plein, sont comparées aux suites
obtenues en ne considérant que le minimum et le maximum de la série. Cette comparaison
permet d’évaluer le caractére aléatoire du profil temporel.

e Classification des changements : Si cette option est sélectionnée, une carte de classi-
fication est générée d’aprés la méthode décrite précédemment au chapitre 6.

e Construire ’historique des changements : Si cette option est sélectionnée, une fois
la fin de la détection de changements sur la série temporelle validée par 'utilisateur, celui—
ci est invité a sélectionner des paramétres pour une détection couple par couple le long
de la série temporelle. Ainsi, suite au calcul sur la série temporelle de N images, N — 1
détections de changements entre couples successifs sont réalisées. Les résultats sont alors
stockés dans ’arborescence habituelle, et un film de changement est généré au format
*.chg.

L’arborescence générée par une détection de changements le long d’une série temporelle est
similaire a celles présentées précédemment.

1. Cette représentation «ordonnée» permet d’analyser le type de loi temporelle, car elle correspond en fait a
sa fonction de répartition.
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FIGURE A.18: Module d’affichage des profils temporels en amplitude d’une série temporelle
d’images. Le pixel sur lequel 'utilisateur a cliqué est matérialisé par la croix blanche dans la
composition colorée. Sur la fenétre de gauche sont représentés (de bas en haut) le profil
temporel, le profil temporel ordonné, la suite de moyennes de Lehmer ainsi que sa dérivée (en
trait plein la suite correspondant au profil, en pointillés la suite correspondant aux moyennes
entre minimum et maximum du profil).

FIGURE A.19: Exemples de figures apparaissant lors du calcul le long d’une série temporelle et
sauvegardées au format *.png. De gauche & droite : pdf conditionnelle avec lignes de niveaux,
scatter—plot avec lignes de niveaux, composition RGB avec moyennes, carte de changements (en
rouge) superposée a la moyenne géométrique de la pile d’images.

Lors du calcul effectué pour détecter les changements dans la série temporelle, différentes
fenétres apparaissent pour informer l'utilisateur de ’avancement du calcul. Par exemple, nous
montrons en figure A.19 la composition colorée entre moyennes, ainsi que le scatter—plot et
pdf conjointe munies de leurs lignes de niveaux. Nous représentons également le résultat de
changements représenté sur fond de moyenne géométrique.
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MIMOSA 3.14 - Creation d'une nouvelle etude de site
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FIGURE A.20: Panneau de création d’une nouvelle étude de site avec MIMOSA. On distingue le

panneau de sélection du dossier contenant les images, le panneau de sélection du dossier de
résultats, ainsi que le panneau de définition des zones d’intérét dans le site.

A.5.3 Création d’une étude

235

Le module le plus abouti de MIMOSA concerne la création d’une étude, destiné & étre utilisé
dans un cadre opérationnel. Ce module est présenté en figure A.20. Le mode «étude» de MIMOSA
est le mode le plus automatique, il gére un dossier contenant des images et dans lequel de
nouvelles images sont susceptibles d’arriver au fil du temps. Une fois des zones d’intérét définies
par l'utilisateur, ’étude se déroule automatiquement sur chaque zone. L’arrivée d’une nouvelle

image dans le dossier est détaillée dans la partie suivante.

Nous pouvons décomposer la création d’une étude en plusieurs étapes :

1. Choix des images pour 1’étude : Ce choix est réalisé dans le panneau en haut de la

fenétre en figure A.20. L’utilisateur est invité a sélectionner un répertoire dans lequel sont
contenues des images. Une fois ce répertoire sélectionné, MIMOSA lance une recherche
de toutes les images SAR contenues dans le dossier et sous—dossiers. La liste de toutes les
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images est ensuite présentée a 'utilisateur. Il est alors possible de cliquer sur chacune des
images afin d’en afficher les principales informations. Nous pouvons par exemple observer
en figure A.20 que l'utilisateur a sélectionné la troisiéme image de la liste disponible
(composée ici de 8 images). Quelques informations concernant la prise de vue sont alors
affichées (date, capteur, mode de prise de vue, angle d’incidence, résolution, etc.), ainsi
qu'un apercu de l'image visible dans la petite fenétre de droite. L’utilisateur peut alors
sélectionner une ou plusieurs images selon les critéres de son choix de sorte a les supprimer
de la liste des images a traiter. Cette fonctionnalité est trés utile lorsque des images variées
cohabitent dans un méme dossier.

2. Choix du répertoire de sortie pour le site : Ce répertoire regroupera tous les résultats
générés avec ces images. Ici, nous avons 8 images TerraSAR-X ascendantes acquises sur

Sendai. Le nom de dossier sélectionné par I'utilisateur est ici /mimosa/test/sendai_ascending/.

3. Choix des zones d’intérét dans le site : Il est possible de définir plusieurs zones d’inté-
rét dans le méme site (ici «sendai_ascendingy ), Nous définissons par exemple ici les zones
«baie» et «aeroport». Chaque zone est constituée d’un dossier choisi par 'utilisateur et
caractérisé par les coordonnées de la pile d’images correspondante. Nous distinguons en
effet un module permettant de définir les paramétres d’un découpage par decoupeTSXCSK.
Une fois ces paramétres définis, 'utilisateur peut alors cliquer sur «Ajouter la zone...»
de sorte & lancer le découpage sur la premiére image de la pile de sorte a obtenir un apercu
rapide du résultat, présenté dans la petite fenétre en bas a droite (ici 'aéroport de Sen-
dai). Aprés confirmation, la zone est validée et toutes les images de la pile sont chargées
pour le découpage ultérieur.

4. Lancement du calcul : Une fois que toutes les zones ont été correctement définies, il
est possible de lancer I’étude ou de faire seulement le découpage.

Une détection de changements est alors effectuée sur chacune des zones définies. Au premier
lancement de I’étude, la détection de changements est adaptée au nombre d’images déja présentes
dans le dossier. Dans tous les cas, un film de changements est créé en vue d’étre complété lors
de I'arrivée ultérieure d’images dans le dossier.

Les parameétres d’étude sont regroupés dans un fichier *. etu reconnu par MIMOSA. Ce fichier
regroupe les images utilisées, les différentes zones d’intérét, ainsi que les paramétres utilisés pour
la détection de changements.

A.5.4 Poursuite d’une étude

Ce mode est dédié a poursuivre une étude précédemment créée si de nouvelles images sont
arrivées dans le dossier principal. Le mode de poursuite d’étude prend en compte un fichier *.etu
qui renseigne sur ’étude commencée. Le dossier des images est alors exploré et les nouvelles
images sont détectées. Avant toute opération, une sauvegarde est effectuée. Cette sauvegarde
créée une copie du fichier *.etu ainsi que des résultats précédents de sorte a ne rien détruire. La
sauvegarde porte les méme noms que les précédents dossiers/fichiers, simplement complétés par
un indicatif horaire.

Une fois ces nouvelles images choisies, I’étude se poursuit automatiquement sans autre inter-
vention de l'utilisateur. Seules les nouvelles images sont découpées et ajoutées aux piles d’images
déja existantes. La détection de changements est ensuite poursuivie de sorte & effectuer les dé-
tections de changements manquantes pour compléter les films de changements. Les mémes para-
métres sont conservés pour la détection.

La poursuite d’'une étude permet donc de prendre en compte ’arrivée de nouvelles images
sans effectuer de calculs inutiles. A la fin de la poursuite d’une étude, un nouveau fichier *.etu
est créé en vue d’étre & nouveau appelé par le mode de poursuite d’étude.
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FIGURE A.21: Panneau de gestion des préférences.
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Preferences : Affichage et modification des preferences utilisateur
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Contact 1 guillaume,quinBcea,fr
Date § 22/02/13

FIGURE A.22: Panneau d’aide présenté par MIMOSA.

A.6 Fonctionnalités complémentaires

A.6.1 Gestion des préférences

Il est possible pour 'utilisateur de garder en mémoire ses répertoires par défaut. Nous pré-
sentons en figure A.21 l'allure du panneau de gestion des préférences. Nous nous sommes limités
au dossier contenant les images SAR et au dossier de sortie des résultats. Ces dossiers sont en
fait les premiers dossiers proposés selon ’action d’ouverture d’une image ou d’écriture d’un ré-
sultat dans la fenétre de navigation dans les dossiers. Il est ensuite possible de naviguer dans
I’arborescence de ses fichiers et de choisir ’emplacement plus précis souhaité. La définition de ces
dossiers permet de faire gagner du temps lors d’actions répétées et d’accés aux mémes dossiers.

Il est également possible de sélectionner 'emplacement de ’exécutable decoupeTSXCSK. No-
tons qu’il est également possible de placer simplement son raccourci.

Les parameétres de MIMOSA ainsi définis ou modifiés sont stockés dans un fichier mimosa.cfg
placé dans le dossier config/. Si ce fichier n’existe pas ou que sa forme est invalide (& cause d’une
modification intempestive par l'utilisateur par exemple), un nouveau fichier par défaut est créeé.

A.6.2 Aide

Une aide succincte est proposée a 'utilisateur dans le menu MIMOSA. Elle est formée d’un
descriptif bref des différents menus. Nous présentons en figure A.22 'allure de ce panneau d’in-
formations. A terme, I’aide pourra étre développée sous forme dun fichier PDF géré par IDL.

A.7 Gestion des versions de MIMOSA

La version courante de MIMOSA est la v3.14. La version 1.xx était entiérement manuelle,
tandis que la version v2.xx permettait la détection automatique pour les couples et triplets
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FI1GURE A.23: Menu ENVI de CIAO. On distingue la fonction de création d’étude, ainsi que la
gestion des parameétres et 1’aide.
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FIGURE A.24: Panneau de création d’une nouvelle étude avec CIAO. On distingue le panneau
de sélection du dossier contenant les images, le panneau de sélection du dossier de résultats, .

d’images. La version v3.xx intégre maintenant le calcul automatique pour couples et séries
temporelles d’images. La progression dans les sous—versions se faisait dés qu’'une fonctionnalité
nouvelle apparaissait, comme par exemple la génération du fichier bilan.pdf regroupant les
résultats apparue en version v3.9. Ces détails ne sont pas listés ici.

A.8 Interface graphique de CIAO

De sorte a pouvoir facilement utiliser les sorties de CIAO (l'outil de traitement SAR du
CEA) avec MIMOSA sans changer de mode d’utilisation sous ENVI, une interface graphique a
également été développée pour CIAO. Nous présentons en figure A.23 le menu ENVTI associé. Elle
est uniquement dédiée & préparer les données nécessaires a la détection de changements effectuée
par MIMOSA, c’est a dire des images d’amplitude recalées. Nous présentons en figure A.24
I'interface de création d’étude avec CIAQ. Cette interface pourra étre complétée pour intégrer
les autres fonctions de CIAO (Interférométrie, permanent Scatterers, etc.).

Selon les choix de l'utilisateur, il est possible de recaler les images et de calculer les images
d’amplitude associées. Une arborescence est créée, regroupant sous forme claire tous les résultats
ainsi générés.
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Résumé

Cette partie précise les principaux outils statistiques utilisés en imagerie SAR mentionnés dans
ce manuscrit. Par volonté de synthése, sa forme se rapproche de celle d’un formulaire. Pour plus
de détails sur les outils statistiques, se rapporter a [55]. Dans un second temps, les modéles de
signal SAR employés dans la littérature sont exposés.

B.1 Rappel d’outils statistiques

e La convolution de Mellin h entre deux lois f et g est définie par :

p=1rae = [ sweo () L= [Taw (D)2 my

La transformée de Mellin d’une loi est appelée sa premiére fonction caractéristique de
deuxiéme espéce.
e La seconde fonction caractéristique de deuxiéme espéce 1 d’une distribution s’exprime par :

P(s) = log((s))- (B.2)

e La convolution de Mellin f % g correspond & la loi suivie par le produit de deux variables
aléatoire suivant les lois f et g.

e «Mellin est & la multiplication ce que Fourier est a I’addition»

e Les moments d’ordre n d’une distribution p sont donnés par :

“+oo
My = /0 z"p(x)dx. (B.3)
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Dans le cas d’une distribution discréte {x1,...,zN}, une estimation des moments s’exprime
par :
1N
min = le" (B.4)
1=

e Les moments m,, d’une distribution peuvent étre calculés a ’aide de sa premiére fonction
caractéristique de deuxiéme espéce ¢ :

Vn € RY, m, = ¢(n+1). (B.5)

o Les log—moments d’ordre n d’une distribution p sont donnés par :

+o0o
My, :/ (log(x))"p(x)dx. (B.6)
0
Dans le cas d’une distribution discréte {x1,...,zx}, une estimation des log—-moments s’ex-
prime par :

1 N
= v Z;log(xi)”. (B.7)

=

e Les log—cumulants d’ordre n d’une distribution s’expriment & partir de la seconde fonction
caractéristique de deuxiéme espéce 1 :

fy = PG (B.8)

n
ds”

s=1

o [l existe une relation entre log—moments et premiers log—cumulants :

K1 = my,

R = 77~’L2 - Th%,

k3 = Mg — 3myme + 2m3,

fq = iy — 4mymg — 3M2 + 12m2mg — 6.

(B.9)

B.2 Expressions des différentes distributions évoquées dans ce
manuscrit

e Loi de Rayleigh—-Nakagami de paramétres u, L :

LN\ 2 z2L-1 La?
e Loi Gamma de paramétres u, L :
L\ 21 Lx
Gl L)(z) = (M) o [—A | (B.11)

e Loi de Rayleigh—-Nakagami inverse de paramétres pu, M :

2 (422) o [ (2]

T

RN Iy, M(z) = (B.12)

x'(M)
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e Loi de Fisher en amplitude de paramétres u, L, M :

( T 2L—1

L MT

M m )

Falp, L, M](z) = Z‘FF((LL);(%) LT (B.13)
1+ < L

B.3 Modéles de signal pour I’'imagerie SAR

La modélisation statistique du signal observé dans une image SAR est un outil de base de
I’analyse des images. Il s’agit alors de trouver la fonction ou loi de probabilité qui représente le
mieux ’histogramme de I'image. Au travers de la modélisation «idéale» doit paraitre une réalité
physique reflétant fidéelement le phénoméne a la source de la génération d’une image SAR. De ce
fait, la modélisation statistique passe par I’étude de l'interaction entre I'onde radar émise par le
satellite et le sol, puisque I'image SAR est formée des échos renvoyés par la scéne imagée vers le
satellite. Il est important de remarquer que faute d’'une modélisation parfaite, tous les modéles
sont approchés.

De nombreux articles traitent de la modélisation du signal radar en amplitude, ou en intensité.
Ces recherches sont trés actives depuis les années 1970, si bien qu’il existe a 'heure actuelle une
grande variété de modéles différents. Chaque modéle correspond généralement & une application
particuliére, c’est & dire & un type de scéne bien particulier. Cependant, la grande majorité des
modéles partagent des bases communes.

Les modéles les plus utilisés sont les modéles paramétriques. Ce sont simplement des fonc-
tions disposant de paramétres a évaluer a partir des données observées dans 'image en visant a
ressembler autant que possible & son histogramme. Diverses mesures peuvent alors étre utilisées
pour évaluer la distance entre la loi et 'histogramme afin d’évaluer la qualité de I'estimation des
parameétres.

Les modéles paramétriques s’opposent aux modéles dits «non—paramétriquesy», basés sur
Q la décomposition de I'histogramme observé comme une somme pondérée de différentes
fonctions de base. Ces modéles non—paramétriques sont précis, mais difficiles & mettre en place
et lourds en termes de calculs. De ce fait, les modéles non—paramétriques sont peu utilisés.

Nous allons maintenant détailler le mode de construction des différents modéles statistiques

du signal SAR.

B.3.1 Modéle de Speckle

Le modéle adopté pour représenter le comportement physique du bruit de speckle est presque
toujours toujours méme (nous reviendrons sur les rares exceptions). C’est le formalisme de Good-
man [56, 68|, qui s’appuie sur le modeéle des points brillants (diffuseurs) dans une cellule de
résolution (pixel).

Voici les hypothéses associées au modéle de speckle pleinement développé :

e Chaque cellule de résolution contient un grand nombre de diffuseurs de méme nature
(Ng >> 10)

e Les réponses des diffuseurs sont indépendantes, mais suivent la méme loi

e [’amplitude et la phase de la réponse de chaque diffuseur sont deux variables indépen-
dantes
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ane‘b”

i

F1GURE B.1: Marche aléatoire dans le plan complexe.

e La phase de chaque diffuseur suit une loi uniforme sur [0, 27]
e [l n’y a pas de diffuseur dominant dans les cellule de résolution
e Chaque cellule de résolution est grande par rapport a la taille d’un diffuseur

Associées au théoréme de la limite centrale, les conditions listées ci dessus permettent de
définir la loi suivie par la réponse de la cellule de résolution [69].

Lorsque la résolution augmente, c’est a dire lorsque la taille du pixel au sol diminue, le
Q nombre de diffuseurs décroit. De ce fait, il existe une limite & partir de laquelle le speckle
ne peut plus étre considéré comme pleinement développé, car le nombre de diffuseurs devient in-
suffisant pour appliquer le Théoréme de la Limite Centrale. Il est possible d’estimer a une dizaine
le nombre minimum de diffuseurs requis pour obtenir un speckle pleinement développé [70]. 11
est cependant difficile d’associer une résolution & ce nombre de diffuseurs.

La réponse de chaque pixel d’une image SAR correspond en fait & la somme (complexe) des
réponses de chacun des diffuseurs contenus dans le pixel. En respectant les notations de [70],
notons Ny le nombre de diffuseurs présents dans les cellules de résolution, et notons a,, et ¢,, les
amplitudes et phases de chacun des diffuseurs. De ce fait, la réponse z du pixel correspondant
s’exprime par :

Ny
2= anetn. (B.14)
n=1

Cette somme complexe (ou somme vectorielle) est représentée en figure B.1, otl nous pouvons
observer le phénoméne de marche aléatoire.

Les parties réelles et imaginaires de la variable z, respectivement ¢ (“in phase”) et ¢ (“quadra-
ture”) sont données par :

Ny
i= Zan - cos(¢n),
n=1 (B.15)

Ng
q= Z Qnp, Sin(¢n)'
n=1

D’aprés les hypothéses de speckle pleinement développé, les deux premiers moments de ces
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variables s’obtiennent directement, nous avons en effet :

Ny
E(i) = > E(an) - E (cos(¢n)) =0,
v (B.16)
E(q) = Y E(an) - E(sin(¢,)) = 0,
n=1
et :
-2 2 1 o 2 1
E(i%) = E(¢*) = 5 > E(a}) = S (B.17)
n=1

ou R est la réflectivité radar, c’est a dire la valeur de texture de la cellule de résolution.

D’aprés le Théoréme de la Limite Centrale (TLC), lorsque Ny est suffisamment grand, les
deux variables ¢ et ¢ sont distribuées selon une loi Gaussienne de moyenne nulle et de variance
égale & R/2 :

1 —i2

p(i|R) = eR,
vk, (B.18)

p(@|R) = ——=e1.

VTR

De ce fait, on montre que ’amplitude A = /2 + ¢2 suit une loi de Rayleigh :

.2
p(AR) = %e%. (B.19)

De méme, on montre que l'intensité I = A2 suit une loi exponentielle :

1 -1
p(I|R) = —e®. (B.20)
R
Si maintenant on considére des images «multi—vuesy, c’est a dire des images obtenues par
un moyennage incohérent de L échantillons indépendants, nous obtenons la fameuse loi Gamma

pour les données en intensité :

L-1
p(I|R,L) = RFL(L) <I]’%I> e R (B.21)

Cette loi modélise I'intensité bruitée d’une zone homogéne dont la texture est une constante
R, pour un «nombre de Look» L.

Traditionnellement, le speckle est associé & un bruit multiplicatif unitaire. De ce fait, dans le
modéle de signal SAR, le speckle est quasi—systématiquement représenté par une loi Gamma de
paramétre R =1

B.3.2 Modéle de signal basé sur le bruit multiplicatif

Parmi les modéles paramétriques, il est possible de former différentes familles. La famille la
plus représentée est celle basée sur le modéle de produit entre texture t et speckle s :

r=t-s. (B.22)



244 CHAPITRE B. Statistiques des images SAR

En supposant que nous connaissons la valeur de la texture ¢, la loi de probabilité p,(z|t) du
pixel associé s’exprime en fonction de la loi ps du speckle par simple changement de variable
dans I’équation B.22 :

pa(xlt) = %ps (%) : (B.23)

Afin de prendre en compte la distribution de texture dans 'image et de s’affranchir de la
connaissance de la texture, nous devons considérer la distribution de la texture p;. Par intégration,
nous obtenons alors I'expression de la loi suivie par les pixels de I'image :

pele) = [ matelomae= [ o (5) oy (B.21)

Nous reconnaissons dans la précédente expression une convolution de Mellin entre les lois de
la texture et celle du speckle dans I'image :

t

texture
speckle

pee) = [ (3) 00§ = b # il (8.25)
——

Comme nous ’avons mentionné au paragraphe précédent, le speckle est le plus souvent sup-
posé suivre la loi Gamma unitaire (R = 1) suivante :

Gl1, L)1) = L (LD et (B.26)
I'(L)

Les différents modéles différent au niveau de la modélisation de la texture sous—jacente de la
scéne. La loi de I'image est alors calculée a partir du modéle de produit entre la valeur de texture
et le bruit de speckle, elle correspond donc & la convolution de Mellin entre les lois de texture
et speckle. Selon la loi choisie pour modéliser la texture sous—jacente, il est possible d’obtenir
une grande variété de lois différentes. Par exemple, nous pouvons supposer que la texture suit
également une loi Gamma, mais de paramétres [u, M]. Dans ce cas, la loi de 'image est la
convolution de Mellin entre deux lois Gamma, nous obtenons une loi K[u, £, M] :

Klu, L, M](x) = [Glu, M] * G[1, L]](x). (B.27)
image texture speckle

La loi de Fisher (ou loi Beta de deuxiéme espéce) considére que la texture suit une loi Gamma
inverse GZ[u, M] :

Flp, L, M](x) = [GZ[p, M] % G[1, L] (). (B.28)
image texture speckle

Pour le cas en amplitude, il suffit de remplacer la loi Gamma par la loi de Rayleigh—Nakagami
et la loi Gamma inverse par la loi de Rayleigh-Nakagami inverse :

Kalp, L, M](z) = [RN[p, M] % RNTL, L]](z). (B.29)
image texture speckle
et :
Falp, L, M](2) = [RNI[u, M] % RNL, L]](x). (B.30)
N———— N———— N—_——

image texture speckle
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B.3.3 Les limites des modéles

Le fait de considérer une distribution particuliére pour modéliser les valeurs prises par la
texture semble en contradiction avec le fait que cette information est fondamentalement déter-
ministe. En effet, I’histogramme d’une image radar «sans bruit» ne dépend que de son contenu et
n’a donc aucune raison de suivre une loi particuliére. Des modéles basés sur la notion de mixture
ont alors été proposés |71, 72|. Ces modéle considérent plusieurs zones aux propriétés statistiques
différentes dans I'image et définissent la loi de 'image comme la somme pondérée des lois des
différentes zones.

Sur une image trés haute résolution, le speckle ne peut pas étre considéré comme pleinement
développé. D’autres modéles de speckle existent |73] pour tenter de modéliser le bruit. Dans ce
cas, le modeéle adopté est une loi Gamma généralisée.
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Résumé

Cette partie présente briévement les fonctions et lois de Meijer, ainsi que leurs propriétés prin-
cipales.

C.1 Définition des « lois de Meijer » : un formalisme unique pour
I’imagerie RSO

Cornelis Simon Meijer propose en 1936 la définition des G—fonctions [74], qui se veulent étre
la forme la plus générale possible des intégrales de Barnes et qui peuvent étre vues comme une
généralisation des fonctions hypergéométriques. Parmi ces intégrales, un cas présente un grand
intérét en imagerie cohérente : ¢’est celui ol cette expression intégrale est une transformée inverse
de Mellin. La fonction de Meijer est alors une fonction définie sur IR™ et qui s’écrit :

G1y---,0p > _ 1 /C+z’oo Hj:lr(bj —I—S) Hj:lr(l—aj —3) 25 ds. (C.l)

G (x
P4 bl’ e abq c—100 H?=m+1 F (1 - b.] - S) H§=n+l F (aj + S)

En effectuant une légére modification typographique pour les fonctions de Meijer, on peut
alors écrire cette propriété comme suit [54] & 'aide de la transformée de Mellin inverse M1 :

2ir

—m,n
GP#] <.ZL'

ai,...,an 5 Apiyl,--.,0p ) _ M_l H;‘nzlr(bj +8) H?er(l—aj —S)
?:mﬂ I(1—=0bj—5s) H?:m—l I'(a; + s)
(C.2)
Dans le formalisme des statistiques de Mellin (les log—statistiques), on a donc ici une fonction
définie sur IR* puisqu’elle est une transformée de Mellin inverse. Si la valeur de sa transformée

b17---7bm ) bm+17-~-7bq
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de Mellin en s = 1 est égale & 1, on a alors une densité de probabilité. Ceci permet de définir les
« Lois de Meijer » LM a partir de la définition des fonctions de Meijer, sous la forme :

Mla"an ; Ln+17"‘7f4

m,n ~ b =
LM (m Li,....Ly, Mm+1,..-;Mq’M>

?:n+1 F(Ej) H?:erl F(Mj) H}n:
[I72: T(Ly) 115, T(M) 11

g (ks Wman My | =My =My 5 Lppa =1, L, -1\

pa ;‘L:le H;;:n-HLJ"“ L1—1,...,Lm—1 ; — m+1,...,—Mq
(C.3)

Gréace aux propriétés de la convolution de Mellin * , on montre alors que 'on a :

Miy,...;,My 5 Lpy1,..., Ly
m,n ) ) ) - ) ) g —
LM%q <x Ly,.... Ly ) Mm—l—l?---an’,u
Glu, L] *G[1, L] * ... * G[1, L]

*GT[1, M) % ... % GT[1, M,] (C.4)

g [1,in+1} g [1,@,}
gz [1,Mm+1} iU ilgz [1,Mq] .

La notation spécifique choisie permet d’appréhender le roéle des différents paramétres. En
effet :

— L est le paramétre correspondant & la loi Gamma G (convolution de Mellin % ),

— M est le paramétre correspondant a la loi Gamma Inverse GZ (convolution de Mellin * ),

— fi est le paramétre correspondant a la loi Gamma (convolution de Mellin inverse 31 ),

— M est le paramétre correspondant a la loi Gamma Inverse (convolution de Mellin inverse
=1
x ).

L’équation C.4 montre que la quasi totalité des trés nombreuses lois de probabilités utilisées
en imagerie cohérente (c’est a dire des images perturbées par un bruit multiplicatif) s’expriment
comme des lois de Meijer. L’emploi des lois de Meijer permet donc de les regrouper sous une
méme écriture.

C.2 Propriétés des lois de Meijer
Considérons deux variables aléatoires X et Y suivant respectivement les lois de probabilité
px et py. Tout comme la convolution de Fourier permet d’exprimer la loi suivie par la somme

de ces deux variables aléatoire X + Y, la convolution de Mellin permet d’exprimer la loi suivie
par le produit Z = X - Y, notée ici pz :

Pz = Ppx * Dy. (C.5)
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Définissons alors les deux lois px et py par les lois de Meijer suivantes :

MXn 3 EXn+17---7EX
— ) ) P
px(s) = LMp" (3 ’ - v X
p.q LX,I,---aLX,m 3 MX,m—‘,—ly-u,MX,q ’ ’
(C.6)
pY(S) . EMm’,n’ (S MY,la---aMY,n’ ; LY,n’+17-'-7LY,p’ :U'Y>
= ;o ~ ~ 5 .
P Lya,...;Lymw 5 Mymy1,..., My

Dans ce cas, la loi pz s’exprime simplement par [54] :

Mx 1, Mx n,Mx1,---, I\/IY,’ILI H _LY,,”/+1 ,,,,, ?X,P‘L:Y,n/i»l ,,,,, LY»P/

+7n n+n
pz(s) = LM™ s ,
Lx1,.--, Lx m>Ly1,---» LY,m’ H Mx mg1s---s Mx.q,lvfyvmurl ,,,,, My,q/

p+p’,q+a’

De ce fait, nous constatons que les lois de Meijer couplées a la convolution de Mellin s’ap-
pliquent bien au modéle de speckle multiplicatif traditionnellement utilisé en imagerie radar. Il
est en effet possible de calculer la loi issue du produit entre deux variables dont les lois de pro-
babilité s’expriment comme des lois de Meijer. A titre d’exemple, considérons le cas de la loi de
Fisher F[u, L, M| qui suppose que 'image se décompose en une texture suivant une loi Gamma
inverse GZ[u, M|, que multiplie un bruit de speckle normalisé suivant une loi Gamma G[1, L].
Les deux lois G[1, L] et GZ[u, M| s’écrivent sous forme de lois de Meijer comme suit :

L ; .’1>’

o1l M)(s) = £aih (5| M),

G[1, L](s) = LMY (3

(C.8)

L’expression de la loi de Fisher F[u, L, M| s’obtient donc par la convolution de Mellin entre
les deux lois G[1, L] et GZ[u, M]. D’apreés la relation C.7, son expression sous forme de loi de
Meijer s’écrit alors directement [54] sous la forme :

Fl L MI(6) = 070, 01) 5 6. 1)) = e (s ). e

C.3 Log—-moments et log—cumulants des lois de Meijer

Nous donnons ci dessous les expressions des deux premiers log—cumulants des lois de Meijer,
ainsi que leur expression générale [54] :

= log(u) + ZZ 1 (W(Li) —log(Li)) = > i (W(M;) — log(M;))
P (W) —lo <Lz>) + 5 (\P<M> log(L))
';”2 = Z:il \Ij(l L; ) + Zzzl \IJ( M) 7, n+1 \Ij(l’Ll) - z m—+1_ (1 ) _
~ m
Rr = D00y U0 — 1, Ly) 4+ (=1)7 300, WL, My) = 300, W(r = 1, L) — (=17 300, U (L, M)
(C.10)
Malgré I'apparente complexité des lois de Meijer, les expressions des log—cumulants, et donc
des log—moments, sont donc relativement simples. De plus, les précédentes expressions montrent
I’additivité des log—cumulants des lois de Meijer par convolution de Mellin.
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C.4 Evaluation numérique des fonctions de Meijer

Contrairement & ce que leur expression complexe peut laisser penser, les fonctions de Mei-
jer peuvent étre évaluées numériquement par des méthodes usuelles. De plus, les lois les plus
classiquement employées en imagerie RSO n’utilisent que deux des quatre listes de paramétres

disponibles, respectivement (a1, ...,ay) et (by,...,bx) en suivant les notations de I’équation C.2.
De ce fait, si seulement une liste (a1, ...,an) ou (by,...,by) est utilisée, nous pouvons simplifier
I’équation C.2 comme suit :
+i00
*N,O . 3 . 1 ¢ N
G T :./ (b —s)x®ds
(C.11)
+i00
—0,N a1,...,aN ; . 1 [€ N
GN7O<$ ' ):2”/ [T (1 —aj+s)z*ds.
: ) c—100
De méme, si deux listes de taille égale (ay,...,an) et (b1,...,by) sont utilisées, nous pouvons
écrire :
NN ar,...,an ; Y Ay N

Ces trois derniers cas regroupent les lois Gamma, Gamma inverse, Rayleigh—Nakagami,
Rayleigh—Nakagami inverse, Weibull, K, K inverse, ainsi que la loi de Fisher en amplitude et
intensité. Leur évaluation numérique peut se faire par intégration discréte trés rapidement, d’au-
tant plus que la fonction I' est une fonction usuelle disponible dans de nombreux langages. Notons
que le choix du paramétre ¢, représentant la partie réelle de la variable d’intégration s, doit étre
adapté aux différents parameétres (ay,...,an) et (by,...,by) de sorte a vérifier les conditions
d’existence de la fonction I'.
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Résumé

Ce chapitre annexe dresse le bilan d'une expérience de métrologie effectuée lors de la premiére
année de cette thése, il est totalement indépendant du reste de la thése. L’expérience consistait
A mesurer par interférométrie les déplacements de réflecteurs radar auxquels nous avons imposé
des déplacements submillimétriques connus de sorte & évaluer la précision de la technique. Nous
montrons qu’il est possible de suivre les réflecteurs avec une précision de 0.4 mm.

D.1 Contexte de I’expérience

Les satellites radar émettant leur propre rayonnement électromagnétique vers le sol, les images
acquises correspondent au signal rétro diffusé par le sol vers celui—ci. Ces images dites «SAR»
(pour Synthetic Aperture Radar) contiennent en chaque pixel deux types d’informations : 'am-
plitude et la phase. L’amplitude peut étre directement reliée & celle du signal rétro diffusé. La
phase contient une information de distance entre le pixel considéré et le satellite.

Une utilisation classique de ce types d’images est la technique d’interférométrie radar pour
mesurer les déformations du sol |75, 76]. Elle exploite la différence de phase entre deux images
acquises & des dates différentes sur un site d’intérét pour en déduire une différence de distances,
reliée & une déformation du sol. Un des intéréts de cette technique est de permettre de calculer
une déformation sur une surface importante.

Cette technique cependant deux limitations majeures. La premiére est 'influence de ’atmo-
sphére. En effet, 'onde électromagnétique interagit avec 'atmosphére lors de son parcours entre
le sol et le satellite, modifiant sa vitesse. Son temps de parcours étant modifié, la phase 'est
également. Ceci peut donc conduire & une erreur d’estimation de la mesure de déformation. La
deuxiéme limitation est la décorrélation temporelle. Plus I’écart temporel entre les prises de vue
est grand, plus les changements dans un pixel donné seront importants et plus la qualité de la
mesure de déformation sera dégradée.

Pour pallier ces deux inconvénients, une technique possible est 1'utilisation de Réflecteurs
Permanents (Permanent Scatterers, ou PS) [48], dont il est possible de suivre le déplacement
au cours du temps [48, 77, 78]. Ces réflecteurs permanents existent a I’état naturel, mais il est
aussi possible d’en construire. Ces objets particuliers apparaissent brillants dans les images du
fait de leurs propriétés géométriques et physiques. Ils permettent des mesures de déformations
ponctuelles fiables.

Dans le but d’évaluer la précision de calcul des déplacements de PS par interférométrie
radar, nous avons mené une expérience sur un site dédié. Tout d’abord, des réflecteurs d’onde
radar appelés RAC (Réflecteurs rAdar CEA) ont été congus. Leur originalité est de pouvoir
étre caractérisés comme PS quel que soit la direction de visée du satellite et quel que soit le
satellite. L’expérience a consisté & déplacer ces réflecteurs de maniére controlée entre chaque
acquisition d’images radar. Ces valeurs de déplacements ont été comparées avec celles obtenues
par traitement des images avec CIAQ, la chaine de traitement radar du CEA. Pour ce faire, un
module de détection et de traitement de PS fondé sur des méthodes classiques [75, 48, 77, 78] a
été ajouté a CIAO.

Nous commengons par présenter les moyens expérimentaux mis en ceuvre. Pour mesurer les
déplacements des RAC, nous utilisons tout d’abord deux méthodes classiques. La premiére est
la méthode «DInSAR» (Differential Interferometry using Synthetic Aperture Radar), souvent
utilisée pour mesurer des déformations du sol. La seconde est la méthode «STUN» (Spatio
Temporal Unwrapping Network), dédiée aux PS (Permanent Scatterers).

Nous proposons une troisiéme méthode pour mesurer les déplacements des RAC & partir
d’images satellite radar. Le principe de cette méthode est de n’utiliser que les avantages des deux
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Orbite descendante Orbite descendante Orbite montante Orbite montante
Visée a gauche Visée a droite Visée a droite Visée a gauche

F1GURE D.1: Quatre modes de prise de vue possibles avec un satellite radar. Les positions des
points cardinaux dans les images résultantes sont indiquées sous chaque mode de prise de vue.

méthodes DInSAR et STUN. Ces trois méthodes sont détaillées et les résultats obtenus sont
analysés.

D.2 Description de ’expérience

D.2.1 Les réflecteurs utilisés (RAC)

Contrairement aux réflecteurs existants [79], nous avons congu un modéle de réflecteur d’onde
radar présentant l'avantage d’étre visible quel que soit de mode de prise de vue du satel-
lite (cf. fig. D.1), et quel que soit le satellite radar. Ceci est un avantage considérable pour
le calcul de la direction de déplacement du réflecteur. Ce réflecteur est breveté.

Le RAC (Réflecteur rAdar Cea) (cf. fig. D.2) est composé de coins de cubes et bénéficie
d’une bonne tolérance angulaire pour son orientation vers le satellite, ce qui est un second
avantage majeur.

D’autres réflecteurs existent, celui par exemple décrit par Ferretti et al. [79] est en forme de
diédre. Cependant, il est extrémement sensible & I’alignement vers le satellite et ne tolére qu'un
treés faible dépointage sous peine d’étre invisible sur les images. Ce réflecteur [79] n’est donc
exploitable que pour un unique mode de prise de vue et un unique satellite.

D.2.2 Configuration du réseau de réflecteurs

En InSAR (Interferometrie SAR), les mesures de déformation étant effectuées par rapport
a une référence, nous avons choisi de garder un réflecteur fixe. Pour garantir la présence d’une
référence fiable, nous avons utilisé deux réflecteurs fixes. Trois réflecteurs mobiles ont été utilisés
afin de pouvoir appliquer des déplacements d’amplitudes variées.
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FIGURE D.2: RAC assemblé.
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F1GURE D.3: Les trois réflecteurs mobiles sont numérotés de 1 & 3. Le réflecteur de référence est
noté A. A gauche : Positions des réflecteurs 1, 2 et 3 par rapport au réflecteur fixe. A droite :

Image d’amplitude ou les réflecteurs apparaissent comme des points brillants.

Les positions relatives des cinq réflecteurs constituant le dispositif expérimental ont été dé-
terminées selon les trois contraintes ci—dessous.

1. La zone ol ont été disposés les réflecteurs se devait d’apparaitre sombre sur les images

radar afin que les réflecteurs apparaissent comme des points brillants sur un fond sombre.
Ceci correspond & un fort rapport signal & bruit entre les réflecteurs et le terrain environ-
nant. Nous constatons sur la figure D.3 que la zone a été choisie de maniére adéquate car
les réflecteurs apparaissent avec un trés fort rapport signal & bruit par rapport au fond.

Nous avons choisi une zone stable, de construction ancienne, afin d’éviter des mouvements
parasites.

Le signal rétrodiffusé par les réflecteurs ne doit pas perturber celui des autres. En effet, le
phénomeéne de diffraction dans les images radar peut générer un transport de signal d’un
point brillant & un autre le long de la ligne et de la colonne sur lequel se situe le point
brillant.

Nous avons donc mesuré sur 'amplitude d’une image acquise lors d’'une campagne de
validation des RAC la dimension de la zone d’influence en lignes et en colonnes d’un ré-
flecteur (cf. fig. D.4 et D.5). Pour effectuer une mesure précise, nous avons suréchantillonné
I'image d’un facteur 100 et relevé des profils en amplitude dans les directions horizontales
et verticales. Nous observons une largeur de 350 pixels et une longueur de 410 pixels sur
I'image suréchantillonnée. Ceci correspond, en tenant compte de la résolution des images
TerraSAR-X (2 m X 2 m environ), & une longueur de 8,2 m et une largeur de 7 m.
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FIGURE D.4: Image d’amplitude d’'un RAC, suréchantillonnée d’un facteur 100. Attention,
I'image est saturée du fait de la dynamique entre le fond sombre et le réflecteur trés brillant.
Pour observer le profil exact du réflecteur, se référer a la figure D.5
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FIGURE D.5: Profils en amplitude de la zone brillante formée par un RAC. En haut : profil
horizontal. En bas - Profil vertical. L’abscisse des profils tient compte du facteur de
suréchantillonnage (100).

Ainsi, nous avons placé les réflecteurs & au moins 15 m les uns des autres afin d’éviter
tout recouvrement. L’alignement des trois réflecteurs mobiles découle directement d’une
contrainte structurelle du site d’expérience et n’était pas particuliérement recherché. Plus
généralement, aucune configuration particuliére n’est privilégiée pour former un réseau de
réflecteurs.

D.2.3 Le dispositif de controle des déplacements des réflecteurs

Les différents mouvements des trois réflecteurs mobiles sont contrélés par des tables munies
de verniers gradués au 1/100 mm permettant des translations verticales et dans le plan horizontal

(cf. fig. D.6).
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FIGURE D.6: Dispositif muni de verniers 1/100 mm permettant de déplacer les réflecteurs
verticalement et dans le plan horizontal avec une précision de 'ordre de 5/100 mm.

FIGURE D.7: Réflecteur disposé sur la platine de controle des déplacements.

Une fois le réflecteur placé sur la platine mobile, I’ensemble pése environ 80 kg (cf. fig D.7).

Les verniers verticaux disposent d’une course de 60 mm, tandis que les verniers horizontaux
disposent d’une course de 80 mm. Comme il est impossible de déplacer ’ensemble du dispositif
manuellement sans fausser ’expérience compte tenu des précisions recherchées, nous nous sommes
donc limités a des déplacements contenus dans cette gamme. Les tables sont ancrées au sol
par l'intermédiaire d’une résine epoxy afin d’éviter tout déplacement des supports au cours de
I’expérience.

Les mouvements imposés aux réflecteurs sont controlés avec une précision de l'ordre de
5/100 mm. Leur amplitude de déplacement varie de 0,15 mm jusqu’a plusieurs centimétres d’une
image a 'autre. C’est la premiére fois qu'un matériel aussi précis est utilisé pour déplacer des
réflecteurs radar. Par exemple, lors de 'expérience menée par Ferretti et al. [79], les déplacements
des réflecteurs étaient appliqués avec une précision estimée de 0,3 mm (environ six fois moins
bonne), pour une gamme de 0,5 mm a plusieurs centimeétres.

Les positions théoriques des réflecteurs sont déterminées uniquement par les positions des
verniers. Certaines équipes cherchant a suivre le mouvement de réflecteurs sur un site mobile
ont comparé les mesures de déplacements faites par interférométrie avec des mesures faites di-
rectement sur le terrain & l'aide de stations totales [80, 81]. La précision annoncée de ce type
de matériel n’excédant pas 0,3 & 1,5 mm [80], il n’est pas possible de suivre avec une précision
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23/05/2010 | 25,/06,2010
06/07/2010 | 17/07/2010
28/07/2010 | 19/08,/2010
30/08,/2010 | 10/09,/2010
24/10/2010 | 04/11/2010

TABLE D.1: Liste des 10 acquisitions TerraSAR—X, mode Stripmap ascendant. L’image de
référence est 'image acquise le 28/07/2010.

suffisante les déplacements que nous avons appliqués aux réflecteurs dans notre expérience.

D.2.4 Les images TerraSAR—X

Une précédente étude théorique montre que le traitement de 10 images suffit pour obtenir
des précisions de mesure de déformation submillimétriques.

Nous avons donc acquis 10 images TerraSAR-X (A &~ 3,1 c¢cm) pour l'expérience, de Mai a
Novembre 2010. Elles sont toutes ascendantes en mode Stripmap (résolution &~ 2 m). Les écarts
temporels entre deux prises de vue varient de 11 & 44 jours (cf. Tab. D.1). Ces fluctuations sont
dues aux contraintes de disponibilités de TerraSAR~X sur cette zone.

Nous pouvons remarquer que I'image du 24/10/2010 a été acquise a I’aide du nouveau satellite
TanDEM—-X, jumeau de TerraSAR—X, lancé le 21 Juin 2010. C’est la premiére expérience de ce
type avec un capteur haute résolution en bande X.

D.2.5 Protocole de déplacement des réflecteurs mobiles

Les mesures de déformations effectuées par interférométrie radar sont une projection de la
déformation réelle sur la ligne de visée du satellite (LOS — Line Of Sight). La précision d’esti-
mation du déplacement dépend donc de sa direction relative par rapport a la ligne de visée [82].
La meilleure précision est atteinte lorsque le mouvement est orienté dans la direction de visée du
satellite. La précision se dégrade lorsque le mouvement tend vers une direction orthogonale & la
ligne de visée (cf. D.7).

L’objectif de 'expérience étant 'estimation de la précision de la mesure de déformation et
non pas 1’étude de la sensibilité de la direction du déplacement en fonction de la ligne de visée,
nous nous sommes placés dans un cas favorable. Nous avons ainsi choisi d’appliquer aux réflec-
teurs mobiles des mouvements ayant une composante verticale descendante et une composante
horizontale vers I'Est. L’angle entre la direction de déplacement et la ligne de visée du satellite
est d’environ 18 °.

La méthode de calcul que nous utilisons permet d’étudier n’importe quel type de mouvement
mais se préte de fagon plus simple a I’étude de mouvement a vitesse constante. Les trois réflecteurs
mobiles ont donc été déplacés entre chaque image de sorte & simuler des déplacements linéaires
dans le temps.

Il est important de noter que nous avons choisi d’appliquer des mouvements aux réflec-

teurs qui correspondent & un déplacement & vitesse constante mais que cela ne constitue
en aucun cas une limitation de la technique. Nous montrerons dans la suite que tout type de
mouvement peut étre suivi. Le cas de la vitesse constante est le cas le plus simple & traiter et
permet de valider la technique pour tout type de mouvement dans le temps.

Nous représentons dans le tableau D.2 les vitesses V' appliquées aux trois réflecteurs mobiles
numérotés de 1 a 3 (cf. fig.D.3 page 254), ainsi que les incréments horizontaux dp_o et verticaux
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réflecteur n° 1 2 3

V [mm/an| || 6,4 | 19,3 | 96,5
0z [mm] 0,12 | 0,36 | 1,82

5p—o [mm] || 0,15 | 0,45 | 2,27

TABLE D.2: Protocole de déplacement des réflecteurs mobiles.

6z appliqués a l'aide des verniers entre chaque image sur une base de 11 jours d’écart temporel.
Lorsque I’écart entre deux images successives est différent de 11 jours, 'incrément appliqué a été
adapté pour que la vitesse choisie reste constante.

Compte tenu de notre choix d’appliquer des déplacements aux réflecteurs correspondant a
des vitesses constantes, nous n’avons pas rompu la linéarité du déplacement afin de simuler des
cassures dans les déplacements. De plus, nous n’avons pas procédé a des mesures de répétabilité
en laissant fixes les réflecteurs montés sur les platines mobiles pour vérifier que I'immobilité était
bien mesurée plusieurs fois. Ceci aurait été possible en disposant d’une plus longue série d'images.

Nous présentons en figure D.8 page 259 les courbes représentant les positions des trois réflec-
teurs mobiles au cours de I'expérience. Ces courbes montrent 1’évolution linéaire du mouvement
appliqué a chacun des trois réflecteurs. L’amplitude des déplacements choisie découle de simula-
tions effectuées pour estimer l'ordre de grandeur de la précision accessible. Une des simulations
effectuées avant la conduite de I'expérience est décrite plus loin dans ce rapport (cf. § D.4.2), les
résultats sont comparés a la réalisation réelle. Une marge de sécurité a été considérée par rapport
aux résultats issus de simulations, une gamme de déplacements a donc été explorée autour de la
valeur de précision attendue.

D.3 Calcul des déplacements en considérant des couples d’images

D.3.1 Principe général de la Méthode «DInSAR» (Differential Interferome-
try Synthetic Aperture Radar)

Cette méthode consiste & calculer les déplacements des réflecteurs entre deux acquisitions
successives [75]. Nous répéterons cette opération entre chaque couple d’images successives afin
de reconstruire ’évolution temporelle des déplacements des réflecteurs.

Dans cette partie, nous allons étudier les mouvements des réflecteurs du réseau en n’utilisant
que des couples d’images successives. Nous allons évaluer la précision avec laquelle il est possible
de mesurer des déplacements relatifs entre réflecteurs.

D.3.2 Principe de la mesure de déplacement

Considérons deux images notées 1 et 2, puis considérons deux réflecteurs notés A et B. Notons
da,1 et ¢p1 les phases des réflecteurs A et B dans I'image 1, ainsi que ¢ 42 et ¢p 2 les phases
des réflecteurs A et B dans 'image 2.

Si nous calculons l'interférogramme différentiel entre I'image 1 et 2 en choisissant 'image 1
comme image de référence, les phases interférométriques des réflecteurs A et B seront respecti-
vement données par :

Pp1-2=0a1—¢a2 et Pp1 2=0¢p1—¢B2. (D.1)

Les phases dans les interférogrammes différentiels sont compensées des composantes topogra-
phiques par la prise en compte d’'un Modéle Numérique de Terrain, et compensées des compo-
santes orbitographiques par prise en compte des données géométriques du vol du satellite. Ainsi,
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F1GURE D.8: Courbes de positions des réflecteurs mobiles selon les directions verticales et
Est—Ouest (positif vers I'Est) en fonction de la date d’acquisition.

les phases interférométriques ne contiennent plus que trois composantes :
& _ ¢d€f + (batmo + t & _ def + atmo + (D 2)
Al—2 =01 o+ P12 tean—2 et Ppio=9¢p7 o+ 17 +eB1-2, :

avec :
) ¢fl46’{_2 et qb%ﬁ{_Q les phases induites par les déformations en A et B entre les deux images
1 et 2,
° %T_OQ et (;S“B’fy’{‘fQ les phases reliées au parcours de l'onde radar dans ’atmosphére pour

atteindre A et B,
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® €41-2 et ep1_2 des bruits propres & A et B.

Les phases des interférogrammes étant comprises entre —7m et +m, on dit qu’elles sont en-
roulées. Déterminer la déformation du sol entre deux images nécessite de dérouler la phase de
I'interférogramme. Lors d’études interférométriques classiques, la phase de I'interférogramme dif-
férentiel est déroulée en considérant l'image dans sa globalité. Il est possible d’appliquer cette
technique sur un échantillon de points sélectionnés dans l'image, il s’agit alors de calculer des
mouvements relatifs entre couples de points. C’est cette méthode que nous avons appliquée.

Pour étudier le mouvement du point A par rapport au point B entre les images 1 et 2, nous
devons considérer la différence de phase interférométrique :

Pa/p1-—2=Pa1-2—Pp1-2. (D.3)

En considérant la décomposition de ’équation (D.2), on obtient :

d d
Qa2 = (Qf),f,{_g - E}e,{_g) + (%1% — ¢FT) + (€a1-2 — €B1-2) - (D.4)

Terme lié & Patmosphére

Si les deux points A et B considérés sont proches I'un de l'autre (< 500 m [77]), on peut
considérer que la composante atmosphérique induite par la traversée de I’atmosphére est sem-
blable pour les deux points. Dans notre cas, les réflecteurs sont éloignés d’au plus 30 m, donc
nous pouvons négliger le terme lié a ’atmosphére :

W0y — ¢ ~ 0. (D.5)

Terme lié au bruit propre

La phase d’un pixel dans une image radar contient une partie déterministe, liée au temps de
vol de I'onde radar depuis le satellite, ainsi qu’une partie aléatoire. L’origine de ces variations de
phase pour un méme pixel entre deux images successives est I’évolution du contenu du pixel. En
effet, en considérant que tous les éléments physiques présents dans une cellule de résolution au
sol contribuent au signal attribué au pixel, la phase de celui ci dépend de la réponse de chacun
des contributeurs élémentaires. Une modification de la rugosité du sol, de sa teneur en eau ou
de sa surface, provoque des modifications de la rétrodiffusion de 'onde radar. Si un réflecteur
permanent est présent dans la cellule de résolution, il sera le contributeur majoritaire compte
tenu de la trés forte proportion de 'onde radar qu’il renvoie vers le satellite. Ainsi, le reste du
contenu de la cellule de résolution, c’est a dire le sol autour du réflecteur par exemple, n’aura
qu’une influence faible sur la phase du pixel. La phase d’un pixel occupé par un réflecteur sera
donc trés proche de la phase du réflecteur. Cette propriété est illustrée par la figure D.9 [83].

Dans notre expérience, le terme lié au bruit propre peut donc étre négligé :

€A1-2 = 0et €B1-2 ~ 0. (D6)

On obtient donc :
d d
(I)A/B,172 ~ ¢Ae7]10_2 - ;{_2- (D'7)

Il est important de noter que les phases des PS voisins n’interviennent pas dans le calcul de
déformation relative entre les deux points A et B. Le calcul du mouvement relatif A4, ;_5 du
point A par rapport au point B entre les images 1 et 2 s’effectue simplement par 'opération :

A A
AA/B,1—2 = E@A/B,l—z ~ I ( 7467{_2 - ¢dBe,{_2> ) (D.8)

avec A la longueur d’onde du satellite. Ay p;1_5 < 0 si le mouvement de A par rapport a B
correspond & un rapprochement vers le satellite.
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F1GURE D.9: Apport de la présence d’un réflecteur permanent dans un pixel : Stabilisation de
la phase autour de celle du réflecteur permanent (entouré de rouge).

Cette équation n’est cependant valable que si le mouvement relatif entre les deux points est

e A

inférieur & 5 En effet, tout comme la phase est connue & 2kw prés avec k € Z, le mouvement
A

relatif est donné & k§ prées. Considérons le probléme dans le sens inverse. Si le mouvement relatif

A
du point A par rapport au point B entre I'image 1 et 2 est kE avec k € Z, la variation de

T A
différence de phase interférométrique associée est alors B k:§ = 2km & cause de 'aller—retour

A
de 'onde entre le sol et le satellite. Ceci signifie que si un point se déplace de ki’ avec k € Z,

alors aucune variation ne sera visible sur la phase.
Une formulation plus rigoureuse de la déformation relative entre les deux points A et B de
I'image 1 a 'image 2 est :

A A
AA/B,lfQ = E‘I’A/B,pz + k§ avec k€ Z. (D.9)

A
Pour calculer un déplacement sans ambiguité de k—, il est nécessaire de connaitre ’histo-

rique des déplacements. Cet historique des variations s’obtient a I'aide d’une série temporelle.
L’avantage d’une approche par série temporelles est donc la possibilité de lever ’ambiguité dans
I'expression du déplacement relatif entre deux points .

Pour résumer la démarche dans le type d’étude DInSAR que nous décrivons ici, nous pouvons
considérer que le processus est itératif si I'on dispose d’une série d’images. Nous illustrons en
figure D.10 le calcul d’un interférogramme entre deux images. Le mouvement AZ du réflecteur
est alors déterminé entre les deux dates.

Si nous disposons d’une série d’images, il suffit de calculer les interférogrammes entre les
différents couples formés par deux images successives et de construire le mouvement du réflecteur
par morceaux. Ce principe est illustré en figure D.11.

D.3.3 Exemple de mesure de déplacement relatif

Considérons l'image du 28/07/2010, ainsi que celle acquise 22 jours aprés (19/08/2010).
Nous allons comparer les déplacements théoriques A des réflecteurs aux mesures pour ce couple
d’images. Si nous notons V' la vitesse du réflecteur le long de la ligne de visée du satellite et T'

1. C’est le but la méthode STUN [77, 78], qui détermine les entiers n(ty) € Z avec les notations de I’équa-
tion (D.13)
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Interférogramme :
calcul de Az

FiGURE D.10: Principe de la mesure de déplacement entre deux images.

image n image n°2  image n°3 image n°4 image n°5 image n°6 image n°7

N
>

IAZG

]
I
]
]
]
]
I
]
]
]
]
]
]
]
]
I
]
]
]
]
I
]
]
]
I
]
]
]
]
I
]
]
]
]
]
\I’ .

D>
N

'

t

F1GURE D.11: Principe de la reconstruction du mouvement d’un point a partir des
déplacements calculés entre des couples d’images se suivant. Cette méthode est valable si

\
AZi< 2
=5

I’écart temporel entre deux images, alors :
A=VT. (D.10)

Nous indiquons dans le tableau D.3 les déplacements théoriques des réflecteurs entre les dates
du 28/07/2010 et 19/08/2010, ainsi que les phases interférométriques associées, définies par la
i (I)théorie.
. 4

A partir de l'interférogramme différentiel calculé entre les deux images du couple considéré,
nous relevons les phases interférométriques des différents réflecteurs, ce qui nous permet d’obtenir
les phases relatives entre réflecteurs mobiles et le réflecteur fixe (cf. Tab. D.3) qui correspondent
aux termes ®4,p1_o dans l'équation D.9, permettant de calculer les déplacements mesurés.
Nous présentons dans le tableau D.3 les erreurs de mesures de déplacements et un récapitulatif

Athéorie _

relation
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Reéflecteur i H 1 ‘ 9 ‘ 3 ‘
@hore [rad|] 2,24 [ 0,45 | 0.15
q)?l?zgg,ezs/opw os Irad] || 2,29 | 0,43 | 0,21
A\ théorie [mm] 9,52 1,1 0,37
A;njecigg,e%/m—lg/og [mm] || 5,65 | 1,08 | 0,51

’ lerreur| [mm)| | 0,13 | 0,02 | 0,14 |

TABLE D.3: Comparaison entre les déplacements théoriques et ceux mesurés par la technique
DInSAR décrite dans ce rapport.

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
23/05 25/06 06/07 17/07 28/07 19/08 30/08 10/09 24/10 04/11
oA N AN

F1GURE D.12: Couples interférométriques formés a partir des couples d’images consécutives.

des mesures. Les déplacements théoriques des réflecteurs ne dépassent pas la valeur critique de

5 ~ 15 mm, ainsi la phase ne sera pas enroulée et la relation D.9 sera vérifiée avec k = 0.

La tableau D.3 montre une précision d’estimation submillimétrique des mouvements relatifs
entre réflecteurs entre deux acquisitions espacées de 22 jours. Ces résultats sont comparables
avec ceux obtenus par des expériences similaires |[79].

Sur cet exemple, il est possible de suivre avec une précision inférieure a 0,15 mm les mou-
vements relatifs entre deux réflecteurs. Une limitation de cette technique est la présence de

I’ambiguité dans la mesure de déplacement.

D.3.4 Analyse des résultats issus de la méthode DInSAR
Méthode de calcul des déplacements

Nous avons effectué 9 études entre neuf couples d’images pour suivre les déplacements des
réflecteurs au cours du temps (cf. fig. D.12).

Nous avons systématiquement choisi I'image maitre comme 'image acquise a la date la plus
ancienne dans le couple. L’interférogramme différentiel a alors été calculé a 'aide d’'un MNT
projeté dans la géométrie de I'image maitre correspondante.

Le suivi des déplacements de chaque réflecteur se fait alors sur le modéle de la figure D.11,
en sommant les déplacements calculés entre les couples de la série temporelle.

Résultats et analyse

Nous présentons en figure D.13 les déplacements imposés entre chaque couple d’images consi-
déré, comparés aux mesures effectuées a partir de ces couples interférométriques. Chaque date
d’acquisition est représentée et les déplacements théoriques entre les différentes dates successives
sont comparés aux évaluations faites a partir du couple.

Nous constatons que les estimations sont proches de la théorie. Il semble donc que la précision
de mesure ne dépende pas de I'amplitude du déplacement.

Nous présentons en figures D.15 et D.14 les positions des réflecteurs n°l et 2 déterminées par
sommation des déplacements au cours du temps. Nous constatons une légére dérive par rapport
a la position théorique, il y a en effet propagation d’erreur de proche en proche. Cependant, cette
erreur reste légére et se compense car 'erreur d’évaluation fluctue autour de 0 mm.
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déplacements [mm]
25

2,0

1,5 @ théorie [mm]
* mesures [mm]

ZZ ?II i .
ol

—e—

= 2 I 2 2 2 2 2 2 2 =
05 8 555 318 8 S | C
I %) © ~ ) > =] S ¥ <
o o o -— o™~ - (3] - o™~ o
-1,0 4
-1,5-
déplacements [mm]
357
3,0
2,5 @ theorie [mm]
* * mesures [mm]
2,0+
*
1,5
1,0+ {
0,0
e 2 - e 2 e 2 l 2 l 2 2 =
05~ > & = = = & B > 5 =
< < =4 Q 14 =4 2 =4 by by
) ] © = ) & =] =} < =5
o~ o~ o — o~ - [sp} - o~ (=]
déplacements [mm]
12,0 4 E
10,0 -
| ¢ théorie [mm]
8,0 ; + mesures [mm]
6,0 - I
4.0
2.0 +
0,0
o = =} o o o = o =) =) dates
5 I%] = = = @ @ o} =] =
o o o o o o o o -— -—
%) Ire) %) = D & S =) 5 3
o~ o~ o - o~ - o -~ o™ o

FI1GURE D.13: Déplacements le long de la LOS, mesurés par la méthode DInSAR & partir de
couples d’images. Chaque acquisition est représentée par une barre noire verticale. Entre
chaque paire de barres noires sont comparés les mouvements théoriques (en rouge) et mesurés
(en bleu) par la méthode décrite en §D.3.4. Les barres d’erreur indiquées sur les mesures
correspondent & +0,4 mm. De haut en bas : mesures relatives aux réflecteurs 1 & 3

Nous présentons dans le tableau D.4 les résultats issus du calcul de déformation pour le
réflecteur n°3. Nous remarquons dans le tableau D.4 que erreur d’évaluation du mouvement

atteint des valeurs proches de :|:§ = +15.5 mm. Ceci met en évidence 'ambiguité de mesure qui
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FIGURE D.14: Position du réflecteur n°1 d’aprés les mesures. Nous présentons en rouge les

A
positions théoriques du réflecteur :|:§ = £15.5 mm. Les mesures sont présentées en bleu.
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F1GURE D.15: Position du réflecteur n°2 d’apreés les mesures. Nous présentons en rouge les

A
positions théoriques du réflecteur :|:§ = £15.5 mm. Les mesures sont présentées en bleu.

survient lorsque 1’on ne considére que deux images et pas la série temporelle dans sa globalité. Si
I'on retranche cette ambiguité aux erreurs correspondant aux couples 23/05-25/06, 25/06-06/07
et 10/09-24/10, les valeurs des erreurs correspondantes sont de I'ordre de 0,5 mm.

Nous présentons en figure D.16 la courbe reconstruite a 'aide des écarts présentés dans le

A
tableau D.4. Nous constatons des sauts d’amplitude :|:§ = £15.5 mm. La courbe bleue en

figure D.16 évolue le long des courbes rouges qui correspondent aux positions théoriques a :|:§ =
415.5 mm pres.

Nous présentons dans le tableau D.5 les erreurs commises dans I’évaluation des mouvements
des trois réflecteurs mobiles par rapport au réflecteur fixe pour chaque couple interférométrique
considéré, en levant 'ambiguité pour le réflecteur n°3. Nous pouvons noter que pour le cas des
réflecteurs n°1 et 2, les valeurs de déplacement évaluées n’étaient pas entachées d’ambiguité. La
moyenne des erreurs absolues est de l'ordre de 0,37 mm. Cette quantité correspond a la précision
de la mesure de déplacement absolu. Il semble en effet que cette précision ne dépende pas de
I’amplitude de déplacement. Ainsi, une mesure de déplacement quelconque dans la direction de
déplacement des réflecteurs serait donnée avec une précision de 0,37 mm.
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Couple T [jours| | ® [rad] | A [mm] (3 = 15.5 mm) | Ay, [mm] | Erreur [mm]|
23/05-25/06 | 33 23,14 “774 8.28 116,02
25/06-06/07 | 11 547 1350 2,76 116,26
06/07-17/07 | 11 1,32 3.25 2,76 0,48
17/07-28/07 11 1,11 2,73 2,76 -0,03
28/07-19/08 | 22 2,29 5,65 5,52 0,13
19/08-30/08 11 1,27 3,13 2,76 0,37
30/08-10/09 11 1,09 2,68 2,76 20,08
10/09-24/10 | 44 _1,65 ~4,07 11,04 15,11
24/10-04/11 11 1,23 3.03 2.76 0,27

TABLE D.4: De gauche & droite : le couple interférométrique considéré, T' I’écart temporel entre
les deux dates, ® la phase du réflecteur n°3 relative a celle du réflecteur fixe, A le déplacement
mesuré a partir de la phase ® d’aprés ’équation (D.9) (% =15.5 mm), Ayp, le déplacement
théorique, et finalement l'erreur d’estimation du mouvement.

position [mm]
50

40
o

a0 théorie
A
mesure

204

-20

-30

40
F1GURE D.16: Position du réflecteur n°3 d’apreés les mesures. Nous présentons en rouge les

A
positions théoriques du réflecteur j:§ = +15.5 mm. Les mesures sont présentées en bleu. Les

A
droites rouges en trait fin représentent les positions théoriques a :l:§ = £15.5 mm.

Bilan de la méthode DInSAR

La précision accessible dans la mesure de déplacements relatifs entre réflecteurs? est de
0,37 mm, quel que soit 'amplitude du déplacement.

La méthode particuliére de calcul de déplacements DInSAR que nous avons décrite dans
cette annexe considére des couples d’images consécutives (cf. fig. D.12). Elle a donc 'intérét de
minimiser les écarts temporels.

Nous avons montré qu’une mesure de déplacements relatifs en ne prenant en compte que

A
2. sans tenir compte de I’ambiguité k§ avec k € Z
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Couple Réflecteur n°3 [mm| | Réflecteur n°2 [mm]| | Réflecteur n°1 [mm]|
23/05-25,/06 216,02 + 3 — 0,52 20,50 20,61
25/06-06,07 216,26 — 2 — 0,77 20,30 20,29
06,/07-17/07 0,48 0,21 20,10
17/07-28/07 20,03 20,12 20,08
28/07-19,/08 0,13 20,02 0,14
19/08-30/08 0.37 20,50 20,44
30,/08-10,/09 20,08 20,46 0,43
10/09-24/10 15,11 + 2 — 0,39 0,47 1,13
24/10-04/11 0.27 0,36 0,84

Ecart type [mm] 0,43 0,38 0,59
Moyenne [mm] 0,34 0,33 0,45

A
TABLE D.5: Erreurs d’estimation pour les trois réflecteurs, compensées de ’ambiguité :|:§.

L’écart type des erreurs ainsi que la moyenne des erreurs (en valeur absolue) sont indiqués pour
chaque réflecteur.

A
deux dates était donnée avec une ambiguité k— avec k € Z, présente dans l'équation (D.9).

Cette ambiguité est levée a ’aide de séries temporelles d’images.

Un inconvénient de la méthode DInSAR est le fait que pour chaque couple interférométrique,
le déplacement mesuré est projeté le long de la ligne de visée de I'image maitre correspondante.
Sachant que la ligne de visée n’est pas toujours la méme entre les images, la direction selon laquelle
I’amplitude du déplacement est projetée pour chaque interférogramme est légérement différente.
Ainsi, lorsque 'on cumule les déplacements pour suivre le mouvement du point considéré, tous
les déplacements ne sont pas projetés sur la méme ligne de visée. Il semble cependant, compte
tenu des faibles variations d’angle d’incidence, que ces différences de ligne de visée soient quasi—
négligeables. Ce trés léger biais n’apparait pas dans le cas ol l'on ne considére qu'une seule
image maitre dans la série temporelle. Dans ce cas, toutes les autres images sont projetées dans
la méme géométrie que I'image maitre et les résultats de mesure de déplacement sont projetés le
long de la ligne de visée de I'unique image maitre.

D.4 Calcul des déplacements en considérant la série temporelle

La chaine de calcul interférométrique développée au CEA, appelée CIAO (Chaine Interféro-
métrique rAdar Opérationnelle), a été utilisée pour toutes les étapes du calcul des déplacements
des réflecteurs :

e le recalage des images,

la sélection des PS,

la projection du MNT (Modéle Numérique de Terrain),
le calcul des interférogrammes différentiels,

le calcul des déplacements des réflecteurs.
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F1GURE D.17: Images d’amplitude centrées sur le réseau de réflecteurs. De gauche a droite :
28/07/2010 (image master) , 24/10/2010 (image TanDEM-X), 04/11/2010. Nous avons entouré
en rouge des réflecteurs auxiliaires utilisés pour des tests en paralléle de ’expérience principale.

D.4.1 Etapes préliminaires au calcul des déplacements des réflecteurs
Génération des données de calcul

La premiére étape est le choix d’'une image de référence (ou image maitre) dans la série
temporelle et le recalage de toutes les autres images sur cette image de référence. Nous verrons
plus tard que cette étape a la base de toute étude interférométrique est importante pour la qualité
des résultats.

Pour recaler deux images 'une sur 'autre, CIAO utilise en premier lieu la géolocalisation puis
une corrélation d’amplitude entre les deux images. Cette étape permet de calculer les disparités
entre les deux images afin de pouvoir ré—échantillonner I'image & recaler. Nous avons choisi
I'image du 28 Juillet 2010 en tant qu’image de référence. Ce choix est motivé par le fait que sa
date d’acquisition la situe environ au milieu de la série temporelle. Ceci permet de minimiser
les décorrélations temporelles, c’est a dire de minimiser les modifications dans les images dues
a 'écart de temps entre deux images & recaler I'une sur I'autre. Nous obtenons donc aprés
recalage des 9 autres images une série temporelle superposable de 10 images. Nous donnons a
titre d’exemple en figure D.17 "'amplitude des images recalées sur I'image de référence.

La méthode utilisée par CIAO nécessite de calculer des interférogrammes différentiels entre
I'image master et les autres images de la série. Dans le cas de I’expérience nous avons 10 images,
nous calculons donc 9 interférogrammes en utilisant les 9 images recalées. Les composantes topo-
graphiques et orbitographiques sont alors compensées dans les interférogrammes. C’est pourquoi
nous introduisons un MNT pour compenser le relief de la zone et donc la composante topo-
graphique. La composante orbitographique liée aux conditions de prise de vue est compensée
a partir des données de vol du satellite pendant les acquisitions. Cette méthode s’applique a
des interférogrammes enroulés. Nous présentons en figure D.18 la phase de quelques interféro-
grammes. On constate que la phase est moins bruitée dans les zones occupées par les réflecteurs :
la composante aléatoire y est faible.

Sélection des réflecteurs

Les réflecteurs forment des points brillants dans les images car leur amplitude rétrodiffusée est
grande du fait de leur géométrie en coin de cube. De plus, cette valeur d’amplitude varie peu d’une
image a autre. Ainsi, ’écart type des amplitudes des réflecteurs calculé sur la série temporelle
est faible. La méthode de sélection des PS repose sur une étude statistique de 'amplitude des
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FIGURE D.18: Phase des interférogrammes pour trois couples. Les positions des réflecteurs sont
indiquées par les carrés noirs. A gauche : 28/07/2010-25/06/2010. Au
milieu : 28/07/2010-17/07/2010. A droite : 28,/07/2010-19,/08 /2010.

FIGURE D.19: A gauche : Image de dispersion. Au centre : Image d’amplitude moyenne. A
droite : Amplitude de I'image de référence pour comparaison avec I'image d’amplitude
moyenne. Les réflecteurs apparaissent clairement avec un faible indice de dispersion et une forte
valeur d’amplitude moyenne. Les réflecteurs auxiliaires sont entourés en rouge.

. L . N R .- . . A
images radar au cours de la série temporelle. Le critére utilisé est 'indice de dispersion Dy = —
ma

défini comme le rapport entre ’écart type o4 de amplitude et sa valeur moyenne m 4 au fil des
images [48]. Un indice de dispersion faible indique que 'écart type de I'amplitude est faible devant
la moyenne des amplitudes. Un PS est défini comme un point brillant aux caractéristiques de
rétrodiffusion stables. En effet, la stabilité statistique de sa phase est reliée a la stabilité de son
amplitude pour un fort rapport signal a bruit [48], c’est a dire une forte amplitude. Il est donc
possible de sélectionner des candidats PS en cherchant les pixels ayant une forte valeur moyenne
et un faible indice de dispersion.

Nous représentons en figure D.19 I'image de dispersion ainsi que 'image d’amplitude moyenne
associée et 'amplitude de I'image de référence. Nous pouvons constater que 'image d’amplitude
moyenne est beaucoup moins bruitée que celle de I'image maitre. Ceci est di au fait que lorsque
I’'on moyenne temporellement 'amplitude d’un pixel donné, la composante aléatoire s’annule
progressivement pour ne laisser paraitre que la partie déterministe de 'amplitude. Calculer la
moyenne de plusieurs images est une technique courante en imagerie radar pour s’affranchir
du bruit. L’image de dispersion est constituée de pixels & la valeur d’autant plus faible que
I’amplitude du point considéré varie peu au cours de la série temporelle.

Nous présentons en figure D.20 une coupe horizontale dans 'image d’amplitude moyenne,
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F1cURE D.20: Profil horizontal de I'image d’amplitude moyenne passant par les réflecteurs A et
3. Les deux pics d’amplitude correspondant aux réflecteurs sont indiqués par les fléches rouges.

passant par les réflecteurs A et 3. Nous voyons clairement apparaitre les deux réflecteurs sous
forme de deux pics distincts et nous pouvons constater que le rapport entre les valeurs d’amplitude
du fond et des réflecteurs est grand.

Dans cette expérience, l'indice de dispersion sur les réflecteurs est de 'ordre de 0,05. En
comparaison, la dispersion moyenne sur le reste de l'image est de l'ordre de 0,5. Les seuils
standards pour sélectionner les PS a I’aide d’images de dispersion sont de l'ordre de 0,25 [48]. 11
existe deux méthodes pour sélectionner des PS :

1. le pixel est un PS < D4 < Digy
2. le pixel est un PS < D4 < Dz €6 ma = Munin

oll D4z est la dispersion maximale tolérée et m,,;, est 'amplitude moyenne minimale tolérée
pour la sélection des PS.

Nous avons détecté les réflecteurs en considérant uniquement les points vérifiant les deux
conditions my4 > 2000et Dy < 0,05.

Evolution des phases interférométriques des réflecteurs

La phase contient une information de distance entre le point imagé et le satellite. En calculant
un interférogramme, on compare les phases & deux instants différents, ce qui permet de retrouver
un éventuel mouvement du point. Lors de 'expérience, en déplagant les réflecteurs entre deux
acquisitions, la distance entre le satellite et le réflecteur a changé & chaque fois, la phase des
réflecteurs a donc évolué entre chaque acquisition. Cependant, il est nécessaire de comparer cette
évolution a une référence car la phase n’est pas définie de facon absolue. Nous représentons
en figure D.21 les phases interférométriques des réflecteurs pour chaque interférogramme. Nous
constatons qu’elles suivent une tendance semblable, mais que leur évolution est modifiée & chaque
nouvelle image. Notons ¢, la date d’acquisition de I'image recalée n°k, ¢;(tx) la phase du réflecteur
i ala date tj et ®;(tx) la phase du réflecteur ¢ dans U'interférogramme calculé entre les dates t,,
et t;. Pour chaque date t;, la différence de phase pour le réflecteur ¢ par rapport a la date t,,
(date de I'image master) s’écrit :

;(tr) = ¢iltm) — di(te), (D.11)

Il n’est pas possible de donner directement un modéle de déplacement a partir de ces courbes.
Les modeles de déplacements doivent en effet étre donnés en référence a un point supposé fixe. Ce
sera le role du réflecteur que nous n’avons pas déplacé. Le calcul des déplacements des réflecteurs
mobiles passera d’abord par le calcul des différences de déplacements entre ces réflecteurs et le
réflecteur fixe, avant de proposer un modéle de déplacement relatif au réflecteur fixe.
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FIGURE D.21: Phases interférométriques enroulées des 4 réflecteurs, c’est a dire ¢;(tx) pour
i =0,1,2,3 avec les notations de 1’équation (D.11).

D.4.2 Meéthode «STUN» (Spatio Temporal Unwrapping Network)
Principe général

Une seconde méthode de calcul de déplacements consiste a considérer la série temporelle dans
son ensemble. Contrairement & la méthode de type DInSAR décrite précédemment, une image
de référence unique est sélectionnée et tous les interférogrammes sont alors calculés en référence
a cette image. Une étape de déroulement de phase issue d’'une méthode originaire du traitement
des données GPS est utilisée pour évaluer le mouvement des PS. Un modéle de déformation issu
d’une famille regroupant plusieurs types de déplacements est utilisé pour modéliser les observa-
tions |77, 78].

Le résultat de cette méthode de calcul est une vitesse exprimée en mm /an [48, 77, 78|.

Dans toute la suite, nous prendrons soin de distinguer :

e les mouvements théoriques, définis par le protocole et imposés aux réflecteurs au cours de
I’expérience,
e les mouvements observés, c’est a dire les mesures effectuées a partir des images,

Nous considérerons uniquement les quatre réflecteurs présentés en figure D.3 pour plus de
clarté lors du détail de la méthode. Ce réseau de quatre réflecteurs est donc composé des trois
réflecteurs mobiles et d’'un des deux réflecteurs fixes. Nous décrivons les étapes du calcul des
déformations en l'illustrant avec les résultats de ’expérience.

Construction du réseau de référence

Un réseau liant les réflecteurs entre eux est calculé afin de former des couples. Ce réseau est
appelé réseau de référence |77]. Nous représentons en figure D.22 le réseau formé pour I'expérience

n(n —1)

et un schéma de ce méme réseau. On a bien = 6 liens dans le réseau avec n = 4 points.

Calcul des déplacements relatifs entre les réflecteurs

2 2

Une fois le réseau de référence créé, les mouvements relatifs entre réflecteurs sont calculés.
Ceci s’effectue en comparant leurs phases interférométriques respectives. Nous parlerons donc de
double différence de phase puisqu’une phase interférométrique est déja une différence de phase.
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FIGURE D.22: Réseau formé a 'aide de quatre réflecteurs. A gauche : configuration
géométrique réelle. Attention, les arcs 1-2, 2—-3 et 1-3 sont superposés. A droite : configuration
schématique faisant apparaitre tous les arcs du réseau.
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FIGURE D.23: Evolution des phases interférométriques des trois réflecteurs mobiles
relativement a celle du réflecteur fixe.

Soit ®;(tx) la phase du réflecteur ¢ dans l'interférogramme & (calculé entre les dates t,, et
tr), et ®;(t) la phase du réflecteur j dans ce méme interférogramme. Pour chaque date t;, la
double différence de phase entre le réflecteur ¢ et le réflecteur j (en reprenant les notations de
Iéquation (D.11 page 270)) a la date t s’écrit :

D;/5(tr) = Pi(tr) — Pj(tk) = (@i(tm) — ¢i(tr)) — (95 (tm) — &5 (tk)) , (D.12)

Nous représentons en figure D.23 I’évolution relative des phases interférométriques entre les
réflecteurs mobiles et le réflecteur de référence, c’est a dire ®; o (tx).

Les données présentées en figure D.23 doivent subir un traitement avant de pouvoir représen-
ter correctement la nature du mouvement. En effet, les phases prennent leurs valeurs entre —7
et +m, elles sont dites enroulées. Avant de calculer une déformation, il faut passer par une étape
dite de déroulement de la phase, effectuée dans l'algorithme STUN [77, 78| et utilisant la mé-
thode LAMBDA [84] issue du domaine du GPS. Cette étape de déroulement consiste & résoudre
le systéme de 9 équations et 9 inconnues dans notre cas. Notons ®;/; 1, la phase enroulée, c’est
a dire celle présentée en figure D.23 et tj les 9 dates des images recalées. En notant ®;/; yy la
phase déroulée, voici le systéme & résoudre :

iy 0w (te) = Giyzw (tr) + 2n(te)m. (D.13)

Les 9 inconnues du systéme sont les 9 entiers n(tx) € Z tels que ®;/; yy s’adapte au mieux
au modeéle.
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t, || 23/05 | 25/06 | 06/07 | 17/07 | 19/08 | 30/08 | 10/09 | 24/10 | 04/11
0| 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Dy || O 0 0 0 0 0 0 1 0
Da0 | -1 0 1 0 0 0 1 2 1

TABLE D.6: Récapitulatif des n(t;) € Z calculés par la méthode LAMBDA pour les trois
doubles différences de phase @1y, Po/9 et P30.

~
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o o & ML O N R @

FIGURE D.24: Déroulement appliqué au cas de la double différence de phase ®3/y. On
représente en pointillés gris la phase enroulée et en trait plein rouge la phase déroulée. Les
fleches noires représentent les n(ty) € Z relatifs a @3/ (cf. Tab. D.6).
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FIGURE D.25: Phases déroulées pour les variations relatives des trois réflecteurs mobiles par

rapport au réflecteur fixe.

La méthode LAMBDA utilise un modéle de mouvement parmi des fonctions de base, comme
un mouvement constant ou sinusoidal dans le temps. C’est & partir de ce modéle de mouvement
que les entiers n(ty) sont déterminés de sorte a vérifier au mieux le systéme (D.13) au sens des

moindres carrés.

Nous présentons dans le tableau D.6 la liste des entiers résultant de la méthode STUN. En
reportant ces entiers dans le systéme D.13, on constate que le mouvement des réflecteurs apparait
clairement, la phase a été correctement déroulée, comme le montre la figure D.24, appliquée au

réflecteur n°3.

Nous pouvons observer d’aprés les variations des doubles différences de phases (cf. fig. D.25)
que la nature du mouvement est un déplacement & vitesse constante au cours du temps. La
méthode LAMBDA donne alors le parameétre du modéle qui approche le mieux la phase déroulée
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Couple 1/0 | 2/0 | 3/0
V [mm/an] | 6,394 | 19,235 | 91,676

TABLE D.7: Vitesses relatives calculées par la méthode STUN

FIGURE D.26: Réseau orienté avec différences de vitesses entre couples de réflecteurs.

au sens des moindres carrés. Dans ce cas, le modéle pour dérouler la phase est un modéle de
mouvement régulier, le paramétre représentant le mouvement est donc une vitesse de déplace-
ment. Dans un cas opérationnel, ot la nature du mouvement n’est pas connue a priori, il est
possible de donner une décomposition du mouvement sur plusieurs fonctions de base afin de le
représenter au mieux.

Nous présentons dans le tableau D.7 les différences de vitesses entre les trois réflecteurs
mobiles et le réflecteur fixe évaluées par la méthode LAMBDA. Le paramétre représentant le
mouvement est une différence de vitesses entre deux réflecteurs, c’est & dire la vitesse relative de
I'un par rapport a 'autre.

Détection d’erreurs

Une détection d’erreurs est ensuite menée sur le réseau de référence. Cette détection d’erreurs
se base sur ’étude des différents mouvements relatifs entre les réflecteurs du réseau. Nous vérifions
que toutes les estimations de mouvements relatifs concordent entre les différents réflecteurs. Le
principe est de vérifier la nullité des résidus en parcourant des boucles (& trois points) dans le
réseau en sommant les différences de mouvement en tenant compte de 'orientation du parcours
dans la boucle. Si tous les paramétres ont été correctement estimés, ils doivent naturellement se
compenser et fournir un résidu nul. Si le résidu est non nul, au moins un des trois mouvements
relatifs présents dans la boucle est mauvais. Former de nombreuses boucles dans le réseau permet
de déterminer quels liens entre réflecteurs interviennent trop souvent dans les boucles avec fort
résidu et de les éliminer du groupe. Dans le cas de 'expérience, les estimations de mouvements
relatifs entre paires de réflecteurs sont trés bonnes et aucun résidu n’a dépassé la sensibilité du
systéme de détection d’erreur. Ce seuil adaptatif est calculé a partir de statistiques sur tous les
résidus évalués. Ainsi, tous les réflecteurs ont été traités.

Intégration des déplacements relatifs le long du réseau

Connaissant les mouvements relatifs entre paires de réflecteurs, le but est maintenant de
prendre en compte ces déplacements relatifs pour déterminer les déplacements des réflecteurs
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H réflecteur n° H 1 2 3 H
Vthéorie [mm/an] 6,4 19.3 96.5
ViBore (i /an| || 6,08 | 18,32 | 91,62
VEEse [mm/an| || 6,36 | 19,14 | 91,66
AVios [mm/an| 0,28 0,82 0,04
Erreur relative 46 % |45 % | <1 %

TABLE D.8: Vitesses relatives des réflecteurs : comparaison entre vitesses imposées et vitesses
mesurées.

mobiles par rapport au réflecteur fixe. Cette étape est une étape d’intégration de différences le
long du réseau formé & I’étape précédente. Le fait qu'’il existe plusieurs chemins différents pour
relier le point de référence a un autre point améne a utiliser une inversion au sens des moindres
carrés (cf. systéme D.15).

Notons dv;; la vitesse du réflecteur ¢ par rapport au réflecteur j et v;/q la vitesse du réflecteur
i par rapport au réflecteur fixe 0. Voici une paramétrisation du probléme :

[ (5’001 1 [ -1 0 0 1
5’002 0 -1 0 v
dv03 0 0 -1 1/0
5’012 == 1 1 0 U2/0 . (D14)
Sv13 1 0 —1 L%
L 5’023 | L 0 1 —1 i
Nous noterons alors ce systéme de facon équivalente :
0v = C, (D.15)
avec : ) ) ) _
(51)01 -1 0 0
002 0O -1 0 v
_ | dvos3 10 o0 -1 | e
v = Sory | C= 1 —1 o0 et v=| vy
Su13 1 0 -1 v3/0
L (51)23 i L 0 1 -1 |

L’inconnue du systéme est le vecteur v, une inversion du systéme D.15 au sens des moindres
carrés non pondérés donne directement :

v = (C'C)~1C%w. (D.16)
Notons Vhéorie 1y vitesse réelle, VLtléégrie sa projection le long de la ligne de visée du satel-

lite, V755" l'estimation effectuée par la méthode STUN & partir des données et AVips =
\Vggégrie — VIE§" | Iécart entre mesure et théorie. Nous présentons dans le tableau D.8 les
résultats de vitesses estimées par ’équation (D.16), comparées aux vitesses réelles.

On note que les vitesses sont évaluées avec une précision inférieure au mm/an, ce qui corres-
pond & une précision inférieure & 5% pour les trois réflecteurs mobiles.

Nous présentons en figure D.27 et D.28 la comparaison entre les mouvements théoriques et
ceux issus de l'interpolation donnée par STUN. Ainsi nous comparons la vitesse de variation
appliquée en théorie et celle estimée par STUN. Nous constatons un trés léger écart (inférieur a
5% en termes de pente) entre les courbes représentant la théorie et celle modélisant le mouvement

pour les réflecteurs 1 et 2 alors que pour le réflecteur 3, le modéle est confondu avec la théorie.
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F1GURE D.27: Mouvements théoriques des réflecteurs 1 et 2 comparés a ceux interpolés par
STUN sur la base d’un mouvement linéaire. La théorie est présentée en pointillés,
I'interpolation en trait plein.
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FIGURE D.28: Mouvements théoriques des réflecteurs 1, 2 et 3 comparés a ceux interpolés par
STUN sur la base d’'un mouvement linéaire. La théorie est présentée en pointillés,
I'interpolation en trait plein.

Analyse des résultats issus de la méthode «STUN»
Comparaison avec des données synthétiques modélisant ’expérience

Avant de mettre en place cette expérience de validation, un mode de fonctionnement synthé-
tique a été développé dans CIAO pour préparer I’expérience et pour permettre une validation du
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protocole. Le principe est de simuler des variations de phase sur des points a partir de modéles
de mouvement donnés, tout en prenant en compte un paramétrage géométrique de prise de vue
et un bruit aléatoire dans les données pour s’approcher de la réalité. Il est possible de choisir
plusieurs parameétres pour générer ces données :

e Le nombre de PS répartis aléatoirement dans une image,
le nombre d’interférogrammes ou d’images,
la distribution temporelle des images (AT = 11 ou 35 jours par exemple),
un modéle de mouvement pour chaque PS,
Pamplitude du bruit (typiquement ~ 20 °).

On introduit un bruit gaussien aléatoire sur les phases des PS. Ce bruit est décorrélé d’un PS a
I’autre et décorrélé d’une acquisition a 'autre pour chaque PS. L’écart type du bruit introduit
est 20° [77]. La lecture de ces données synthétiques remplace simplement la lecture des images et
des interférogrammes, ainsi que des autres données. Le méme traitement que pour des données
réelles est ensuite appliqué aux données synthétiques.

Pour générer les données synthétiques relatives a ’expérience, nous avons conservé exacte-
ment les méme données concernant les dates de prise de vue, les positions relatives des points,
ainsi que les caractéristiques de TerraSAR-X. Seules les phases dans les interférogrammes qui
ont été déterminées & partir des mouvements théoriques appliqués aux réflecteurs différent du
calcul avec les images TerraSAR-X.

Nous présentons en figure D.29 les phases relatives entre les trois réflecteurs mobiles et un
réflecteur fixe. Ces courbes sont analogues a celles présentées dans le cas des données réelles en
figure D.23. L’écart type du bruit associé est de l'ordre de 20°.

Un exemple d’estimation de la vitesse effectuée par CIAO est présenté en figure D.30. La
simulation a été faite dans ce cas avec un bruit de phase d’écart type 20°. Les résultats prédisent
une bonne précision d’estimation des mouvements des réflecteurs. On note que 'erreur relative est
toujours d’autant meilleure que le déplacement est rapide. La précision d’évaluation des vitesses
est inférieure au mm /an, les précisions relatives simulées sont également inférieures a 5%. Il y a
donc un bon accord entre la simulation de préparation a ’expérience et I’expérience réelle.

Effet du recalage sur la précision des résultats

Parmi les étapes de préparation des données, une étape critique est le recalage. Il existe plusieurs
techniques pour recaler deux images I'une sur I'autre. Celle utilisée par CIAO est la corrélation
d’amplitude, calculée en différents points des couples d’images afin de déterminer des décalages
sub—pixels a appliquer lors de la phase de re—échantillonnage. Entre deux prises de vues, 'envi-
ronnement au sol change, ce qui rend les images différentes. Le phénoméne de chatoiement da a
la rétrodiffusion de 'onde par le sol entraine un changement d’amplitude et de phase.

Le chatoiement peut se voir comme un phénoméne aléatoire, le plus souvent décrit de maniére
statistique. C’est un bruit multiplicatif, une facon de s’en affranchir est donc de considérer un
grand nombre d’images. Une faible modification de la texture du sol peut induire une modification
notable de la réponse rétrodiffusée. Par exemple, la teneur en eau du sol peut générer des effets
de réflexion spéculaire ou d’absorption, et donc générer une réponse trés différente d’une prise
de vue a 'autre. De ce fait, 'amplitude d’une méme zone peut prendre des aspects différents
d’une image & l'autre, comme la figure D.49 page 300 le montre. Ce phénomeéne est appelé
décorrélation temporelle. C’est ’étape de corrélation qui est critique lors du recalage des images.
En effet, la corrélation d’amplitude suppose que les deux images soient semblables. Cependant,
le chatoiement perturbe le résultat de la corrélation, introduisant potentiellement un biais. Ce
biais se répercute lors du re—échantillonnage et perturbe donc la phase et 'amplitude de I'image
a recaler. Nous pouvons de plus remarquer que des changements induits par les déformations que
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F1GURE D.29: Phases relatives au réflecteur fixe pour les trois réflecteurs mobiles simulés. On
représente en rouge la variation théorique, en bleu les données bruitées déroulées (pouvant étre
confondues avec les courbes vertes si la phase n’est pas enroulée) et en vert les données bruitées

enroulées. Nous représentons de haut en bas les courbes relatives aux réflecteurs 1,2 et 3.

nous cherchons & mesurer peuvent étre confondus avec des décalages entre images. Autrement
dit, les erreurs de recalage induisent des erreurs sur la valeur de la déformation.

Un second effet perturbatif du chatoiement pour le recalage d’images vient du fait que 1’on
cherche généralement & recaler toute la surface de 'image. De nombreuses fenétres de corrélation
sont utilisées pour optimiser le calcul des disparités de I'image & recaler par rapport a 'image
de référence. De ce fait, chaque zone de 'image est affectée des biais de corrélation d’amplitude
induits par les décorrélations temporelles de tout le reste de I'image.

Il existe d’autres techniques pour recaler deux images. On peut citer par exemple la maximi-
sation de la cohérence, qui consiste & chercher les décalages entre images qui donnent les meilleurs
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FIGURE D.30: Exemple de résultat de simulation de I’expérience. A gauche : champ de vitesses
simulé. Au milieu : Estimation par CIAO. A droite : Erreur d’estimation.

Interférogramme || 23/05 | 26/06 | 06/07 | 17/07 | 19/08 | 30/08 | 10/09 | 24/10 | 04/11
n’ 1 2 3 4 5 6 7 8 9
TABLE D.9: Numérotation des interférogrammes
interférogrammes.

Nous pouvons retenir qu'une amélioration des techniques de recalage utilisées par CIAO ne
peut qu’améliorer la qualité et la précision des mesures présentées au cours de ce rapport.

Effet du nombre d’images sur la précision des résultats

Lorsque l'on cherche a étudier le comportement d’'un PS sur une courte série d’images, les
perturbations singuliéres induites par le chatoiement dans chaque image peuvent sensiblement
perturber le résultat. Disposer d’une longue série d’images permet de tirer profit de l'effet de
moyenne. En effet, lors d'une étude par un algorithme de traitement des PS, il est possible de
voir progressivement disparaitre la perturbation induite par le chatoiement, afin de mieux laisser
apparaitre le comportement réel du PS considéré.

Nous avons calculé I’évolution de la précision du résultat fourni par I'algorithme STUN en
fonction du nombre d’images utilisées. La précision d’estimation des mouvements des PS s’amé-
liore lorsque 'on augmente le nombre d’interférogrammes utilisés. De plus, nous avons montré
qu’il existe un seuil minimum dans le nombre d’images afin d’obtenir un résultat satisfaisant. Ce
résultat de simulation est présenté en figure D.31.

Afin de vérifier expérimentalement ce résultat, nous avons fait varier le nombre d’interféro-
grammes pour déterminer le mouvement des trois réflecteurs mobiles. L’image maitre est restée
I'image acquise le 28/07/2010. Nous avons procédé a des séries de tests pour chaque nombre
d’interférogrammes allant de 4 & 9. Pour simplifier les notations, mettons en correspondance
d’aprés le tableau D.9 les interférogrammes avec un numeéro.

Il existe en théorie Cg facons de n’utiliser que k interférogrammes parmi les 9 dont nous
disposons. Cependant, C’g = C’g = 126, ce qui nous a poussé a réduire le nombre de combinaisons
a la dizaine par nombre d’interférogrammes considérés. Les combinaisons utilisées en fonction
du nombre d’interférogrammes sont répertoriées en dans la partie D.8 dans le tableau D.14.
Pour chaque série de combinaisons, nous avons relevé les écarts absolus entre l'estimation et
la théorie. Les valeurs moyennes des erreurs d’estimation sont reportées en figure D.32. On
retrouve bien le comportement décroissant de 'erreur avec le nombre d’interférogrammes mis en
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F1GURE D.31: Erreur moyenne d’estimation en fonction du nombre d’interférogrammes sur 1000
PS simulés, pour des vitesses de 'ordre de 5 mm/an, avec un bruit de phase d’écart type 20°.

évidence par simulation (cf. fig. D.31). De plus, on constate que les erreurs tendent & diminuer
de fagons différentes selon les réflecteurs. Il apparait en effet que le réflecteur le plus rapide (le
n°3) est moins sensible que les autres aux erreurs d’estimation. On peut donc supposer que les
variations de phase associées & un mouvement rapide s’extraient mieux du bruit de chatoiement
que celles d’'un mouvement lent. Il faut en effet garder a l'esprit que faire varier le nombre
d’interférogrammes pour évaluer les déplacements revient a retirer des points dans la courbe des
figures D.24 et D.25. L’étape de déroulement peut alors devenir critique si la courbe comporte
trop peu de points, sachant qu’en plus 'effet de moyenne dii au nombre d’images disparait.

Effet des PS naturels voisins des réflecteurs sur la précision des résultats

A la vue de la qualité des estimations des déplacements des réflecteurs, nous pouvons consi-
dérer qu’ils constituent des PS de bonne qualité. 1l est intéressant d’étudier 'impact de l'intro-
duction dans le réseau d’autres PS aux propriétés moins fiables.

Nous devons distinguer deux types de PS induisant une erreur s’ils ne sont pas détectés :

1. les PS de bonne qualité au mouvement mal modélisé par les fonctions de base,
2. les PS de mauvaise qualité dont le mouvement ne peut pas étre calculé.

Les PS au mouvement mal modélisé par les fonctions de base utilisées introduisent des biais
d’évaluation dans les mouvements relatifs entre paires de PS. Si ces biais sont faibles, il est
possible qu’ils ne soient pas détectés lors de la détection d’erreurs dans le réseau et sont alors
conservés pour la phase finale d’intégration au sens des moindres carrés. Si tel est le cas, il y
aura propagation d’erreurs le long du réseau, modérée toutefois par la redondance de celui—ci.

Selon les seuils que I’on choisit pour détecter les candidats PS & partir de leur valeur moyenne
et de leur indice de dispersion, leur qualité et leur nombre varient. Il convient de discuter de la
pertinence de la sélection des PS a partir de statistiques sur leur amplitude. En effet, le critére de
I'indice de dispersion [48] n’est valable que pour un rapport signal a bruit suffisamment grand.
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FIGURE D.32: En haut : écarts moyens de vitesse en mm/an. En bas : erreurs moyennes
relatives.

En effet, lorsque le rapport signal & bruit est grand, la stabilité de la phase peut s’identifier
a la stabilité de 'amplitude [48]. Nous pouvons remarquer qu'un indice de dispersion faible
n’implique pas une forte valeur moyenne, tout comme un indice de dispersion élevé n’implique
pas une valeur moyenne faible. Il est probable que cet effet de fausse alarme sur la sélection des
PS disparaisse avec un plus grand nombre d’images que dans le cas présent. C’est la raison pour
laquelle nous sélectionnons des pixels avec un indice de dispersion faible et une valeur moyenne
élevée. Si les seuils sont mal choisis, la qualité des PS sélectionnés peut étre affectée et de faux
candidats peuvent étre sélectionnés.

Nous disposions de 10 images, ce qui constitue une liste de 10 réalisations des amplitudes pour
chaque pixel de 'image. Calculer des statistiques sur 10 échantillons n’est pas aussi rigoureux que
sur de trés longues séries d’images. Ainsi, il est possible qu’une proportion des points sélectionnés
d’aprés des critéres statistiques sur les images soient de mauvais candidats. La phase de ces PS
sera alors potentiellement entachée de bruit et ne reflétera pas le mouvement réel du point. Il
s’en suivra de ce fait une mauvaise estimation qui se propagera lors de l'intégration.

Commengons cette étude avec les 10 images de la série par 1’élargissement de la zone de
sélection des PS pour évaluer les mouvements de PS naturels en plus de ceux des réflecteurs.
Nous présentons en figure D.33 le nouveau réseau formé avec les PS voisins du réseau de réflecteur.

On constate en figure D.33 que les réflecteurs du réseau sont reliés & de nombreux PS. La
redondance du réseau est relativement élevée. Les estimations des vitesses faites sur les réflec-
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FIGURE D.33: Réseau formé avec le réseau de réflecteurs et des PS voisins, les points noirs
représentent les PS, les traits verts représentent les paires de PS dont les mouvements relatifs
sont estimés. Les réflecteurs sont entourés en rouge et numérotés comme en figure D.3.

teurs en prenant en compte ces PS voisins sont sensiblement identiques & celles effectuées avec
seulement les réflecteurs : la différence est inférieure & 1072 mm/an en valeur absolue. Les seuils
de sélection sont restés sélectifs, les PS sélectionnés n’introduisent donc pas d’erreurs. Nous pré-
sentons en figure D.34 les phases relatives au réflecteur fixe noté A en figure D.3, pour deux PS
particuliers, entourés d’un carré noir sur la figure D.35. Le mouvement du premier a été estimé
comme une vitesse linéaire de -0.21 mm/an et le second & 43,18 mm/an. Il n’est cependant pas
possible de connaitre le déplacement réel de ce PS afin de juger si 'estimation est correcte ou
non.

On constate sur la figure D.35 que l'environnement des réflecteurs est stable. En effet, les
valeurs de vitesse évaluées restent faibles : seuls les réflecteurs sont mobiles dans I'image.

Effet de la propagation d’erreur dans le réseau

Nous allons maintenant étudier l'effet d’une erreur d’estimation sur un des arcs du réseau
lors de I'intégration. A titre d’exemple, nous allons simuler un réseau correspondant & un champ
de vitesses nulles, puis nous allons introduire progressivement des arcs mal évalués afin d’étudier
la propagation d’erreurs. Pour ceci, nous construisons un réseau régulier de PS, comme illustré
sur la figure D.36, afin de faciliter I’analyse de la propagation de l’erreur.

Nous présentons en figure D.37 le résultat de I'intégration ot une erreur a été introduite sur
un arc horizontal au centre du réseau.

L’amplitude de cette erreur est +1 mm/an, orientée de la gauche vers la droite du réseau.
L’erreur maximale alors introduite & I'intégration est de 'ordre de 0,25 mm/an. On constate une
propagation locale de 'erreur au sein du réseau sur une échelle d’environ 5 & 6 PS voisins. Au
dela de cette distance, l’erreur devient inférieure a 0,05 mm/an (cf. fig. D.38).

Nous représentons en figure D.39 le résultat de I'intégration d’erreurs induites par trois arcs
horizontaux aux erreurs d’amplitudes différentes afin d’en comparer les effets.
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FI1GURE D.34: En haut : phase relative du PS dont la composante linéaire de mouvement a été
estimée a -0.21 mm/an. En bas : phase relative du réflecteur dont la composante linéaire de
mouvement a été estimée & +3,18 mm/an. Les phases relatives mesurées sont représentées en
trait large. La droite issue de I'estimation par l'algorithme STUN est représentée en trait fin
sur les deux courbes.

Il est intéressant de noter que la forme du lobe de déformation ne dépend pas de la position
du point de référence lors de 'intégration, mais de 'orientation de I’arc mal estimé.

Nous pouvons donc en déduire que la présence d’arcs mal évalués perturbe le réseau dans
un rayon d’environ 5 PS. Cependant il est possible que la redondance du réseau diminue cette
distance de propagation d’erreur grace & l'inversion au sens des moindres carrés. En effet, la
redondance de la maille carrée est faible en comparaison a celle utilisée en pratique (cf. fig.D.35).

Effet de la Baseline

La Baseline représente la distance entre les deux satellites lors des deux prises de vue utilisées
pour générer un interférogramme. Il existe une distance maximale au dela de laquelle il n’est plus
possible de calculer un interférogramme dans de bonnes conditions. Cette distance est appelée
Baseline critique. Plus généralement, plus la Baseline est grande, plus l'interférogramme est
bruité.

Cet effet apparait dans nos résultats par le biais de la seule image TanDEM-X acquise dans
la série temporelle, ot la Baseline est la plus grande de toute la série : 324 m. Les estimations
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FIGURE D.35: Réseau formé avec le réseau de réflecteurs et des PS voisins, les points noirs
représentent les PS, les traits verts représentent les paires de PS dont les mouvements relatifs
sont estimés. Les réflecteurs sont entourés en rouge et numérotés comme en figure D.3. Les
vitesses estimées [mm/an| par l'algorithme STUN ont été rajoutées a coté des points. Les deux

points particuliers présentés en figure D.34 sont entourés par des carrés noirs.
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FIGURE D.36: Réseau a maille carrée. Les PS sont représentés par les points verts, les liens
entre PS sont représentés en noir. Les liens représentés en rouge sont les liens mal estimés.

[mmy/an]

FIGURE D.37: A gauche : Réseau de PS dont la vitesse est représentée en niveau de couleurs.
L’arc contenant une erreur est représenté par le trait horizontal rouge reliant les deux PS
concernés. L’ellipse rouge indique la zone ot 'erreur se propage, pour une précision donnée. A
droite : vue 3D de la déformation induite & cause de 'erreur introduite.
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FI1GURE D.38: Ligne de niveaux de la déformation introduite dans le réseau de PS d’aprés la
courbe présentée en figure D.37 & droite.
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FIGURE D.39: A gauche : Réseau de PS dont la vitesse est représentée en niveau de couleurs.
Les arcs contenant une erreur sont représentés par les traits courts reliant les deux PS
concernés. L’amplitude de I’erreur est indiquée en rouge pour chacun des trois arcs. Les ellipses
rouges indiquent les zones ot I'erreur se propage. A droite : vue 3D de la déformation induite &
cause des erreurs introduites.
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F1GURE D.40: Couples interférométriques formés a partir de 'unique image maitresse
(28/07/2010).

a l'aide de cette image sont moins bonnes que toutes celles effectuées avec les autres images
TerraSAR—X.

Remarque : Verreur d’estimation des déplacements n’est pas due & un manque de qualité du
satellite TanDEM—-X, mais & la forte Baseline.

Bilan de la méthode STUN

Le cceur de la méthode STUN repose sur la méthode LAMBDA [84], issue du GPS. Cette
méthode est une méthode de déroulement de phase a la fois spatiale et temporelle. La notion
spatiale intervient grace au réseau formé parmi les PS et les mouvements relatifs qui sont évalués.
La notion temporelle intervient dans le suivi des déformations au cours du temps.

Nous avons montré que la méthode STUN était capable de procéder au déroulement de
la phase des réflecteurs afin de déterminer leurs déplacements sans ambiguité. Dans le cas de
I’expérience, le mouvement était régulier, ainsi le paramétre estimé par la méthode STUN était
la vitesse de déplacement des réflecteurs. Nous avons montré que ’estimation de la vitesse des
réflecteurs par la méthode STUN se fait avec une précision de 5%.

D.4.3 Meéthode «STUN + DInSAR»
Principe général

Nous avons appliqué la méthode DInSAR aux données traitées par la méthode STUN. Nous
avons considéré une unique image de référence (cf. fig. D.40), contrairement a la méthode DInSAR
utilisée dans cette expérience.

La méthode STUN + DInSAR comporte deux étapes distinctes :
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F1GURE D.41: Déplacements pour les trois réflecteurs calculés a partir de la série temporelle
avec une seule image de référence. Les déplacements théoriques sont indiqués par les droites en
trait plein. Les mesures sont indiquées par les losanges munis de leurs barres d’incertitudes
(£0, 35 mm).

1. Déroulement de phase par la méthode STUN

2. Calcul des déplacements par méthode DInSAR par conversion de la phase déroulée en
déplacements

Analyse des résultats issus de la méthode «STUN + DInSAR»

Nous présentons en figure D.41 les positions des réflecteurs au cours du temps calculées a
I’aide de la méthode STUN + DInSAR.

Nous présentons dans les tableaux D.10 a D.12 la comparaison entre les déplacements théo-
riques par rapport a la date du 28/07/2010 et les déplacements évalués par la méthode STUN-+DInSAR
pour les trois réflecteurs mobiles 1 & 3. Nous constatons que I’écart type de ’erreur est systémati-
quement inférieure & 0,55 mm, & comparer avec la valeur de 0,7 mm obtenue par Ferretti et al.[79].
En tenant compte de toutes les mesures effectuées sur les trois réflecteurs, nous obtenons un écart
type de 0,45 mm.

Remarque : Pour calculer ’écart type de l'erreur, Ferretti et al. prennent en compte 'erreur
nulle associée & I'image maitre. Ceci a pour conséquence d’améliorer le résultat. Nous avons
calculé I'écart type avec les 9 estimations, sans considérer cette valeur nulle qui ne correspond
pas & une estimation.

Nous pouvons remarquer que les images du 23/05/2010 et du 24/10/2010 présentent systé-
matiquement des erreurs plus grandes pour les réflecteurs 1 et 2 (phénoméne également visible
en Tab. D.5 pour les estimations effectuées & partir de couples comportant une de ces deux
images). Ceci peut laisser penser & un défaut dans le pré—traitement des images ou & un accident
quelconque ayant perturbé les réflecteurs a ces dates précises. Ces dates se distinguent moins
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Dates déplacement effectif [mm| | mesures DINSAR [mm]| | Erreur [mm]|
23/05/2010 -1,10 -0,03 -1,06
25/06/2010 -0,55 -0,43 -0,11
06/07/2010 -0,37 -0,34 -0,02
17/07/2010 -0,18 -0,17 -0,01 Ecart Type [mm] :
28/07/2010 0,00 0,00 0,00 0,49
19/08/2010 +0,37 +0,51 -0,15 Moyenne [mm]| :
30/08/2010 +0,55 +0,33 +0,21 0,37
10/09/2010 +0,73 +0,63 +0,10
24/10/2010 +1,46 +2,50 -1,03
04/11/2010 11,64 12,34 -0,70

TABLE D.10: Comparaison entre mesures et vérité terrain pour le réflecteur n°1.

Dates déplacement effectif [mm| | mesures DInSAR [mm)] | Erreur [mm]
23/05/2010 -3,13 -2,50 -0,81
25/06/2010 -1,65 -1,60 -0,05
06/07/2010 -1,10 -1,34 +0,23
17/07/2010 -0,55 -0,52 -0,03 Ecart Type [mm] :
28/07/2010 0,00 0,00 0,00 0,58
19/08,/2010 +1,10 +1,08 +0,02 Moyenne [mm]| :
30/08/2010 +1,65 +1,20 +0,45 0,43
10/09/2010 +2,21 +1,88 +0,33
24/10/2010 +4,42 +5,67 -1,25
04/11/2010 +4,97 +5,68 -0,71

TABLE D.11: Comparaison entre mesures et vérité terrain pour le réflecteur n°2.

Dates déplacement effectif [mm| | mesures DInNSAR [mm)] | Erreur [mm]
23/05/2010 -16,57 -16,10 -0,47
25/06/2010 -8,28 -8,72 +0,44
06/07/2010 -5,52 -5,92 +0,40
17/07/2010 -2,76 -2,75 -0,01 Ecart Type [mm] :
28/07/2010 0,00 0,00 0,00 0,30
19/08,/2010 +5,52 +5,65 -0,13 Moyenne [mm]| :
30/08/2010 +8,28 +8,37 -0,09 0,23
10/09/2010 +11,04 +10,68 +0,35
24/10/2010 +22,09 +22,15 -0,06
04/11/2010 +24,85 +24,99 -0,14

TABLE D.12: Comparaison entre mesures et vérité terrain pour le réflecteur n°3.
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pour le troisiéme réflecteur, qui dispose d’ailleurs du meilleur écart type d’erreur : 0,30 mm.

En considérant toutes les erreurs d’estimations sur les trois réflecteurs, nous obtenons un
écart type de 0,47 mm et une moyenne® de 0,35 mm.

Nous pouvons remarquer que calculer les interférogrammes & partir d’une série temporelle
en ne considérant qu’une seule image maitre est un compromis entre simplicité et qualité des
mesures. Si le systéme était constitué de couples interférométriques avec plusieurs images de réfé-
rence, les mesures seraient de meilleure qualité mais le systéme serait plus complexe. Considérer
une unique image maitre simplifie le systéme au détriment de la qualité des mesures.

Bilan de la méthode STUN -+ DInSAR

Nous avons utilisé une méthode de traitement hybride entre 'interférométrie classique DIn-
SAR et la méthode STUN. Nous avons premiérement utilisé la méthode STUN afin de dérouler
les phases de réflecteurs avant d’utiliser une méthode DInSAR pour mesurer leurs déplacements a
partir de la phase déroulée. Cette méthode présente 'avantage de ne générer qu’un faible volume
de données.

L’inconvénient de cette méthode est 'utilisation de couples interférométriques avec de grands
écarts temporels. Cependant, gréice a la sélection de PS, il est possible de procéder & des mesures
sur des points fiables et peu atteints par des phénomeénes de décorrélation temporelle. De ce
fait, malgré les écarts temporels élevés entre images des couples interférométriques, nous pou-
vons considérer que la phase est peu perturbée par les changements induits par la décorrélation
temporelle.

Nous avons montré qu’il était possible d’évaluer les mouvements des réflecteurs avec une
précision de 0,35 mm dans la direction de visée du satellite. Cette précision ne dépend pas de
I’amplitude du déplacement, ni de I’écart temporel entre les deux images considérées (cf. fig. D.13,
page 264). Les réflecteurs sont peu sensibles a la décorrélation temporelle et les mesures restent
fiables au cours du temps, quel que soit 'amplitude du déplacement.

La méthode STUN + DInSAR est la méthode qui semble la plus performante pour le suivi
de déformations grace au faible volume de données qu’elle nécessite et a la précision des résultats
accessibles.

D.5 Bilan technique de I’expérience

D.5.1 Les réflecteurs RAC

Les résultats obtenus dans cette expérience bénéficient de la qualité intrinséque des objets
que nous avons concus. Nous avons constaté que certains points nécessitaient d’étre revus en ce
qui concerne les réflecteurs en eux-mémes. En effet, bien que nous ayons choisi de les réaliser
en acier inoxydable, ils se sont dégradés avec les intempéries. Il faudra donc envisager d’autres
matériaux de construction ou une structure de protection. La fixation au sol par haubans doit
également étre améliorée pour éviter le phénoméne de détente des tendeurs observé au cours de
I’expérience. Nous envisageons de passer & un systéme de fixation par boulonnage dans le sol.

D.5.2 Apport des Permanent Scatterers

La technique d’interférométrie classique appliquée a la mesure de déformation présente cer-
tains inconvénients qui sont corrigés par les Permanent Scatterers. En effet, la décorrélation
temporelle affecte la qualité des interférogrammes calculés entre deux prises de vue. La mesure

3. en considérant les erreurs en valeur absolue
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de déformation déduite de I'interférogramme s’en trouve alors dégradée. Il n’est d’ailleurs pas
possible d’évaluer précisément l'erreur induite par la décorrélation temporelle sur les mesures de
déformation.

Les Permanent Scatterers, de par leur nature, sont moins sensibles a la décorrélation tempo-
relle. Il s’agit en effet de points aux propriétés stables dans le temps. Les Permanent Scatterers
permettent ainsi des études de suivi de déplacement sur de longues durées. Nous pouvons ce-
pendant remarquer que l'information issue d’'une mesure sur un PS est ponctuelle alors que celle
issue d’un interférogramme couvre toute l'image.

La mesure de déformation ponctuelle sur des PS est plus précise que la mesure continue faite
par interférométrie classique. Il est donc possible de valider les mesures de déformation issues
d’un interférogramme par celles issues de PS pour corriger 'interférogramme par les mesures
ponctuelles au niveau des PS et ainsi obtenir une carte de déformation corrigée sur toute 'image.

D.5.3 Apport des séries temporelles

I1 est possible de calculer des déformations entre deux dates & I’aide d’un interférogramme dif-
férentiel. Cependant, nous avons vu que la mesure était alors donnée avec une ambiguité (cf. équa-
tion (D.9)). Cette ambiguité ne peut étre levée que si I'on dispose d’une série temporelle, ou si
le déroulement de l'interférogramme est possible.

Nous pouvons rajouter que 'interférométrie classique donne uniquement le mouvement d’une
zone entre deux dates. L’évolution temporelle du mouvement de la zone ne peut étre observé
que si I'on dispose d’une série temporelle d’images. Aucune évolution du mouvement, comme
une accélération par exemple, ne peut étre déduite d’un seul interférogramme. Il est nécessaire
de disposer d’une série temporelle pour pouvoir observer des variations de tendance dans les
déplacements, que ce soit sur toute une zone ou seulement sur des PS. Ainsi, a ’aide d’une série
temporelle, il est bien stir possible de constater une accélération ou une décélération, mais il est
également possible de détecter une variation brutale ou une stabilisation.

Précision accessible en fonction de la direction du mouvement

Toute mesure de mouvement & l’aide d’un satellite radar est une projection vectorielle de ce
mouvement le long de la ligne de visée du satellite.

La précision d’évaluation d’un déplacement dépend de sa direction par rapport a la ligne de
visée du satellite (cf. D.7). Si le mouvement est contenu dans un plan orthogonal a la direction
de visée, alors le mouvement sera mal évalué.

Il existe donc des directions de déplacements plus favorables que d’autres selon la direction
de visée lors de la prise de vue. Pour évaluer un mouvement quelconque, il faut utiliser au moins
trois lignes de visée différentes. Cette méthode fera I'objet de futurs développements.

D.5.4 Perspectives de développement

Meéthode de calcul

La méthode STUN peut étre améliorée de différentes maniéres. Il est par exemple possible de
considérer plusieurs images maitresses au lieu d’une seule pour éviter de calculer des interféro-
grammes entre deux images éloignées temporellement. Il faut noter que l'introduction d’une telle
redondance dans la série temporelle augmenterait le volume de données nécessaires au calcul,
mais ne pourrait qu’améliorer les résultats.

Une autre amélioration porterait sur la maniére de construire le réseau reliant les différents PS
sélectionnés. Il est possible d’alléger ’étape d’intégration des mouvements relatifs entre réflecteurs
en considérant des réseaux plus petits. En effet, I'inversion au sens des moindres carrés est 1’étape
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la plus longue du calcul. Ces sous—réseaux pourraient ensuite étre reliés entre eux afin de calculer
les déplacements de tous les PS.
Restitution 3D du mouvement

La restitution 3D de la direction des déplacements nécessite de combiner plusieurs modes de
prise de vue. Il sera alors possible de cartographier avec précision les déplacements selon leur
direction, leur sens et leur amplitude.
Détection de discontinuités

La détection d’anomalies lors de 'acquisition d’une nouvelle image s’ajoutant & une série
temporelle existante est possible en comparant les déplacements attendus connaissant 1’histo-
rique des mouvements et ceux effectivement mesurés a 1’aide de la nouvelle image. Si les mesures
effectuées a ’aide de la nouvelle image différent de la prédiction issue de I'historique des dépla-
cements, il est possible de détecter un changement de régime des mouvements des PS. Ainsi, un
changement brutal du mouvement des PS serait détectable lors de 'acquisition d’une nouvelle
image.

D.6 Conclusions

Pour mesurer des déformations du sol a 'aide de I'interférométrie radar, une technique est
de disposer des réflecteurs sur sa surface. Ces réflecteurs sont ensuite détectés comme PS et leurs
déplacements sont mesurés. L’objectif de 'expérience, d’une durée de 6 mois, est ’évaluation de
la précision de cette mesure.

Pour atteindre cet objectif, nous avons développé des réflecteurs appelés RAC (Réflecteur
rAdar CEA) qui ont la propriété d’étre visibles quel que soit le satellite radar et le mode de
prise de vue. Nous avons ensuite mis en place un réseau d’évaluation constitué de trois RAC
mobiles et deux fixes. Les déplacements des réflecteurs mobiles ont été définis et contrdlés par
un protocole déduit d’études théoriques réalisées au préalable.

Les déplacements des RAC ont été mesurés avec la méthode implantée dans CIAO. Pour
évaluer la précision de la mesure, les déplacements théoriques et mesurés ont été comparés.

Les résultats présentés dans ce rapport montrent qu’il est possible de suivre les déplacements
des RAC avec une précision de l'ordre de 0,35 mm dans la direction de la ligne de visée du
satellite. De plus, nous avons montré qu’une vitesse de déplacement pouvait étre mesurée avec
une précision relative inférieure a 5%.

L’expérience a montré que les RAC permettent des mesures fiables sur de longues durées.

Trois méthodes de calcul ont été évaluées et comparées. La méthode classique «DInSAR» a
d’abord été utilisée, puis la méthode «STUN» et la méthode «STUN + DInSAR».

e La méthode «DInSAR» présente le désavantage de mesurer la déformation avec une am-
biguité de %

e La méthode «STUN» permet de lever 'ambiguité, mais ne calcule que la vitesse de dé-
placement.

e La méthode préconisée, «<STUN + DInSAR», présente le double avantage de lever I'am-
biguité tout en permettant d’accéder aux déplacements.

Les résultats obtenus par I'expérience confirment les prévisions théoriques effectuées lors des
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Nombre de lignes de visée ‘ Informations accessibles

— Direction : Pas d’information.
— Amplitude : Projection le long de la ligne de visée.

— Direction : Information partielle.
2 — Amplitude : Projection dans le plan formé par les deux
lignes de visée.

— Direction : connue.
— Amplitude : connue.

TABLE D.13: Informations accessibles sur la direction et 'amplitude du mouvement en fonction
du nombre de lignes de visée utilisées.

phases de préparation de I'expérience et de définition du protocole.

La précision de mesure des déplacements peut étre améliorée de plusieurs maniéres :
e par amélioration de la procédure de recalage des images,
e par l'introduction d’un meilleur modéle numérique de terrain pour le calcul des interféro-
grammes,
e par 'augmentation du nombre d’images

I1 faut donc considérer la précision de 0,35 mm obtenue avec les RAC et la méthode «STUN + DIn-
SAR» comme une borne supérieure de l'erreur de la mesure de déformation, 'expérience étant
quant & elle transposable et reproductible.

D.7 Etude de la précision de mesure en fonction de la direction
du déplacement

Les satellites radar que nous utilisons nous fournissent une information de temps de vol pour
chaque pixel. Ce temps de vol correspond & un trajet selon une ligne de visée particuliére. Cette
ligne de visée est variable d’un satellite a l'autre et varie également pour un méme satellite
selon le mode d’acquisition. Nous avons présenté en figure D.1 une illustration des quatre modes
d’acquisitions possibles. Lorsque 'on utilise deux images acquises dans le méme mode pour
générer un interférogramme, l'information résultante de déformation du sol est la projection
géométrique de la déformation effective le long de le ligne de visée. Par exemple, dans une étude
sur des PS dont on cherche a déterminer la vitesse de déplacement, le résultat est la projection
de la vitesse effective des PS sur la ligne de visée.

De ce fait, si le déplacement se fait exactement dans la direction de la ligne de visée, la
grandeur mesurée sera identique & la grandeur effective. Ainsi, sachant qu'un satellite radar ne
peut percevoir que des distances, tout déplacement orthogonal a la ligne de visée ne sera pas
perceptible.

Il n’est pas possible de déterminer la direction d’'un déplacement & ’aide d’une seule ligne
de visée. Le tableau D.13 donne les informations accessibles sur le mouvement en fonction du
nombre de lignes de visée utilisées.

Afin de suivre toutes les directions de mouvements possibles, différents modes d’acquisi-
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direction du mouvement LOS

F1GURE D.42: Projection du déplacement effectif x sur la ligne de visée.

tion doivent étre combinés afin d’obtenir plusieurs lignes de visée sur lesquelles sont projetés
les paramétres & évaluer. Ceci permet, avec trois lignes de visée différentes, de déterminer la
direction |79, 82] du déplacement ainsi que d’estimer plus finement la valeur du déplacement .

D.7.1 Précision accessible avec un seul mode d’acquisition

Pour un seul mode d’acquisition, nous ne disposons que d’une seule ligne de visée. Ainsi
I'information effective est projetée sur une seule direction, comme l'illustre la figure D.42. Notons
x le déplacement, z;0g sa projection le long de la ligne de visée et 8 ’angle entre la direction du
mouvement et la ligne de visée d’aprés les conventions de la figure D.42. On obtient la relation
simple :

xros = xcos(). (D.17)

Ainsi, lorsque 'on dispose d’une précision d;0g d’estimation des déplacements se faisant le
long de la ligne de visée, un mouvement se faisant dans les conditions décrites dans la figure D.42
est estimé avec une précision 9§ telle que :

0LOS
0= . D.18
cos(6) ( )
) ) . . 1
Nous représentons en figure D.43 la courbe représentative de la fonction 0 pour 0 €
cos

[0;90]. Cette fonction permet de donner la précision de mesure accessible pour un déplacement
dans une direction formant un angle 6 avec la ligne de visée pour une précision le long de la ligne
de visée de 1 mm.

Nous constatons que la précision est brutalement dégradée pour des angles variant entre 70°
et 90°. La précision est dégradée d’un facteur 2 pour un angle de 60° par rapport a la ligne de
visée. Il apparait que les directions de déplacement orthogonales a la ligne de visée sont estimés
avec une précision trés fortement dégradée. Nous représentons en figure D.44 une vue colorée de
la précision accessible en fonction de la direction du mouvement mesuré par rapport a la ligne
de visée. Dans le cas présenté, l’angle entre la verticale et la ligne de visée est 34° et ’angle de
la trace du satellite par rapport au Nord est 8°.

Nous pouvons observer sur la figure D.44 que toute une gamme de directions de déplacement
apparait en rouge sur la sphére. Ces déplacements forment un anneau autour de la sphére et
correspondent aux directions orthogonales a la ligne de visée. Ce probléme peut étre résolu en
partie en utilisant plusieurs modes d’acquisition, c’est & dire en disposant de plusieurs lignes de
visée différentes.
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FIGURE D.44: A gauche : sphére colorée en chaque point selon le facteur de dégradation de la
précision accessible dans cette direction par rapport & celle dans la ligne de visée. Les axes
cardinaux, ainsi que ’axe vertical Z, sont indiqués par les axes noir. La direction de la ligne de
visée (LOS) est indiquée par la ligne rouge. Des lignes de niveaux correspondant aux directions
ayant pour pénalité les facteurs 2, 5 et 10 sont représentées sur la sphére. A droite : facteur de
dégradation correspondant & 1’échelle de couleur. Cette courbe est identique a celle présentée en
figure D.43.

Nous présentons en figure D.45 et D.46 deux représentations de la précision accessible selon
la direction du mouvement avec un seul mode d’acquisition, pour une précision selon la ligne de
visée de 0,35 mm.

D.7.2 Précision accessible avec deux modes d’acquisition

Les réflecteurs RAC que nous avons utilisés ont la propriété d’étre visibles aussi bien en
mode ascendant que descendant. De ce fait, il aurait été possible de les utiliser de fagon similaire
pour un mode d’acquisition descendant (avec visée a droite). La précision d’estimation pour un
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FIGURE D.45: Précision accessible selon la direction du déplacement dans un plan purement
horizontal avec un couple d’images et un seul mode d’acquisition.

déplacement le long de la ligne de visée peut étre considérée comme constante, quel que soit la
ligne de visée.

Dans ce cas, nous aurions obtenu le résultat de la projection du mouvement des réflecteurs
sur les deux lignes de visée. Nous aurions alors pu combiner les résultats de sorte & obtenir les
composantes verticale et horizontale du mouvement [79, 82]. Nous pouvons remarquer qu'’il est
cependant nécessaire d’utiliser au moins trois lignes de visée différentes pour pouvoir donner la
direction du mouvement dans 'espace (cf. Tab. D.13).

En utilisant deux lignes de visée différentes pour mesurer un déplacement, la précision de
mesure peut étre différente entre les deux lignes de visée car la direction du déplacement ne
forme pas nécessairement le méme angle avec les deux directions de visée. Une estimation sim-
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FIGURE D.46: Précision accessible selon la direction du déplacement dans un plan purement
Nord-Sud vertical avec un couple d’images et un seul mode d’acquisition.

plifiée de la précision finalement accessible en combinant les deux lignes de visée peut étre la
considération de la meilleure précision entre les deux lignes de visée pour chaque direction de
mouvement mesuré.

Notons respectivement 1 et 6 les angles formés par la direction du déplacement et les deux
lignes de visée LOS; et LOSs, dros = dr.0s, = 0105, les précisions accessibles le long des deux
lignes de visée. La précision § de mesure du déplacement en combinant les deux lignes de visée
s’écrit :

. 1 1
0 = 00 min |:COS(91), cos(92)] . (D.19)
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LOS1

FIGURE D.47: Figure analogue a la sphére colorée présentée en figure D.44 pour le cas de deux
lignes de visées différentes.

FIGURE D.48: Directions pour lesquelles la précision est dégradée d’un facteur supérieur a 5. A
gauche : 1 mode d’acquisition. A droite : deux modes d’acquisition.

Nous représentons en figure D.47 une sphére colorée analogue a celle présentée en figure D.44
pour deux lignes de visée différentes, calculée selon ’équation (D.19).

On constate sur la figure D.47 que la combinaison de deux modes d’acquisition différents fait
disparaitre I’anneau rouge présent sur la sphére présentée en figure D.44. La combinaison des
modes ascendants et descendants permet donc d’accéder avec une bonne précision de mesure a
davantage de directions. La direction correspondant & la mesure la plus dégradée se situe aux
alentours de la direction Nord-Sud dans le plan horizontal. Cette zone apparait sous forme d’un
losange rouge sur la figure D.47. Des lignes de niveau indiquant les directions correspondant &
une dégradation de facteurs 2, 5 et 10 sont indiquées par les lignes noires sur la sphére.

Nous représentons en figure D.48 les directions pour lesquelles la précision est dégradée d’un
facteur supérieur & 5. On retrouve bien ’anneau correspondant aux directions critiques pour le
cas a un mode d’acquisition et le losange pour le cas a deux modes d’acquisition.
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D.7.3 Reconstitution du mouvement en 3D

Nous allons ici montrer la nécessité de disposer de trois lignes de visée distinctes pour déter-
miner la direction d’un mouvement d’'un PS sans connaissance a priori et donner une méthode
simple pour résoudre le probléme [82].

Munissons ’espace d’un repére orthonormé et notons d = (x,y,2) le déplacement du PS
considéré dans ce repére. Notons 4] = (a1,b1,¢1), ua = (ag,ba, c2), et uz = (as, bs,c3) les vec-
teurs directeurs de trois lignes de visée différentes, respectivement n°1, 2 et 3.

Cas avec 1 seule ligne de visée

Si seule la ligne de visée n°1 est utilisée, alors la seule information accessible est la projection
du déplacement sur cette ligne de visée. Notons alors m; = daij la mesure de déplacement
projetée le long de la ligne de visée n°1. Nous disposons alors du systéme & une équation et trois
inconnues (x,y et z) suivant :

a1x + b1y 4+ c1z2 = my. (D.20)

Le systéeme D.20 est sous-déterminé pour les inconnues z, y et z.

Cas avec 3 lignes de visée

Si trois lignes de visée différentes sont combinées, nous avons accés a trois mesures différentes
mi, ma et mg telles que :

N
1,
.

I
]

(D.21)

9

l

mi
m2
m3

S

I
=9
£
w

Nous disposons alors d’un systéme de trois équations & trois inconnues :

a1x + b1y + c1z = my,
agx + bay + caz = ma, (D.22)
asx + b3y + c3z = ma.

ap by my
Notons alors sous forme matricielle A = | as by ¢ et M = | my
az by c3 ms
T
Par inversion au sens des moindres carrés, le déplacement d= y | s’obtient par la relation
z
matricielle suivante :
d=(A'A)" A'M. (D.23)

Les trois composantes de d sont alors déterminées. Nous pouvons noter que l'introduction
de lignes de visée supplémentaires ne fait que contraindre davantage le systéme (D.22) et ne
peut qu’améliorer la précision de 'estimation de la direction du mouvement. Il est possible de
pondérer cette inversion a partir de la qualité des mesures mq, mo et mg, qui peut étre déduite
de la qualité des interférogrammes correspondants. Il serait possible de donner un poids plus
faible a une mesure faite a partir d’un interférogramme bruité.
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Nombre d’interférogrammes combinaisons

9 1-2-3-4-5-6-7-8-9

8 X-2-3-4-5-6-7-8-9

1-x-3-4-5-6-7-8-9

1-2-x-4-5-6-7-8-9 Nombre d’interférogrammes combinaisons

1-2-3-x-5-6-7-8-9
) X-X-3-4-5-6-7-x-x

1-2-3-4-x-6-7-8-9
X-2-x-4-5-6-x-8-x

1-2-3-4-5-x-7-8-9
X-2-3-x-5-x-7-8-x

1-2-3-4-5-6-x-8-9
X-X-X-4-5-6-7-8-x

1-2-3-4-5-6-7-8-x
X-2-X-X-b-6-7-8-x

7 X-2-3-4-5-6-7-8-x
X-2-3-x-x-6-7-8-x

1-x-3-4-5-6-7-8-x
x-2-3-4-x-x-7-8-x

xX-2-3-4-5-6-7-x-9
X-2-3-4-5-x-x-8-x

1-2-3-x-x-6-7-8-9
x-2-3-4-5-6-x-X-X

1-2-%-4-5-x-7-8-9
4 X-X-3-4-5-6-x-X-X

1-x-3-4-5-6-x-8-9
X-X-3-4-5-x-T-x-X

1-2-3-4-x-x-7-8-9
X-X-3-4-x-6-7-X-X

1-2-3-x-5-6-x-8-9
X-X-3-X-5-6-7-x-x
1-2-%-4-5-6-7-x-9 XD 6T

6 X-X-3-4-5-6-7-8-x

X-2-x-4-5-6-7-8-x
X-2-3-X-5-6-7-8-x
x-2-3-4-x-6-7-8-x
X-2-3-4-5-x-7-8-x
X-2-3-4-5-6-x-8-x
X-2-3-4-5-6-7-x-x
X-X-X-4-5-6-7-8-9
1-2-3-4-5-6-x-x-x

X-X-X-4-5-6-x-8-X
X-X-3-X-5-6-X-8-x
X-X-3-4-X-6-x-8-X
X-X-3-4-5-X-X-8-X

TABLE D.14: Combinaisons d’interférogrammes utilisés pour ’étude du nombre d’images sur la
précision du résultat.

D.8 Couples interférométriques

Nous présentons en figure D.14 les combinaisons d’interférogrammes utilisés pour ’étude du
nombre d’images sur la précision du résultat.

D.9 Images d’amplitude

Nous présentons en figure D.49 les images d’amplitude correspondant aux réflecteurs lors de

I’expérience.
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FIGURE D.49: Images d’amplitudes de la série temporelle
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Etude des séries temporelles en imagerie satellitaire SAR

pour la détection automatique de changements
Guillaume QUIN

RESUME : Cette thése présente la méthode de détection de changements MIMOSA (Method for gene-
rallzed Means Ordered Series Analysis). Cette nouvelle méthode permet de détecter automatiquement des
changements entre couples ou séries temporelles d'images SAR. En effet, grace aux moyennes temporelles,
le nombre d’'images en jeu n’importe plus puisque seulement deux moyennes différentes sont comparées
de sorte a détecter les changements (par exemple moyenne géométrique et moyenne quadratique). De ce
fait, les grand volumes de données disponibles de nos jours sont exploitables plus facilement puisque I'in-
formation utile est «résumée» dans les moyennes. Le seul paramétre de la détection est le taux de fausses
alarmes obtenu dans le résultat, ce qui rend son analyse plus intuitive. Les cartes de changements fournies
par MIMOSA sont de trés bonne qualité en comparaison a celles fournies par d’autres méthodes. De nom-
breux tests ont été mis en place pour constater la robustesse de la méthode MIMOSA face aux problémes les
plus souvent rencontrés, comme une mauvaise calibration radiométrique, ou encore un mauvais recalage.
Une interface graphique a de plus été développée autour de MIMOSA, incorporant de nombreux outils de
préparation et traitement des données, ainsi que des outils d’analyse des résultats.

MOTS-CLEFS : RSO, détection de changements, moyennes temporelles

ABSTRACT : This PhD thesis presents the MIMOSA (Method for generallzed Means
Ordered Series Analysis) change detection methood. This new technique can automatically
detect changes between SAR image pairs or within time series. Indeed, thanks to the tempo-
real means, the number of involved images doesn’t matters because only two different means
are compared to detect the changes (for example, the geometric and quadratic means). Thus,
large data volumes can be processed easily, since the useful information is condensed within
the temporal means. The only change detection parameter is the false alarm rate that will be
obtained in the result, which makes it easier to analyse. The change maps provided by the
MIMOSA method are very good compared to other methods. Several tests have been perfor-
med in order to quantify the robustness of the method facing the most common problems, like
image misregistration or radiometric calibration errors. A graphical user interface has also been
developed for MIMOSA, including many useful tools to prepare and process SAR data, but also
several analyse tools.

KEY-WORDS : SAR, change detection, temporal means, MIMOSA
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