Approche a contrariopour la détection de changements
a partir d'images satellite basse résolution
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Résumé —Nous considérons le probléme du suivi de végétation et de la détection de changements a partir de séquences d'images satellite
présentant une forte répétitivité temporelle mais une faible résolution spatiale. Nous dérivons un critére prodbabifiserio mesurant la

cohérence entre la séquence d'images “basse résolution” et un état antérieur de référence (classification). La mesure ainsi obtenue est au cceur
d’'un algorithme stochastique qui sélectionne automatiquement les zones contenant les changements apparus au cours de la période étudiée. Le
principe de cette approche est validé d’un point de vue théorique : nous montrons que tout changement, aussi local soit-il, peut étre détecté pour
peu que le niveau deontrastede I'image soit suffisament élevé. Enfin, nous présentons des expériences sur données simulées, qui affichent des
performances prometteuses en vue d’une future application a des données réelles.

Abstract — In this study, we focus on the problem of vegetation monitoring and change detection from remote sensing data. Multitemporal
information required by such an application is provided by coarse resolution series presenting high time-repetitiveness. We derive a probabilistic
a contrario criterion analyzing the coherence between a coarse resolution image time series and a previous knowledge of the land-cover state
(through a classification). The measure obtained is the core of a stochastic algorithm that selects automatically the regions with the most likely
changes. The principle of this approach is validated from a theoretical viewpoint, since we prove that even very local changes may be detected,
provided that the imageontrastlevel is high enough. We conclude by showing promising experiments on simulated data.

1 Introduction détecter des changements de taille inférieure a celle du pixel
b.r. en utilisant des informatiore priori sur I'état précédent
pour contraindre une approche de typepectation Maximi-

. . o T . zeaQion(EM). Ces dernieres méthodes atteignent leurs limites
imagerie satellitaire font I'objet d’un intérét croissant, notam-déS que le changement considéré concerne une surface de taille
ment en raison des nombreuses applications liees a I,analyﬁrﬁ‘érieure a un certain pourcentage du pixel b.r. et lorsque le
de la surface terrestre ou de I'environnement (suivi de la vég fombre de pixels affectés par des changements dépasse une
tation, mise a jour de cartographies, gestion des risques, et rtaine proportion de limage

Les satellites permettant le suivi des zones d'intérét présenten(%l_a méthode que nous prop;osons ici est entierement auto-
généralement soit une forte résolution spatiale, soit une fortﬁ1

résolution temporelle. mais ces deux qualités sont incom atique et vise a extraire d’'une image b.r. le sous-domaine le
. . P o qualt \ "PRus cohérent avec une classification h.r. donnée (les pixels de
tibles, puisque le délai entre deux acquisitions d’'une mém

| dé d de I'orbit hie d teliit i hangement correspondent alors au domaine complémentaire).
zone (qui depend de l'orbitographie du satellite) est, en Prea partir d’une classification h.r. correspondant a la datet

miére approximation, inversement proportionnelé\lalargeurdg,une séquence dimages b.r. de la méme région acquise ul-
saLtracle su:tlg Sugfqa,iﬁ tzrfeSt)r(?-t ntes (voir 11 21 par exem Iéérieurement, nous proposons de déterminer dans quel sous-
apupa, e\s etho es,e sta es,( 0 [ ' ]pa_ EXEMP & omaine spatial cette classification est encore correcte a un
spnt adaptées a des données haute reso_lutlon Spatiale (h‘r‘,)'t%/ﬁ"lpst > t, donné. Pour chaque sous-domaine de l'image
plquerr]%r(l)t Langﬁat/TM ou ,[SSOUHR\/l (t[))llxel de Iarget:jr Imce'b.r., nous mesurons la cohérence entre la classification h.r. et la
rieure a rp). €S e son orlc valables que pour des ap'équence b.r. observée par le degré de contradiction qu’elle im-
pllga}tlons necess@ant tres peu dimages par an. Dans le cas é gue sur un modéle naif trés simple. Cette méthode, inspirée
suivide la vegetation, I’_evolutlon tempor_elle etar_1t_|'un des " de la modélisatior contrariointroduite en analyse d’'images
:}eér;:: r?aestfgsbgf;::g':gni_sar: g)ép!glr:?trzzr;e?sg'?;nte de donaans [6], permet ainsi de calculer un niveau de significativité
L ute e <thod u(|j d 'tVI tion de ch Ire. tsab sans avoir a quantifier les écarts attendus (bruit, distortions, va-
 -Es premieres r'ne odes de detection de changements a Dapegy;« intrinséque, etc.) entre la classification h.r. initiale et
résolution (b.r.), c’est-a-dire pour une largeur de pixel allant d s observations b.r. ultérieures
300 m pour les images Meris a 1 km pour les images Spot/VG Dans la section 2, nous commengons par préciser le systéeme

ou NOAA/AVHRR, ont été adaptées fje méthodes h_aute reS%e formation des images (lien avec les caractéristiques du sol,
lution (h.r.) [3, 4]. Des travaux plus récents [5] parviennent a

Les méthodes automatiques de détection de changements



changement de résolution), avant de dériver une expression da-détection d’une structure donnée comme un événement trés
plicite du critére de détectioa contrario (nombre de fausses improbable par rapport a une hypothése naive sur les données :
alarmes) et de discuter ses performances théoriques. Dans la . B ] 3 )

section 3, nous décrivons un algorithme stochastique associéHo : L& modele naif pour 'image basse résolution est un
a ce critére, avant de commenter les résultats obtenus sur d¥9cessus \aléat0|re de varlable§ z,iléatowes gaussiennes i.i.d.
données simulées (section 4). N(p,0%) otip € Reto > 0 sont fixés.

Dans I'esprit de [6], nous pouvons alors définintambre de

2 Modele de détection fausses alarme@V F'A) associé au soﬁus-domalme: Q par

NFA(‘U?& g, /1') = 77(‘*%9) ]P[E(w) < ‘ HO} (4)

2.1 Modele d'image Le termeP[E(w) < § | Hy] représente la probabilité, pour le

Supposons que les données suivantes sont disponibles : domainew, d’'obtenir une erreur quadratique particulierement

- une classification h.C' de la région d’intérét a la datg.  faible dans une image b.r. aléatoire. Ls, 2) sont des co-
Cette classification associe un laliek chaque pixel du do- efficients de pondération vérifiat ¢, n(w, Q)" < 1. lls
maine h.r., ol € L et L représente 'ensemble des types d’oc-permettent de répartir le nombre de fausses alarmes attendu sur
cupation du sol possibles. I'ensemble des sous-domaines_ €.

- une séquence d'images b.r. de laméme zone, acquises ades_ N _ _
dates ultérieuresf. Par la suite, on considére le cas d'une seD€finition 1 (et théoreme) Un sous-domaines C € est dit
quence b.r. réduite & une image unique, netémais la géné- e-significatif si
ralisation au cas multi-temporel est immédiate en considérant NFAw,E(w),o,p) < e. (5)
un vecteur d’'images.

Pour commencer, on modélise I'image b.r. en fonction de I'inL’'espérance du nombre de domairesignificatifs sous I'hy-
formation spatiale haute résolution et des caractéristiques desthéseld, est inférieure ou égale a

classes (intensité moyenne). Supposons que chaque pixel h.r. ) ) i
représente une surface dont le type d’occupation est décrit paftS 1€ N4 est faible, plus le domaine est cohérent avec
un label unique (clasgaure). La valeur moyenne d'un pixel b.r, € Modele de image. Classiquement, on choisit 1 pour
correspond alors & la somme des moyennes caractéristiquesdf§antir, én moyenne, au plus une fausse détection.

H H _ 9|Q
chagque type d'occupation du sol, pondérée par leur taux d'oc- € choix le plus simple pouy(w, ©2) estr)(w, ©2) = 21, ce
cupation au sein du pixel. Sajtun pixel appartenant au do- qui répatrtit le risque de fausse détection uniformément sur tous

maine b.rQ2 et (y) la surface relative occupée par le label €S Sous-domaines, mais rend du méme coup trés improbable

dans le pixely (par constructiony",, a;(y) = 1). En notant la détection par hasard de domaines trés pelits & |92|)

e = (e))1er, lintensité moyenne caractéristique de chaque a9 €S grands|¢| ~ [£2[). Pour comparer équitablement des

bel, une estimation de lintensité en un pixel ly.lest donnée d_omalnes de_ taille différente, il est plus judicieux de répartir le
par risque par taille, en prenant

(y) = Zal(y)el- @) n(w, ) =9 <|Q> (6)

leL |w|

Cette hypothese est bien connue sous le nomatéele linéaire 5 I'hypothése contrariodonnée paf,, le N F A peut étre
de mélanget largement utilisée en télédetection [7, 8]. calculé explicitement :

. . . Théoréme 1 SoitP(a,z) = == [ e 't 1dt, alors
2.2 Détectiona contrario (a, ) T(a) Jo e

La différence entre I'image estiméé)(par (1) et observée NFA(w,d,0, 1) =n(w,Q) - P (M_L' 5) .

(v) sur un sous-domaine de 2 peut étre mesurée, en norme 2 207
L?, par Avec cette nouvelle mesure, on peut maintenant sélectionner
E(w,e) =Y (v(y) — 0(y))*. (2)  le domainev le pluscohéreniavec la classification initiale, en
yew tant que domaine minimisantN FA(w, E(w), o, 11). Remar-

Dans notre probléme, on suppose la familpdes moyennes duons gque le nombre de fausses alarmes obtenu est en fait indé-

caractéristiques des classes inconnue et 'on cherche l'erre@gndant du choix dg (nous omettrons donc desormais le der-
minimale nier argument de la fonctiofV /' A). En pratique, la variance

E(w) = min E(w, e). (3) o2 du modele naifH,) est fixée égale a la variance empirique

¢ de I'image b.r. analysée de facon & garantir I'absence de toute
Cette formulation est courament utilisée comme schéma de réétection dans une image de bruit blanc.
gression pour I'estimation de parametres. Dans I'objectif de dé-
cider de F'apparition de changements dans un domain 5 3 performances attendues
principale difficulté est la définition un seuailpriori sur E'(w).
De plus, pour caractériser le domaine le plus inchangé Le modéle de détection étant maintenant établi, nous propo-
est nécessaire de normaliser la valeur de I'erreur en fonctiosons ici d’évaluer ses performances théoriques dans le cas du
de la taille du domaine considéré. La modélisaarontrario  modéele simple pour 'image observée= 9+b, oud représente
offre un moyen d’accomplir ces deux taches, en formalisanitimage idéale décrite par (1) étun processus de variables



aléatoires gaussiennes i.iAf(0, 02) modélisant la variabilite 4 ~Résultats
intra-classe. Sous cette hypothése, la varianaegécrit
Dans cette section, une illustration de la méthode est pré-

o = 0oj + o, ®)  sentee pour des images simulées & I'échelle Spot/HRV pour
oll o2 représente la variance empirique @dvariance inter- la h.r. (pixel de largeur 20 m) et, pour la b.r., a I'échelle Me-
classe). Le résidu moyen vaut alors ris (pixel de largeur 300 m). La classification utilisée (Fig. 1)
_ _ a été simulée a partir d'un extrait de taillé6 x 256 d'une
o0=E [E(W)] = |wlof, image Spot/HRV de maniére a présenter une géométrie réaliste
et 'on peut estimer la performance moyenne de la méthod@our la haute résolution. Elle résulte du tirage aléatoire d'un
(seuil de détectabilité) grace a Igbell € {0,1,...,8} pour chaque région de la segmenta-
tion, chaque label représentant une classe de la scene observée
- Q w|—|L w (par exempld = 0 pour le blé,l = 1 pour I'avoine, etc), a
NFA(w,d,0) = Q| <||w||> P ( | 5 | |’ 2(oo|)2| m 2) * laquelle on associe aléatoirement (et injectivement) un inten-
7 9) sité moyenne(l) € {0,0.1,...,0.8}. Limage h.r. est ensuite

Ce nombre de fausses alarmes typique dépend de la taille deSimulée en ajoutant a I,’[mag@ ainsi obtenue un bruit blanc
et du rappor: = 22, appelécontraste L'étude de ses varia- de moyenne nulle et d'écart-typg, = 0.05 pour modeéliser
tions en fonction du contraste et de la taille des domajiies |2 variabilite intra-classe. Deux types de changements sont en-
et|w| conduit aux propriétés suivantes : sylte sm.u,JIes (Fig .2.a) : gne classe est scmqee e,n deux classes
le N F A typique étant une fonction décroissantecdutraste d’intensités moyennes .tres proches (apparmpn d’une nouvelle
de I'image, plus la valeur du contraste est élevée, plus le d(p_arcelle), ,et\ un large dl'sque recouvran'F pIu5|egrs parcelle§ est
mainew est détectable : superposé a I'image (simulation d’une inondation ou d'un in-
_ pour un domaine? de taille fixée, tout sous-domaine cendie par exemple). Pour finir, cette image h.r. a été moyennée

peut étre détecté dés que le contrastst suffisament fort; par bIOC,S pour progiuire limage b.r. Fig 2b . .
- pour un niveau de contraste> 0 fixé, il existe une pro- A partir de cette image b.r. et de la classification h.r. (Fig. 1),

portion critiquep(c) € [0, 1] telle que tout sous-domainede I’allgor'ithme rejette 27 pixels|| — |w| = 27), représentés en
taille [w| > p(c)|Q2| peut étre détecté dés que le domanest noir Fig. 2c. Les courbes blanches superposées aux domaines
suffisament grand de changements correspondent a la trace des changements a

h.r. et montrent la bonne correspondance entre les changements

détectés et ceux réellement présents. On observe que les pixels
3 Algorithme b.r. ne contenant que des changements trés partiels sont aussi

détectés par I'algorithme. Notons aussi que le rejet de2tes

L'algorithme suivant prend en entrée une classification h.r. gbixels par une simple analyse de I'erreur quadratique, ala place

une image b.r. de la méme scéne, et retourne une estimation du N F' A4, aurait été beaucoup plus délicat (cf. Fig. 3).
sous-domaine le plus cohérent avec la classification (i.e. de
NF A minimal). Etant donné la taille des images considérées,
une exploration de3’l sous-domaines n’est pas envisageable. v'
On utilise par conséquent une stratégie de fgpadon Sample o

Consensufd], comme dans [10]. Ho
H1
affecter &2 la variance de I'image b.r. W2
initialiser d,,in[] @t NF A, @400 W3
répéterN fois W4
tirer aléatoirement un ensemblele | L| pixels de 5
calculere en résolvant (1) pouy € I (matrice carrée) 6
calculerr(y) = (9(y) — v(y))? poury € Q en utilisant (1) 4
trier Q en(y;)1<i<|o) Parr(y;) croissants 8
poseré =0
pourk = |L|+1ak=19Q|
posers = 6 + r(yx)
Si 6 < Opmin[k] alors
mettre & joul, i, [k] FiG. 1 — Classification h.r. (entrée du programme). Les classes
SiNFA(k,d,0) < NF A, alors sont numérotées dea 8 comme indiqué sur la [égende.
mettre & jourN F A,,;,, et posetw = {y;}i=1..k
fin
fin .
fin 5 Conclusion

Le seul paramétre de I'algorithme est le nombre total d'itéra- Nous avons proposé un modédecontrario pour détecter
tions N. Pour les expériences présentées section 4, une bondes changements de types de couvert en comparant une image
convergence de I'algorithme a été obtenue pSuE 10000. basse résolution a une classification haute résolution représen-



(a) Image h.r. simulée avec deux types of changements.

(b) Image b.r. simulée.  (c) Changements détectés.

FIG. 2 —L'image b.r. (b) est obtenue par moyennage de I’image[3]
h.r. (a) sur des blocks di§s x 16 pixels. Les changements dé-
tectés (27 pixels) sont représentés en noir (c). lls correspondent
bien aux changements introduits & haute résolution (dont le

contour est représentée en blanc, par superposition).

geants.

Les méthodes classiques sont généralement limitées a une
faible proportion de changements dans I'image b.r. L'analyse
théorique du modéla contrariomontre au contraire que quel-
que soit leur proportion, les changements dans I'image b.r. peu

vent étre détectés a condition quectntrastede I'image soit

suffisament fort. Les premiéres simulations ont montré que les
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FiG. 3 — Les croix représentent, en fonction/dd’erreur qua-
dratiqgue minimale obtenue sur tous les sous-domaineke
taille k& (en échelle log). Les pointillés représentent la courbe
du N F' A correspondante. Alors que la courbe de I'erreur qua-
dratique seule permettrait difficilement de détecteX7pixels

de changements, la courbe ¥d'A atteint un minimum mar-
qué quand: correspond au domaine valide
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Une étude spécifique ultérieure pourrait analyser la robus-
tesse de la méthode proposée. Elle permettrait une comparajg]
son quantitative avec d’autres méthodes de détection de chan-
gements dans le cadre d’applications réelles : suivi de coupefg]
de sylviculture, rotation des cultures sur un site agricole, etc.
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