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Résume
La telédetection, également appelée observation de la Terre, est une technique pour

observer la surface de la Terre ou I'atmosphere depuis I'espace sans étre en contact direct
avec l'objet ou la zone a l'aide de satellites (spatiaux) ou depuis l'air a l'aide d'avions
(aéroportés). Elle joue un rdle trés important dans la surveillance de I'environnement, vu

qu’elle permet de surveiller de grandes surfaces.

La telédétection permet d'obtenir des informations qualitatives et quantitatives sur des
objets éloignés et sur le milieu environnant. Elle comprend I'ensemble des techniques et

des outils qui améliorent les capacités perceptives de I'ceil et du cerveau humain.

La télédétection est appliquée dans plusieurs domaines. Dans 1’agriculture pour la gestion
des processus de production, le contrble des types de cultures, le contréle de la propriété,
et I’évaluation des dommages apres les catastrophes. Dans les sciences forestiéres pour la
cartographie forestiére, la gestion des biens de I'Etat, la détection des incendies et la
surveillance des foréts. Dans la géologie pour la cartographie géologique, I'exploration de
la mer et de la surface, I'évaluation de I'impact environnemental, le suivi de I'exploitation
miniére et les glissements de terrain. Et d’autres domaines tels que la topographie, le
contréle de I'écosystéeme et de la gestion, la surveillance de la pollution, les rejets
industriels et les déchets urbains, 1’évaluation des risques de glissements de terrain, la mer

et la gestion des zones cotieres.

En télédétection, pour des applications comme la surveillance de I'environnement, la
détection des changements basée sur le traitement d'images est I'une des techniques de

télédétection les plus importantes.

Aujourd'hui de grandes quantités de données de télédétection sont disponibles, chacune
avec ses propres caracteristiques qui la rendent appropriée & un usage particulier.
Cependant, pour atteindre des performances élevées dans une application de détection des



changements, une combinaison de diverses caractéristiques des images satellitaires (multi-
temporelles, multi-spectrales et panchromatiques) pourra étre exploitée par diverses

techniques de fusion et de détection des changements.

L’objectif de cette thése est la réalisation d’une application de détection de changement en
utilisant ces données, telles que : les images multi-temporelles spatiales et spectrales, pour
la surveillance et le suivi de I’environnement afin d’apporter a ce domaine une
méthodologie qui donne plus de détail et de précision. L’étude vise la réalisation d’une
application de détection de changement avec multiple données de télédétection. Pour cela
une structure générale de réalisation de I’application est proposée. En outre, une nouvelle
technique de détection automatique des changements est proposée en suivant cette
structure, et elle est appliquée aux images multi-spectrales et panchromatiques capturées
par un satellite optique a haute résolution. Cette technique est issue de la combinaison de
deux méthodes statistiques simples, et qui sont la technique de la différence en
pourcentage (PD) ainsi que celle de I'analyse en composantes principales (ACP). Par
conséquent, cette approche se caractérise par deux aspects: le premier consiste en la
fusion des différentes données et le second effectue la détection des changements pour les
images résultantes. Les résultats expérimentaux montrent les performances quantitatives
raisonnables et I'efficacité de la méthode proposée pour la détection des changements,
consistant en une extraction automatique de la plupart des informations sur les
changements ainsi que l'obtention de meilleurs résultats pour la plupart des mesures de
précision consistant en une précision globale allant jusqu'a 91 % et un coefficient Kappa
allant jusqu'a 66%o, par rapport a ceux obtenus en utilisant les opérations simples de PD et
ACP.
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Abstract

Remote sensing, also called Earth observation, is a technique for observing the earth's
surface or the atmosphere using satellites (space) or from the air using planes (airborne).

It is crucial in environmental monitoring.

Remote sensing provides qualitative and quantitative information on distant objects and
the surrounding environment. It includes all the techniques and tools that improve the
perceptual capacities of the human eye and brain.

In various Fields remote sensing application such as in agriculture: the management of
production processes, control of crop types, control of property, and assessment of
damage after disasters. In forest mapping, management of state property, fire detection
and forest monitoring. In geological mapping, sea and surface exploration, environmental
impact assessment, monitoring of mining and landslides. And in other areas such as
topography, ecosystem and management control, pollution monitoring, industrial
discharges and urban waste, landslide risk assessment, sea and management coastal

areas.

In remote sensing, such as environmental monitoring, change detection based on image

processing which is one of the most important remote sensing techniques.

Today large amounts of remote sensing data are available, each with its own
characteristics that make it suitable for a particular purpose. However, to achieve high
performance in a change detection application, a combination of various characteristics
of satellite images (multi-temporal, multi-spectral and panchromatic) can be exploited by
various fusion and change detection techniques.

The purpose of this thesis is to attempt the realization of a change detection application

by using these data, such as: multi-temporal spatial and spectral images, for the



surveillance and monitoring of the environment in order to provide to domain a

methodology which gives more detail and precision.

The study aims to realize a change detection application with multiple remote sensing

data. For this, a general structure for implementing the application is proposed.

Further, a new technique of automatic change detection is proposed following this
structure, and it is applied to multispectral and panchromatic images captured by a high
resolution optical satellite. This technique is the result of the combination of two simple
statistical methods, which are the percentage difference (PD) technique and the principal
component analysis (PCA) technique. Therefore, this approach is characterized by two
aspects: the first consists of fusing the different data and the second performs the
detection of changes for the resulting images. The experimental results show the
reasonable quantitative performance and efficiency of the proposed method for detecting
changes, consisting in automatic extraction of most information on changes as well as
obtaining better results for most precision measurements. Consisting of an overall
accuracy of up to 91% and a Kappa coefficient of up to 66%, compared to those obtained

using the simple operations of PD and PCA.
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Introduction générale

La télédétection est une technique qui permet la collecte et I'analyse de données pour
observer, a distance, des zones géométriques ou atmosphériques depuis des plates-formes
terrestres, atmosphériques et/ou orbitales a l'aide de satellites (spatiaux) ou a l'aide

d'avions (aéroportés) [1].

Le terme « télédétection » (en anglais « Remote Sensing ») a été inventé au milieu des
années 1950 par Evelyn Pruitt (qui est un géographe a 1’US Office of Naval Research) [2].

Elle a été introduite officiellement dans la langue francaise en 1973.

Formellement, La télédétection est définie comme une technique scientifique
multidisciplinaire (telles que l'optique, la spectroscopie, la photographie, I'informatique,
I'électronique et les télecommunications, le lancement de satellites, etc.), qui fait réeférence
a l'obtention d'informations par une observation a distance [1], des surfaces terrestres ou
atmosphériques. Elle permet d’obtenir des informations sur certains objets, zones ou des
traces laissées par un phénomeéne étudié, grace a l'analyse des données acquises depuis
I'espace a l'aide des capteurs de plates-formes aéroportées, spatiales, terrestres ou
maritimes [3] qui sont sensibles a la lumiére visible, et qui mesurent le rayonnement
électromagnétique réfléchi ou émis par le terrain (le spectre électromagnétique), tel que :
I’infrarouge, 1’ultraviolet, les micro-ondes, et d'autres médiums tels que les champs

magnétiques, les ondes sonores, etc.

Pendant ces dernieres années, la télédétection a considérablement évolué et on a connu de
plus en plus de développement de méthodes de traitement informatisées pour I'analyse des
données de télédétection. A I’aide de la disponibilitté immédiate de données de
télédétection, a la réduction du codt des données et a une resolution accrue des plates-
formes satellitaires, la télédétection semble comme une source précieuse d'informations

pour le suivi de la couverture terrestre et des changements d'affectation des terres [4].

18



Introduction générale

La détection des changements (DC) est I’une des applications de télédétection développée
a partir des données de télédétection et des méthodes de traitement. La détection des
changements est un probleme de recherche tres difficile car elle présente de nombreux
changements dus a l'activité humaine et aux catastrophes naturelles [5]. Il s'agit d'un
domaine de recherche actif et utile avec un large éventail applications. La détection des
changements a partir des données de télédétection est définie comme processus
d'identification des changements qui constitue un ensemble d'opérations de base
appliquées sur les unités d'analyse de deux ou plusieurs données multi-temporelles de

téledétection représentant la méme zone géographique [6].

A laide de la télédétection, chaque jour, des millions d’images et d’observations
recueillent une énorme variété d’informations sur la surface et le sous-sol de la Terre.
Cette surveillance de routine permet de surveiller et de modéliser I’environnement [7] (par
exemple surveiller les changements urbains, surveiller la santé des foréts, évaluer des
dommages aprés une catastrophe, cartographie et surveillance des cultures, évoluer des

zones cotiéres, etc.).

Toute application de détection des changements repose sur deux facteurs interdépendants :
(1) la qualité des données, (2) des méthodes de traitement et de prés-traitement améliorées

et normalisées. [4]

Cette thése vise essetillement I’étude des changements irréversibles pour la surveillance
de la couverture terrestre et des changements d'affectation des terres. L’objectif principal
est le dévellopement d’une nouvelle approche de détection des changements par

télédétection. Les principaux objectifs de ce tavail sont résumes par:

 La sélection des données multi-temporelles, qui participent a améliorer la qualité
de la carte du changement est la principale préoccupation. L’utilisation des
images panchromatiques et multi-spectrales (données spatiales et spectrales)

aide a cette amélioration et définie le changement avec plus de précision.

« Sélectionner des méthodes de DC améliorant la qualité de la carte du changement.

ACP et PD sont les outils appropriés pour cet objectif et définissent le
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changement plus facilement entre deux ensembles de données multi-

temporelles.

e Trouver des outils pour la réduction des erreurs des images d’entrée, et
d’interprétation des résultats en classifiant et binarisant les zones de

changement des zones de non changement.

« Finalement, 1’évaluation de la précision des résultats de I’application de DC
proposé. Une génération d’une carte de référence est nécessaire pour tester et

évaluer la robustesse du résultat final de 1’approche.

Cette these est décomposée en deux parties: la partie état de I’art et la partie
méthodologie et expérimentation. Dans cette these, chacun des objectifs déterminés sera

étudié dans les chapitres des deux parties.

 La premiere partie est constituée de trois chapitres. Le premier chapitre comprend
le concept général de la télédétection et la phase de sélection des données. Le
deuxiéme chapitre decrit les applications de détection de changement et la
sélection des catégories des méthodes appropriées qui générent la sortie sous
forme d’une carte du changement final. Ce chapitre propose une structure pour
la réalisation de n’importe qu’elle application de DC. Finalement, le dernier
chapitre de cette partie décrit les outils de la préparation et de I’interprétation

des données d’entrée/sortie.

 La deuxieme partie est constituée de deux chapitres ou dans le premier chapitre une
description de 1’approche proposée est faite, et le deuxieme comprend la partie
expérimentale et I’évaluation de 1’approche proposée comparée aux méthodes

basique.

« Le manuscrit se termine par la conclusion générale.
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Partie 1

Etat de I’art

Introduction

Cette partie présente un apercu de 1’état de 1’art de la these, ou nous situons notre sujet de
recherche dans son contexte global ainsi que les concepts de base pour une application de
détection de changement a I’aide des données de télédétection. Pour cela nous proposons
dans cette partie trois chapitres, ou chaque chapitre a un objectif précis pour I’étude de la

problématique et comprend les définitions de base.

L'objectif principal de cette partie est d’exposer les généralités qui comportent les
différents concepts de base liés a la télédétection pour une compréhension des techniques
et diverses utilisations de cette technologie, ces informations sont présentées dans le
chapitre 1. Ensuite, le chapitre 2 aborde le concept d’une application de détection de
changement et les principales méthodes de détection des changements qui sont appliquées
dans 1’étape de post-traitement, en précisant une structure générale pour n’importe quelle
application de détection de changement. Enfin, le chapitre 3 définit les outils de

prétraitement et de traitement des données.
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Chapitre 1

Application de la télédétection

Introduction

La sélection des données est une étape nécessaire dans I’application de détection de
changement. Sachant que, quel que soit le domaine d’application considéré, il est
important qu’une bonne utilisation des données numériques nécessite la compréhension
des principes physiques sur lesquels est fondée la technique de télédétection employée
[7]. Pour cela, nous commengons ce chapitre par un bref apercu et description des
concepts de base pour la compréhension générale d’une application de la télédétection
(Figure 1.1), cette partie est inspirée généralement des références ([1], [2], [3], [7], [8]).
Ensuite on cloture ce chapitre par une description des différentes caractéristiques qui nous

aident a sélectionner les données qu’on peut utiliser dans notre application.
1. Les concepts de base de la télédétection

1.1. Généralités

La télédétection est une activité quotidienne que nous utilisons continuellement pour
traiter des images (Lire le journal, regarder les voitures, etc. sont toutes des activités de
télédétection.). Les gens utilisent la télédétection via les yeux qui agissent comme des
capteurs pour acquérir et collecter des données a distances, tels que les voitures, d'autres
personnes, des objets, du bruit et des zones sombre et claire, et méme en prenant note de

la météo, etc.
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Ces données sont transmises au cerveau (I’ordinateur mental) pour les analyser,
interpréter ou pour extraire les informations (les couleurs, les tons de gris et les variations
d'intensité, ...etc.) les plus pertinentes en se basant sur nos experiences et nos
apprentissages dans la vie [3], par exemple si les données captées sont sur une zone
urbaine: des véhicules, de la neige et la lumiére, et on a besoin de s’avoir s’il y’a une
circulation ou pas, alors ici le cerveau doit éliminer tous les objets sauf les véhicules et les
interpréter, la téledétection peut étre considerer comme un processus de détection de

circulation dans ce cas la.

Un autre cas de télédétection : le méme exemple sur la méme zone mais le besoin est
différent, la télédétection ici est un processus climatologique de I’environnement, donc
I’ordinateur mental doit éliminer tous les informations sauf I’information de la neige pour

I’interpréter.

En conséquence, la télédétection du point de vue scientifique regroupe 1’ensemble des
connaissances et des techniques utilisées pour I’observation, 1’analyse, I’interprétation et
la gestion de I’environnement a partir de mesures et d’images obtenues de la télédétection.
Elle englobe généralement tout le processus qui consiste & capter, a enregistrer 1’énergie

d’un rayonnement ¢électromagnétique émis ou réfléchi, et a traiter et analyser

I’information, pour ensuite mettre en application cette information [8].

Au cours des dernieres années, la télédétection a évolué et a fait un grand progrés en vu
technologiques, capacités d'acquisition d'images et méme dans les techniques et
applications d'affichage et de traitement d'images, et joue un role de plus en plus large et
important dans de nombreux domaines dans les secteurs scientifique, gouvernemental,
commercial et reste encore en évolution jusqu’aujourd'hui [3]. En outre, la télédétection a
pénétré notre vie quotidienne via plusieurs applications (Google Earth; systémes de
positionnement global (GPS); ...) qui sont couramment et largement utilisés a des fins de

navigation par les communautés publiques, commerciales, militaires et scientifiques. [7]

23



Partie 1  FEtat de I’art Chapitre 1 : Application de la télédétection

EMR reflechi

Satellite M
EMR entrant %
\
\

EMIR émis

== =N

Pre-Process and Archive

a

Distribute for Analysis

Figure 1.1 : Une illustration du concept de télédétection. [7] + [1]

1.2. Processus de télédétection

La télédétection nécessite une source d'énergie pour illuminer la surface terrestre en
émettant une onde électromagnétique (a.b.c). Elle utilise des capteurs d’énergie
électromagnétique pour acquérir et enregistrer les variations dont diverses caractéristiques
de la surface terrestre émettent et reflétent I'énergie. Ces données acquises sont ensuite
analysées pour aider a fournir des informations sur les ressources a I'étude telles que les
cartes des sols (la cartographie), les statistiques des cultures (I'inventaire) ou les données
de vérification sur le terrain (la surveillance des ressources terrestres), ... [3]. Le
processus de la télédétection implique deux processus principaux pour une operation de

télédétection réussie qui sont l'acquisition et I'analyse des données (Figure 1.2) :
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Chapitre 1 : Application de la télédétection
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Figure 1.2 : Processus de telédétection [3]

Le processus d'acquisition des données : comporte six importants éléments impliqués qui
sont :

(a) Les sources d'énergie ou d’illumination

Deux sources d'énergie autre que
I'énergie du capteur lui-méme proviennent, sous la forme d'un rayonnement

réfléchi par : le soleil (qui est une source majeure d'énergie, de rayonnement et

d'éclairage), ou d'un rayonnement électromagnétique émis

par les
caractéristiques de la surface de la terre. [3]

(b) La propagation du rayonnement a travers l'atmospheére (I'absorption et la
diffusion): Deux interactions se produisent durant le parcours du rayonnement

et ’atmosphére, la premiére entre la source d’énergie et la cible, la seconde lors
du trajet entre la cible et le capteur.

(c) Les interactions énergétiques du rayonnement avec les caractéristiques de la
surface de la terre (réflexion et émission) : La nature de cette interaction

dépend des caractéristiques du rayonnement et des propriétés de la surface.

(d) La retransmission d'énergie de la surface a travers l'atmosphére au capteur a
distance.
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(e) Les capteurs: se sont les instruments exploités a partir de plates-formes
aéroportées (véhicules, avions, hélicopteres, véhicules aériens sans pilote
(UAV) (drones), ballons ou méme un simple cerf-volant) et spatiales
(généralement des satellites a 'extérieur de 1’atmospheére), et qui consistent a
détecter le signal radiatif émis ou réfléchi par la surface (objets et / ou des
zones au sol) et & enregistrer des informations spatiales et spectrales soit sous
forme analogique, soit sous forme numérique (données quantitatives
susceptibles d’étre calibrées pour accéder aux grandeurs physiques, luminance

(réflectance).

(f) Entrainant la génération de données sortie du capteur sous forme image et / ou

numérique (L’échantillonnage et la quantification).

Le processus d'analyse des données : comporte trois éléments impliqués ou nous nous

intervenons essentiellement en plus du dernier élément (f) du processus d'acquisition :

(g) L’interprétation et l'analyse : elle consiste a une interprétation visuelle et/ou
numérique de I’image traitée pour extraire I’information que 1’on désire obtenir
sur les ressources étudiées a l'aide des données de référence si elles sont

disponibles.

(h) La production d’information: Les «données» généreées par le processus de
télédétection ne deviennent des «informations» que si elles sont interprétées
ensuite compilées, généralement sous forme de cartes, de tableaux ou de

données spatiales numériques pour mieux comprendre la ressource.

(i) L’utilisateur : lI'information est présentée aux utilisateurs qui I'appliquent a leur
processus décisionnel afin de découvrir de nouveaux aspects ou pour aider a

résoudre un probléme particulier. [3]

1.3. Principes de rayonnement électromagnétique (RE)

Afin de capturer une cible sous forme une image; une source sous forme de rayonnement
électromagnétique (RE) est nécessaire pour éclairer la cible, a moins que celle-ci ne

produise elle-méme cette énergie.
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Le RE correspond a I'ensemble des propagations de I’énergie émises dans la nature par
une source qui peut étre soit le soleil, soit la surface terrestre ou océanique ou
atmosphérique, ou bien encore le capteur satellitaire lui-méme, sous forme d’ondes
¢lectromagnétiques (un phénomene ondulatoire, en relation avec [’électricité et le
magnétisme); cette vision a permis d’étendre considérablement le champ des
connaissances sur le spectre du rayonnement électromagnétique, bien au-dela de la
lumiere visible. Enfin, le rayonnement électromagnétique pouvait également é&tre
considéré comme un déplacement de particules élémentaires représentant une quantité

d’énergie (optique énergétique et quantique).

Comme illustré sur la Figure 1.3, les différentes formes de RE se caractérisent par une

période, une fréquence, une vitesse de propagation, une longueur d’onde et une amplitude.

a. Les ondes électromagnétiques:

L'énergie électromagnétique correspond a de nombreuse formes d'énergie dynamique
comme la lumiéere visible, les ondes radio, les rayons ultraviolets, la chaleur rayonnante et
les rayons X [3]. Toute cette énergie peut se propager dans le vide sous forme d’ondes, et
se déplacant d'une maniére sinusoidale harmonique & la vitesse de la lumiére de C = 3 10°
ms™. Ces ondes sont plus au moins absorbées dans différents milieux. Une onde
¢lectromagnétique correspond a la vibration simultanée dans I’espace d’un champ
électrique (E) et d’un champ magnétique (B) (dans la Figure 1.1 et 1.2), disposés dans des
plans perpendiculaires 1’'un par rapport a D’autre. Les paramétres principaux qui
caractérisent un mouvement d'onde électromagnétique sont : la longueur (4), la fréquence
(v) et la vitesse (c). La longueur (4) est la distance entre deux pics d'onde successives,
tandis que la fréquence (v) est le nombre de pics passant par le méme point dans I'espace

dans une période de temps donnée (1 cycle/seconde = 1 Hertz). [3]

L’équation générale reliant ces deux propriétés avec la constante (C) de la vitesse de la

lumiere est exprimée (D ‘aprés Bonn F. et Rochon G. [9]) par :
C=kv (1)

L'énergie électromagnétique rayonne conformément a la théorie de base des ondes.[1]
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Figure 1.3 : Nature et propagation d’une onde électromagnétique. [3]

b. Le spectre électromagnétique :

En télédétection, toutes les gammes d’ondes électromagnétiques sont couramment classée

dans le spectre électromagnétique (Figure 1.4) par leur emplacement en longueur d'onde

depuis les plus petites longueurs d’onde (fréquences tres élevées) jusqu’aux plus grandes

(fréquences trés basse). L'unité de mesure de la longueur d'onde, le long du spectre, est le

micromeétre (um). Les différentes longueurs d’ondes sont données dans la Figure (1.4):
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Figure 1.4 Le spectre électromagnétique [3]
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Par analogie, tous les rayonnements électromagnétiques que 1’on peut observer dans la
nature sont le résultat de la superposition d’ondes sinusoidales simples. Alors, d’apres les
caractéristiques énergétiques des différentes longueurs d'onde plus qu'a partir de la
détection de chaque type de rayonnement, les ondes électromagnétiques varient et peuvent
étre décomposées en ondes sinusoidales élémentaires qu’on appellera composantes
spectrales du rayonnement considéré. Il n'y a pas de ligne de démarcation nette entre une

composante spectrale nominale et la suivante [3]. Les principaux domaines du spectre

(Figure 1.4) les plus utilisées en télédétection sont décrites dans le tableau
suivant (Tableau 1.1) :
Tableau 1.1: Divisions principales du spectre électromagnétique
Spectre Description utilisé pour
Rayons gamma Rayons gamma
ce rayonnement se situe au-dela du violet de la partie du n'est pas utilisé dans le
. spectre visible. Certains matériaux de la surface terrestre, domaine de la
L’ultraviolet (UV)

0.30 um - 0.38 um
(Ium = 10°°m)

surtout des roches et des minéraux, entrent en fluorescence ou
émettent de la lumiere visible quand ils sont illuminés par un
rayonnement ultraviolet. Cependant, le rayonnement UV est

largement diffusé par I'atmosphére terrestre.

télédétection

Le visible (VIS)

0.4 um - 0.7 um
Violet 0.4 um -0.446 um
Blue 0.446 um -0.5 um

Green 0.5 um - 0.578 um
Yellow 0.578 um - 0.592 um
Orange 0.592 um - 0.62 um

Red 0.62 uym -0.7 um

Rayonnement solaire réfléchi par les surfaces terrestres), il ne
représente qu'une petite partie du spectre, car C'est la lumiére
que ’ceil humaine peut détecter. Il est important de noter que
c'est la seule partie du spectre qui peut étre associée a la notion
de couleur. Elle présente toutes les couleurs de 1’arc-en-ciel, du
violet jusqu’au rouge. Le bleu, vert et le rouge sont les trois
couleurs primaires du spectre visible car toutes les autres
couleurs peuvent étre formées en combinant ces trois dans
différentes proportions. La couleur d'un objet est définie par la
couleur de la lumiére qu'il refléte. elle est d'environ de 0,38 a
0,78um. La plupart des satellites d’observation de la Terre ont

des capteurs enregistrant dans cette partie du spectre.

L’infrarouge | Le proche IR
(IR) (PIR) centré
représenté au- | surenviron
dela de 0,9um

(proche du visible) rayonnement solaire réfléchi par les

surfaces terrestres.

étude de la végétation et

la détection de 1’eau

([20; [11]).

29




Partic |  Etat de Iart Chapitre 1 : Application de la télédétection
I'extrémité également appelé IR & ondes courtes ou SWIR. la détection de 1’eau dans
rouge de la X e A
zong visible | L’IR moyen |alafois reflechi et émis par les surfaces terrestres, estun peu | les plantes, la détection de
[3]. (MIR) centré | moins utilisé. la neige et de la glace,
L'astronome sur environ . -
britannique 3um I’évaluation de I’humidité
William du sol
Herschel I'a - — - ; ; — -
découvert en parfois appelé IR a ondes longues, c’est la seule énergie qui est | météorologie,
1800. [1] , émise par la surface de la Terre sous forme de chaleur. On ne | climatologie
0.7um — 100um L’IR o . _ .
thermique | Peut ni voir ni photographier cette énergie, sauf elle peut étre
8 um -12um | détectée en utilisant des appareils tels que des radiométres et
des scanners.
A des longueurs d'onde beaucoup plus longues se trouve la Océanographie,
partie hyperfréquences appelées aussi micro-ondes du spectre. | agriculture, la
Les longueurs d'onde les plus courtes de cette gamme ont des | surveillance, cartographie,
L’hyperfréquence g P g grap
(Microwave sensors) propriétés similaires a la région infrarouge thermique. détection des
Imm-1m

Le principal avantage de ce spectre est sa capacité a pénétrer a
travers les nuages [12]. La région micro-ondes peut étre
surveillée avec des capteurs Radar (actif), ou des capteurs

radiométres micro-ondes (passifs) [1].

changements ([13]; [14];
[15]; [16]; [17]; [18];
[19]; [20]; [21]

; [22]; [23]

Les ondes radio
(>1m)

Il s'agit de la portion la plus longue du spectre [12]

la radiodiffusion
commerciale et la

météorologie.

Bien que de nombreuses caractéristiques de I'énergie électromagnétique soient facilement

décrites par la théorie des ondes [1], une autre théorie connue décrivant des informations

utiles sur la facon dont I'énergie électromagnétique interagit avec la matiere [3] tel que :

Les rayonnements de grande longueur d’onde sont produits par des oscillations

électroniques (antennes). Plus la longueur d'onde impliquée est longue, plus

son contenu énergétique est faible. Cela a des implications importantes dans la

télédétection du point de vue que le rayonnement naturellement émis a longue

longueur d'onde, tel que I'émission de micro-ondes a partir des caractéristiques

du terrain, est plus difficile a détecter que le rayonnement de longueurs d'onde

plus courtes [3].

Les rayonnements de trés courte longueur d’onde (rayons gamma, rayons X)

sont produits par les restructurations des noyaux des atomes (radioactivité).
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. Le rayonnement ultraviolet, visible ou infrarouge est émis par les corps, objets
ou surfaces en fonction de leur température : rayonnement solaire (U.V., visible

et proche infrarouge), rayonnement terrestre (infrarouge thermique).

) Les rayonnements : visible, infrarouge ou microonde peuvent étre produits
artificiellement par vibration ou rotation des molécules (fluorescence, lasers,

four @ microondes).

1.4. Interaction Rayonnement-Matiére

Tout rayonnement électromagnétique est modifié par des effets variées au moment de sont
interaction avec 1’atmosphére et la surface terrestre. C’est dans cette modification que
réside D’information géographique dans la mesure ou toute modification peut

théoriquement étre reliée a la nature d’un objet géographique.

a. Interactions énergétiques avec I'atmosphere

Au cours du franchissement de I’atmosphére, le rayonnement électromagnétique peut étre

dévie ou bloquer par les différents composés atmospheriques (Figure 1.5).

SURFACE TERRESTRE

Figure 1.5. Interactions énergétiques avec I'atmosphére.

Ces effets sont principalement causés par deux phénomeénes : la diffusion et I'absorption
atmosphérique [3]. Le phénoméne « de la diffusion atmosphérique » se produit lors de
I'interaction entre le rayonnement incident et les particules (aérosols, gouttelettes d’eau,
poussiéres) en suspension dans le l'atmosphére ou les grosses molécules de gaz
atmosphériques. La diffusion réduit non seulement le contraste de I'image, mais modifie

également la signature spectrale des objets au sol telle qu'elle est vue par le capteur [1].

1 Source : http://e-cours.univ-paris1.fr/modules/uved/envcal/html/index.html
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Le niveau de diffusion peut étre divisé en trois catégories en fonction de la longueur
d'onde du rayonnement diffusé, la taille des particules et de molécules provoquant la
diffusion, et I'épaisseur de l'atmosphere. Les trois différents types de diffusion sont

résumeés ci-dessous :

. La diffusion de Rayleigh : est prédominée lorsque le rayonnement interagit
avec des molécules atmosphériques et d'autres particules plus petites que la
longueur d'onde de la lumiere entrante. Son effet est inversement proportionnel
a la quatrieme puissance de la longueur d'onde. La diffusion de Rayleigh est le
type de diffusion le plus important. Cette diffusion est I'une des principales

causes qui provoque la diminution de la netteté ou le contraste en imagerie.

. La diffusion de Mie: se produit lorsque les diametres des particules
atmosphériques sont essentiellement de taille similaire aux longueurs d'onde du
rayonnement entrant. La dispersion est causée principalement par les aérosols
(un mélange de gaz, la vapeur d'eau et de poussiere). Elle est importante dans
les zones légerement couvertes car elle est généralement limitée a la basse
atmosphére ou les plus grosses particules sont abondantes et dominent dans des
conditions nuageuses couvertes. La diffusion de Mie influence toute la région

spectrale des ultraviolets aux régions proches infrarouges. [1]

° La diffusion non sélective : est le phénomeéne le plus génant. Elle est «non
sélective» par rapport a la longueur d'onde et qui se produit lorsque les
diametres des particules provoquant la diffusion sont beaucoup plus grands que
les longueurs d'onde du rayonnement entrant. Les particules responsables de cet
effet sont des gouttelettes d'eau et des particules de poussiere plus grosses. Par
conséquent, cette diffusion est 1’une des principales causes d’ou le brouillard et

les nuages apparaissent blancs. [3]

Contrairement a la diffusion, le deuxieme phénoméne « I’absorption atmosphérique »
entraine une perte d'énergie efficace pour les constituants atmosphériques. Elle se
produise lorsque les grosses molécules de I'atmosphére (ozone, bioxyde de carbone et

vapeur d'eau) absorbent plus efficacement I'énergie électromagnétique dans des bandes de
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longueurs d'onde spécifiques, ils influencent fortement la conception de tout systéme de
télédétection. L'absorption réduit relativement la quantité de lumicre qui atteint notre ceil,
ce qui rend la scene plus terne. Cependant, L'élimination ou la compensation de ces effets
est importante dans les applications ou les observations de la méme zone géographique

dans le temps sont impliquées par exemple application de détection de changement. [3]

b. Interactions énergétiques avec la surface terrestre

Le rayonnement du soleil qui n'est pas absorbé ou diffusé dans l'atmosphére peut étre
incident (1) et peut interagir sur une entité de la surface terrestre par trois interactions
énergétiques fondamentales (Figure 1.5) qui sont : I’ Absorption (A), la transmission (T)

ou la Réflexion (R), ce qui est illustré dans la Figure 1.6.

E(4) = Incident energy ‘ Ei(4) = Eg(4) + E&(4) + E4(2) ‘
Eg(4) = Reflected energy

r _fﬂuvvnl_
] ﬁmv-‘:\'\’ \"b
Shob e [

E, (%) = Absorbed energy E+{#) = Transmitted energy

Figure 1.6: Interactions de rayonnement avec la surface de la terre. [3]

L’interrelation entre ces trois mécanismes d’interaction, convient a noter que, la
proportion de chaque interaction dépendra et variera de la longueur d'onde de I'énergie,
d'amplitude, de polarisation et de phase ,ainsi que de la nature et des différentes
caractéristiques de la surface terrestre. Une caractéristique de terrain donnée, peut avoir
une réflectance spectrale & des valeurs variées a différentes longueurs d'onde. Ces
difféerences nous permettent de distinguer plusieurs caractéristiques et d'obtenir des
informations utiles des objets d'intérét sur une image. Les données télédétectées
contiennent a la fois des informations spatiales (taille, forme et orientation) et des
informations spectrales (ton, couleur et signature spectrale) [1]. En revanche, si chaque
objet de la surface terrestre réfléchie et / ou émit de I'énergie d'une maniere unique et

connue, la télédétection serait simple [3].
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c. Signatures spectrales des principales surfaces naturelles

L’objectif principale de la télédétection est la distinction et la discrimination des diverses
surfaces d’objets naturels, ou d’en mesurer et enregistrer certaines caractéristiques de la
surface terrestre qui peuvent étre identifiées, cartographiees et étudiées, a partir du
rayonnement recu par le capteur, pour obtenir la vérité fondamentale nécessaire a
I'interprétation de I'imagerie multi-spectrale. La couleur des surfaces de différents objets
que nous percevons est la manifestation de ces interactions entre un rayonnement

électromagnétique visible, la lumiere et la surface.

Ainsi, pour utiliser efficacement les données de télédétection, il faut connaitre et
comprendre les caractéristiques spectrales des caractéristiques particuliéres étudiées dans
une application donnée. De méme, il faut savoir quels facteurs influencent ces

caractéristiques. [3]

Essentiellement, La distinction des caractéristiques n'est possible que parce que chaque
surface a des propriétés différentes et particuliéres, qui lui sont propre et qui lui permette
de les identifier, de les délimiter et de les distinguer dans une image. Cela dépend de la
propriété du matériau (structure, chimique et physique), de la rugosité de la surface, de

I'angle d'incidence, de l'intensité et de la longueur d'onde de I'énergie rayonnante. [1]

Tous simplement, Ces propriétés sont exprimées sous forme des valeurs analogiques
d’intensités lumineuses par longueur d'onde, provenus inégalement de la quantité
d'énergie émise ou réfléchie par un type de surface déterminé. Par conséquent, en peut
dire que ces valeurs sont des réponses spectrales uniques provenant d’un type de surface
bien déterminé. Ces propriétés (valeurs) sont appelées « signatures spectrales ». La
figure suivante présente les signatures spectrales (courbes de réflectance spectrales
typiques) des différents types de surfaces naturelles (tels que le sol, sable, végétation, eau,
neige, et nuages) dans différentes longueurs d’onde (visible, proche infrarouge et de

I'infrarouge moyen).
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Figure 1.7 : Courbes de réflectance spectrales typiques des surfaces naturelles allant des

parties visible au proche infrarouge et de I'infrarouge moyen ; Signatures spectrales (a)

Les

de la neige fraiche, sable, végétation, sol sec, de I'eau de riviére trouble; (b) de la

végetation saine, sol, et de I'eau; (c) du nuage et de la neige ;

caractéristiques spectrales des principales caractéristiques de la surface de la terre

sont examinées ci-dessous:

1. Dans lasignature spectrale des sols, (Figure 1.7.a.b) il y a un accroissement
régulier de la réflectance en se déplagant vers les grandes longueurs d’onde. La
majorité des radiations incidentes a la surface du sol sont réfléchies ou
absorbées et peu sont transmises. Les caractéristiques du sol qui déterminent
ses propriétés de réflectance sont sa teneur en humidité, sa teneur en matiere
organique, sa texture, sa structure et sa teneur en oxyde de fer. La courbe du sol
montre moins de variations de pic et de vallée. La présence d'humidité dans le
sol diminue sa réflectance. [1]
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Le sable (Figure 1.7.a) peut avoir une grande variation dans son modele de
réflectance spectrale. D'autres facteurs affectant la réponse spectrale du sable

incluent la présence ou lI'absence d'eau et de matiére organique. [3]

La végétation (Figure 1.7.a.b) possede des caractéristiques spectrales uniques.
La réflectance d'une végétation augmente considérablement, au fur et & mesure
que nous passons de la partie visible au proche infrarouge du spectre. Les
mesures de réflectance dans cette derniere plage sont trés variables selon les
especes végétales, elles permettent souvent la détection des contraintes de
végeétation et la distinction des espéces, et elles sont utilisées pour déterminer la
santé d'une végétation particuliéere, méme si leur réflectance se ressemblent
dans la plage d’onde visibles [3] (Figure 1.8.). Par conséquent, les longueurs
d'onde dans ces plages spectrales sont dues beaucoup plus aux effets de
transmission et réflexion. Ensuite, la réflectance revient & se diminuer en
passant de la partie infrarouge moyen. Par conséquent, les longueurs d'onde
dans ces plages spectrales sont dues beaucoup plus a I’effet de I'absorption. Le
comportement de la réflectance de végétation lui permet de se différencier des
autres types de surface (eau, sol nu, réseau routier ou bati). C’est un milieu

complexe et dynamique dont les propriétés spectrales varient selon les

saisons.[3]
G
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Figure 1.8 : Caractéristiques spectrales de la végétation [3]
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La réflectance d’eau : (Figure 1.7.a.b ; Figure 1.9.)est trés faible dans toutes
les longueurs d’ondes du proche de 1R au-dela ou avec des données de
télédétection, la localisation et la délimitation de plans d'eau est plus facile par
I'absorption d’énergie de I’eau dans les longueurs d'onde proches de I'IR. Et
elle absorbe un peu moins les ondes les plus courtes qui présentent la partie de
longueur d'onde visibles ou elle peut permettre principalement la distinction
des caracteristiques de I'eau [3]. Les facteurs qui permettent cette distinction et
qui affectent la variabilité de la réflectance d'un plan d'eau sont la profondeur
de I'eau, les matériaux dans I'eau et la rugosité de surface de I'eau [1], telle que

les lacs et les ruisseaux ou de I'eau contenue dans la végétation ou le sol.

Ravonnement
solaire

Reflexion speculaire

W

-

\} Absorption par 'eau
Figure 1.9 : Caractéristiques spectrales de I’eau [3]

Dans les ondes courtes (le visible, le proche infrarouge) la réflectance de la
neige (Figure 1.7.c) est trés forte, elle diminue rapidement dans le proche
infrarouge, et dans les longueurs d'onde du moyen infrarouge elle absorbe plus
d'énergie ou le rayonnement est absorbé par 1’eau et prend des valeurs tres
faibles. Cependant, la glace possede des caractéristiques s'apparentent a
I'eau.[3]

Dans les longueurs d'onde supérieures la réflectance des nuages (Figure 1.7.c)
prend des valeurs plus élevée que la neige. Bien que, les nuages et la neige
apparaissent brillants dans le visible et le proche infrarouge, I'absorption de la
neige peut permettre la différenciation entre eux dans les longueurs d’onde

infrarouge moyen. [3]
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Il convient de noter que la réponse spectrale apparente des caractéristiques de surface peut
étre influencée par les ombres. Ainsi, dans I'imagerie a longueur d'onde visible, les objets
a l'intérieur des ombres auront tendance a apparaitre a la fois plus sombres et plus bleus
que s'ils étaient entierement éclairés. Cet effet peut entrainer des problémes pour les
algorithmes de classification automatique d'images; par exemple, les ombres sombres des

arbres sur le trottoir peuvent étre classées a tort comme de I'eau. [3]

2. L'acquisition des données (extraction des informations et

interpreétation)

2.1. Caractéristiques des images

Jusqu’au 14, nous avons défini les sources d'énergie électromagnétique, son interaction
avec l'atmosphére et la surface Terrestre qui produisent des signaux énergétiques. Dans ce
qui suit, nous passerons a I’extraction des informations par la détection, I’enregistrement
et interprétation. Pour la procédure de détection et d’enregistrement d'énergie
électromagnétique, les capteurs a distance enregistrent ces données en deux formats : soit
en format analogique pour avoir une « photographie », soit, plus couramment, en format
numérique (électronique) ce qui correspond a des tableaux bidimensionnels de pixels pour

avoir une « image » [24].

En télédétection, une image (Figure 1.10) est toute représentation graphique des données,
quelque soit la longueur d'onde ou les dispositifs de télédétection qui ont été utilisés pour
capter et enregistrer I'énergie électromagnétique. La premiére image spatiale de la Terre a
été capturée par I'explorateur 6 (Explorer-6) de la NASA en 1959 [7].

Une photographie (Figure 1.11) désigne spécifiquement toute image captée et
enregistrée au sein d'une scene photographique (sur un film ou sur un support numérigue).
Le processus photographique constitue le systeme de télédétection le plus simple, le plus
ancien et peu codteux qui offre une grande variété de détails spatiaux et d'intégrité
géométrique [2], il utilise une réaction chimique sur une surface (scéne) sensible a la
lumiére pour capter et enregistrer les variations d'énergie. Les photographies enregistrent
habituellement les longueurs d'onde entre 0,3 et 0,9 mm (les portions visible et infrarouge
réfléchi) [3].
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Ces appareils peuvent étre des capteurs optiques passifs qui captent le rayonnement
réfléchi naturellement disponible (source externe d'éclairage comme le soleil), tandis que
les capteurs actifs ont leur propre source d'énergie électromagnétique ou d'une auto-
émission pour la télédétection.) Afin d’illuminer la cible (émet une onde vers les
caractéristiques d'intérét et ensuite percu et mesure le rayonnement réfléchi par cette
derniére), tels que les systémes radars (Radio Detection and Ranging) [25], LiDAR ou
camera avec flash [3], qui envoient des RE d'origine humaine vers la zone d'intérét, puis

enregistrent les RE réfléchis vers le systeme [24].

Le processus photographique offre une vue détaillée du paysage avec une résolution
spatiale trés fine, mais il n'a pas la large sensibilité spectrale que I'on peut obtenir avec des
systéemes non photographiques [3]. La photographie noir et blanc des longueurs d'onde de
I'infrarouge utilise une pellicule sensible dans cette bande et permet de détecter des

différences dans le couvert végétal.
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Figure 1.10 : Une image électronique : (a) une seule bande spectrale : (1) image ; (2)
zoom de I’image(1) ; (3) a chaque pixel indiqué en (2) existe un rayonnement moyen
mesuré par un nombre numérique individuel (DN) également appelé «valeur de pixel» ;

(b) plusieurs bandes spectrales [3]
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Figure 1.11 : Des photographies aériennes d’un méme paysage utilisant les 4 émulsions
classiques en photographie aérienne [26].

Qu'elle que soie les données acquises électroniquement ou photographiquement, elles
contiennent des informations provenant d'une seule bande spectrale ou de plusieurs
bandes spectrales, en présentant I'énergie mesurée sur une gamme de longueurs d'onde.
Pour une image noir et blanc, une seule bande spectrale est présentée avec un seul DN
correspond a chaque pixel. Et pour une image couleur appelée aussi multi-spectrale,
plusieurs bandes spectrales sont collectées simultanément, pour chaque bande spectrale

comprend un seul DN, Alors chaque pixel dans une image comprend plusieurs DN. [3]

2.2. Concept de résolution pour les donnees télédétectees :

En particulier, dans cette thése nous nous concentrons principalement sur les applications
d’images satellitaires télédétectées. De méme, nous nous référencions généralement a des
images numériques pour toute utilisation des données de télédétection, le format et la
qualité de ces données varient considérablement. Ces variations sont généralement
quantifiées par quatre importantes formes de résolution : spatiale, spectrale, temporelle et
radiométrique, qui affectera la qualité, la quantité et la rapidité de I'imagerie acquise [4].
Dans toute approche d'application de la télédétection, non seulement la bonne
combinaison de techniques d'acquisition et d'interprétation des données doit étre choisie,
mais la bonne combinaison des données de télédétection doit également étre identifiée [3].
En fin de compte, le choix approprié des données d'entrée devrait étre principalement en
fonction des objectifs individuels du projet pour une tache donnée qui fournira les

informations les plus significatives selon les évaluations des analyses [7]. Cependant, c'est
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sur ce dernier élément, tres important, que nous tournons maintenant notre attention. De

ce fait, on décrira dans cette section les importantes formes de résolution pour une

éventuelle compréhension du choix des données.

a) La résolution spatiale : (Figure 1.12) est une forme de résolution importante de

toute analyse de télédétection selon sa capacité spatiale [7]. Elle se référe a la
limite possible de la dimension du plus petit élément de mesure détecté par un
capteur. En conséquent, elle est déterminée par la taille d'un pixel dans le cas
d’une image de télédétection numérique optique ([23]; [27]) qui présente la
plus petite partie de I’image, et qui est normalement représentée sous forme de
carré, par exemple, pour une image d'une résolution de 5 m, chaque pixel
représente une zone correspondant a 5 * 5 m au sol [5]. Cette taille dépend de la
distance du capteur a la cible et du nombre de pixels que contiennent ses
images [12]. Cela se traduit par la dimension de la clarté des détails identifiés
sur une image. Genéralement, plus le pourcentage de pixel devient plus élevée,
plus l'interprétabilité et I'extraction des détails spatiaux d'une image diminue et
est limités [3], [4].

i. Les images sur lesquels seuls les grands éléments sont visibles ont une

résolution « grossiére » sont appelé «les images a résolution basse».
Depuis de nombreuses années, le facteur limitant évident dans ces études
est la résolution spatiale incluant des informations de base sur la couverture
terrestre. Bien que ces données soient trop grossiéres aux fins de la
planification au niveau local et de la gestion des terres, elles pourraient
servir de produit genéral de « changement » pour les agences régionales /
nationales [4]. Par exemple, Zhan et al. (2002) [28] ont décrit le produit de
conversion mensuelle de la couverture végétale pour décrire les
changements de couverture terrestre provoqués par des activités

anthropiques et des événements naturels extrémes.

ii. Les images a résolution moyenne permettent I'identification d'éléments de plus

petites dimensions sont appelées «les images a moyenne résolution»

(Figure 1.12.a). Bien que ces données présentent un bruit important [29],
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elles étaient également suffisante pour servir aux applications de
cartographie générale dans les environnements urbains / suburbains et
naturels [4]. Et elles ont fourni une occasion unique aux chercheurs
d'étudier et d'appliquer des données de télédétection a I'échelle régionale.
De méme par exemple, ces données constituent une composante importante
de I'ensemble de données NALC (North American Land Characterization)
[30].

iii. Les images a résolution fine permettent I'identification d'éléments de plus

petites dimensions sont appelées « les images a haute résolution» HR
(Figure 1.12.b) (exemple image panchromatique). Elle permet une enquéte

de haut niveau sur les paysages urbains / suburbains et naturels [31].

iiii. Les images a résolution trés fine permettent I'identification d'éléments de

plus petites dimensions que la résolution fine, elles sont appelées « les
images a tres haute résolution» VHR (Figure 1.12.c). Généralement, les
images a basse ou moyenne résolution sont utilisées dans des applications
optimales (par exemple la cartographie), tandis que les images a haute
résolution peuvent étre utilisées pour la cartographie thématique améliorée.
En revanche, les images a VHR sont impliquées pour résoudre les
problemes d'occupation du sol a un niveau supérieur, niveaux thématiques,
et pour des applications de détection ou d’extraction d’objets. Par
conséquent, les images VHR sont utilisées comme données sur notre étude
pour avoir la clarté et plus de détails reconnaissables des plus petits

éléments analysés.

Les données météorologiques satellitaires a résolution spatiale approximative sont

disponibles depuis 1960 [4]. Tandis que depuis 1972, la télédétection civile de
la surface de la Terre a fait des progres remarquables dans ce domaine on est

passe:

d'une résolution de 80 m acquise sur quatre bandes spectrales (visible et

proche infrarouge) fournit par le capteur MSS de Landsat-1(ERTS-1) qui
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est reconnue comme une étape clé dans I'évolution des technologies de
télédétection [32];

a une résolution de 30 m (moyenne résolution) fournit par Landsat
Thematic Mapper (TM) en 1984 qui a produit une nouvelle source de
données de télédétection (résolution spectrale, spatiale et radiométrique

plus élevées);

a résolution spatiale de 20 m et a 10 m (haute résolution) fournit par le
premier satellite commercial francais d'observation de la Terre-1 (SPOT-1)
en 1986 [1], qui a fourni des données multi-spectrales avec une résolution
spatiale légérement supérieure (20 m) et des images panchromatique (10
m); ainsi fournit par Landsat ETM+ (Landsat Enhanced Thematic
Mapper) qui a ajouté une bande panchromatique (de 15 m). Ces images
panchromatiques sont d'une telle fidélité géométrique qu'elles peuvent étre
photo-interprétées comme une photographie aérienne typique pour les
besoins de planification [33]. Elles ont également été utilisées efficacement
comme informations texturales pour la surveillance de la couverture

terrestre et de I'utilisation des terres [34].

En plus, depuis 1990, I'extension de la télédétection commerciale a
grandement contribué a la reproduction de capteurs spatiaux de haute
résolution pour une variété d'applications, méme que en 1994, une décision
d’autorisation a été lancée par le gouvernement américain pour que les
agences commerciales civiles commercialisent des données de
téledétection satellitaire a tres haute résolution spatiale (entre 1 et 4 m de
résolution spatiale) [4]. Alors qu’apres cette décision, les agences spatiales
(comme NASA, I'ESA et dautres agences gouvernementales) avaient
lancés un certain nombre de satellites commerciaux d'observation de la
Terre, tels que, les Pléiades 1A et 1B, WorldView-2, WorldView-3,
GeoEye-1 qui fournissent des données d'images de nouvelle classe de
plates-formes a trés haute résolution spatiale (VHR) de ~ 2 m ou moins [7].

Les trois satellites les plus connues qui fournissent des données a trés haute
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résolution sont : IKONOS-2 (Space Imaging Inc.), qui a été lancé en 1999,
il appartient désormais a Digital Globe Corporation; Quickbird-2
(DigitalGlobe Inc.), a été lancé en 2001; et Orbview-3 (ORBIMAGE Inc.).
Ces satellites offrent des informations visibles et proche infrarouge (Multi-
spectral) 11 bits a une résolution spatiale de 4 m et des informations
panchromatiques a 1 m ou plus [33].

Figure 1.12 : Exemples d'images montrant le stade de I'Université du Wisconsin a

différentes résolutions spatiales : (a) 30 m, (b) 10 m, (c) 1m [7].

b) Résolution spectrale : (Figure 1.10.b) elle est également essentielle pour la

sélection appropriée des données. Elle se référe a la capacité d’enregistrer
I'énergie électromagnétique détectée a des différentes longueurs d'onde par un
capteur en fonction de la propriété spectrale des différentes caractéristiques du
sol. Plus précisément, elle est représentée par le nombre de bandes (canaux)
spectrales (segments du spectre électromagnétique) qui peuvent étre
enregistrées simultanément et la largeur de D’intervalle de longueur d'onde
utilise. En effet, tout capteur de télédétection peut collecter des données
d'image a de nombre de bande spectrales différent ou chaque bande correspond
a une partie particuliére du spectre. La différence dans le nombre de bandes

peut étre divisée en trois classes libres de sensibilité spectrale distincte [7]:

i. La premiere, nommée «Panchromatiques» (PAN), qui comporte une seule

bande large (faible résolution spectrale) qui contient I’information de tout
le spectre visible. Elle est généralement affichée sous la forme d'une image

en niveaux de gris [5].
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ii. La deuxieme (Figure 1.10.b), nommées «Multi-Spectrales» (MS), qui peut

avoir quelques bandes larges (haute résolution spectrale) dans le spectre
visible et proche infrarouge, ou chaque bande de I'image multi-spectrale
peut étre affichée individuellement sous la forme d'une image en niveaux
de gris ou une sélection de trois bandes peut étre combinée en une image
composite couleur [5]. En juillet 1972, le programme ERTS-1 lancé par la
NASA, et qui est connu comme Landsat-1, eté le premier satellite concu
pour le but de tester la faisabilité d'une plate-forme multi-spectrale

d'observation terrestre [7].

iii. Et la derniére classe, nommée comme « spectrométrie d'imagerie » ou

«Hyper-spectrales», a éte développée en 1986. Elle peut avoir des
données acquises simultanément a des centaines de bandes spectrales (trés
haute resolution spectrale) contigués et relativement étroites ([24]; [33]:
227), ou chacune des bandes a une trés petite gamme de longueurs d'onde.
Par conséquent, plus la résolution spectrale est fine, plus les fenétres des
différents canaux du capteur sont étroites [3]. Ces données semblent
prometteuses pour identifier une gamme de matériaux de surface ou de
phénomenes qui ne peuvent pas étre identifiés avec lI'imagerie a large bande
[35]. Dans les dernieres années, de nombreux capteurs d'imagerie hyper-
spectrale ont été congus par les agences gouvernementales et les agences
commerciales [33]. Par exemple, par rapport aux capteurs satellitaires
Landsat, le capteur satellitaire hyper-spectral AVIRIS (Figure 1.13) fournit
des données de 12 bits a une résolution spatiale de ~20 m sur 224 largeurs
de bande spectrales différentes comprises entre 400 et 2500 um. Cependant,
I'analyses des données hyper-spectrales a démontré une applicabilité pour
les études de la surveillance de la couverture terrestre et de I'utilisation des
terres [4], comme les études géologiques, minéralogiques, pédologiques, et
les dommages causeés ([36]; [37]; [38]; [39]; [40]).

Par conséquent, la position, le nombre et la largeur des bandes spectrales influencent la

capacité de distinguer les objets en fonction de leurs caractéristiques de couleur [5].
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Figure 1.13 : image hyperspectrale du capteur AVIRIS (4 m) d'une zone urbaine en milieu

urbain avec des spectres de réflectance de diverses surfaces (parking, des toits et des

routes asphaltés) a Santa Barbara, Californie. [4]

c) Résolution temporelle : qui se référe a la capacité qu’un capteur puisse detecter

une série chronologique d'images multiples acquises sur la méme zone
géographique a des périodes de temps plus ou moins longues selon
I’application étudié¢e [3], par exemple permetre d'examiner et de surveiller des
phénomeénes de courte durée (inondations, déversements d'hydrocarbures, etc.),
ou pour détecter les changements temporels de la couverture terrestre (par
exemple, suivi des changements spatio-temporels des surfaces d'eau par Sarpa
et Ozcelik [41]; DC pour la surveillance urbaine par Aggarwal, Patel, and Oza
[42] ; et surveillance de presque tous les aspects de la couverture terrestre par
Wickham et al. [43]). Il peut s'agir d'un systeme satellitaire avec un cycle de
répétition orbital défini, ou d'une caméra montée sur trépied avec une minuterie
qui collecte une image toutes les heures [3]. Plus souvent, certaines régions de
la surface peuvent étre observées plus fréqguemment puisquiil y a
chevauchement entre les couloirs-couverts adjacents et que ces zones de
chevauchement deviennent de plus en plus grandes en s'approchant des péles.
Des données dont la résolution temporelle et spectrale est élevée plutét que la
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résolution spatiale, telles que l'imagerie AVHRR, pourraient étre un outil
puissant pour évaluer le changement saisonnier ou annuel de [l'activité
photosynthétique, et cartographier la végétation, les caractéristiques
géologiques, ainsi pour détecter les changements pour les agences régionales /
nationales ([44]; [45] ; [46]).

d) Résolution radiométrique : définit la plage dynamique qui présente le nombre de

valeurs de données possibles enregistrées dans chaque bande d'image [7]. Elle
se refere par sa sensibilité a l'intensité de rayonnement entrant et par sa capacité
de reconnaitre les plus petites variations d’intensité (de luminosité). Plus
précisément, elle se référe par le nombre de niveaux de gris disponibles pour
coder I’intensité de la radiation mesurée (de 1'énergie électromagnétique) que le
capteur peut détecter dans une longueur d’onde donnée [12]. La Figure 1.14
illustre le concept de résolution radiométrique par représentation d’une image 1
bit (Figure 1.14.a), ou deux valeurs de luminosité ou deux niveaux de gris (noir
et blanc), et par représentation d’une image de 8 bits (Figure 1.14.b), ou jusqu'a
256 niveaux de gris sont représentés dans les données. Cependant, plus la
résolution radiométrique est fine, plus la qualité et I’interprétabilité d’une
image sont grandes [3]. Beaucoup de la génération actuelle de satellites
gouvernementaux et commerciaux ont des capteurs embarqués avec des
résolutions radiométriques élevées [7], tel que les capteurs spatiaux : ERS-2
(lancé par I'Agence spatiale européenne en 1995), JERS-1, et RADARSAT-1
(lancé par le gouvernement canadien en 1995), ENVISAT, ALOS, PALSAR et
RADARSAT-2 (déployés pour des systemes radar a synthese d'ouverture SAR)
[4]. De plus, les systémes radar peuvent capturer des images de jour comme de
nuit et dans toutes les conditions météorologiques, alors ils ont été utilisés
efficacement dans un certain nombre d'études de cartographie forestiere et de
détection des changements forestiers ([14]; [15]; [47]; [48]; [49]), la gestion
des catastrophes, telle-que 1’évaluation des dommages causés par un
tremblement de terre [16], la détection des déversements d'hydrocarbures [17],
la détection des marées noires [18], I’observation des conditions de la surface

de la mer et des zones cotiéres [19], la surveillance de la glace de mer [20], la
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classification de la couverture terrestre des paysages complexes (par exemple,
urbains et suburbains) ([21]; [22]; [23]; [50]); et méme sur les sources

possibles de changements radiométriques ([51]; [52]).

S-bit image(256 levels)

(a) (b)

Figure 1.14 : résolution radiométrique : (a)image 1 bit, 2 niveau de gris (noir et blanc), (b)

image 8 bits, 256 niveaux de gris. [7]
3. Exploitation de la télédétection

3.1. Domaine d’application de la télédétection

Apreés avoir introduit quelques concepts de base de la télédétection, nous prenons de plus
en plus conscience maintenant que la télédétection est une technique qui est devenue un
outil essentiel, et continuera de jouer un réle de plus en plus large et important dans les
secteurs scientifique, gouvernemental et commercial [3]. Cependant, l'imagerie de
télédétection étaient exploitée en grande partie expérimentales dans de nombreux
domaines et pour une grande variété d'applications, par exemple : la cartographie,
I’inventaire, la géologie, la prospection miniere, la surveillance, la gestion des
catastrophes, la foresterie, I’urbanisme, 1’aménagement, le génie civil, et la gestion des
ressources terrestres, les enquétes archéologiques, I'observation militaire et les levés
geomorphologiques, les changements de la couverture terrestre, la déforestation, la
dynamique de la végétation, la dynamique de la qualité de I'eau, la croissance urbaine,
etc. [1]. Nous citons dans le Tableau 1.2 quelques exemples des principaux domaines avec
des applications de la  télédétection  présentée dans la littérature :
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Tableau 1.2 : des exemples de domaine d'application de télédétection dans la littérature
Domaine Catégorie Sub-catégorie image Exemples de littérature
couverture la cartographie Classification [23] ; [53]; [54] ; [27]; [55]
terrestres surveillance des zones humides [56] ; [57]

cartographie et surveillance des cultures [58]; [59]
produit des cartes LULC haute résolution (Quickbird) [60]
Global Land Cover (GLC) [61]
évaluation expérimentale de l'utilisabilité des techniques de classification automatisées [63]
existantes dans (GLC)
la surveillance et la | (LULCC) (land use and land cover change) [64]
détection des les sources possibles de changements radiométriques et modélisation des changements | VHR [51]; [52]
changements significatifs basés sur les propriétés des images VHR
la surveillance de la couverture terrestre images radiométriques [65]
les changements spatio-temporels des surfaces d'eau images multi-temporelles [41]

I'évaluation des dommages apres une catastrophe

[66]; [67]; [68]; [69]; [701;
[71]; [72]; [73]

images satellite a haute [74]; [75]
résolution

SAR [76]
image optique a VHR et image | [77]

SAR
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pour la cartographie de la couverture terrestre et des changements d'utilisation des terres

multi-temporelles

images a VHR [78]

UAV [79]; [80]

VHR [81]; [82]
qui ont examiné la sensibilité des données AVHRRL1 (faible résolution) multi-temporelles | AVHRR1 (faible résolution) [45]

DC pour la surveillance urbaine

[83] ; [84] ; [85]; [86] [87];
[88]; [89];

imperméables aux types de cultures et de végétation détaillés en passant par les classes de
combustibles.

Multi-Temporelle

Landsat and SPOT VHR [90]
VHR [91]
Multi-Temporelle [42]
Bi-temporal [92]; [93]; [94]
Images Spot 5 et données SIG | [95]
MS +PAN
ERS, ASAR and PALSAR [50]
Landsat [96]
Landsat / Multi-Temporelle [97]
hyper-spectrales [98]; [35]
études sur I'évolution géomorphologique récente des zones cotieres [99]
produits couvrent presque tous les aspects de la couverture terrestre, des surfaces Multi-Résolution [43]
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la modélisation et d'autres observations des utilisations des terres découlant des activités [100] ; [101]
humaines
Comprendre I'inventaire, la surveillance de I'état et des tendances, la planification du rétablissement et [102]; [103]; [104]
et protéger la les évaluations prédictives de la biodiversité des espéces et de la gestion des populations
biodiversité d'animaux sauvages
d'étudier les mouvements des animaux a plus grande échelle spatiale [105]
santé des | la surveillance et la | surveillance des foréts MS + PAN [106]
foréts détection des développer un systéme de surveillance régional en temps quasi réel des perturbations [107] ; [108]
changements forestiéres (connu sous le nom de ForWarn)
mise en place d'un systéme national d'alerte précoce (EWS) en raison de I'augmentation [109]
de I'étendue et de la menace de perturbations forestieres a travers le pays
couverture évaluer la performance de I'imagerie SPOT dans I'estimation de la biomasse des prairies | imagerie SPOT [11]
végétale par NDVI, LAI et fCOVER
analyses de régression linéaire basées sur des échantillons de terrain et des indices de Landsat-5 TM [110]
végétation (NDVI et VWI) dérivés de Landsat-5 TM pour estimer la biomasse aérienne
de I'herbe dans les prairies de montagne et les paturages de la région des Pyrénées du sud-
ouest de la France.
Estimation du utilisaient les données ALOS en bande L et TerraSAR-X en bande X pour mesurer la données ALOS et TerraSAR-X | [111]

carbone biomasse aérienne dans les foréts tropicales
Evaluation la distribution et la structure de la végétation terrestre, la dynamique du LULCC, la [112]; [113]; [114]
des risques déforestation et la désertification, le cycle mondial du carbone et le changement

d'incendie de climatique mondial
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forét
L'étude de | les applications de | Mesurer la pollution atmosphérique pour comprendre les impacts sur la santé humaine et [115]; [116] ; [117]; [118]
l'atmosphére | prédiction et la les écosystemes : La profondeur optique des aérosols (AOD), extraite des satellites

surveillance
météorologiques et

climatologiques

MODIS Terra et Aqua, mesure l'extinction de la lumiére par diffusion et absorption des

aérosols dans la colonne atmosphérique.
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3.2. Systéme de télédetection idéal

Aprés avoir introduit quelques concepts de base, nous pouvons maintenant connaitre les
points conditionnels de base pour avoir un systeme de télédétection parfait (Figure 1.15).
Il s'agit notamment des points suivants:

{1) Unilorm energy source {4) Super sensor

r — — 1 1
& & o -
2 = - Y L_] |
W Wavelength —e [ & Wavelength—| (5)

T - R " Real-bme {instantaneous)

A by data handling systam
" o -~ Unique response e 3

™ ¢ 7 toreach leature
2} Noninterfering
atmosphara .~
. -
H‘\_ ]

y,

-~

4+ Rebected and
\ ; emitted enengy
P A
A _‘_? — e
\‘;;-_.‘ {3} Unique enargy inleractions
at earth’s surlace features

'

(6)
Multiple data users
Figure 1.15 : les points conditionnels de base pour un systeme de télédétection parfait.[12]

1. Une source d'énergie uniforme (quels que soient le temps et le lieu).
2. Une atmosphére sans interférence.

3. Une seérie d'interactions uniques a chaque type d'entité (énergie-matiere) de la

surface de la Terre.

4. Un super capteur qui serait simple et fiable, ne nécessiterait pratiquement aucune

alimentation ni espace, et serait précis et économique a utiliser.
5. Un systeme de traitement et de fourniture de données en temps reel.

6. Plusieurs utilisateurs prendraient des décisions profondes et sages sur la meilleure
facon de gérer les différentes ressources terrestres sous examen, en raison de
leur richesse de connaissances approfondies et la disposition des informations

plus rapidement et & moindre co0t.

Mais malheureusement, il n'existe pas de systeme de télédétection parfait qui porte tous
ces points décrits ci-dessus [12]. Et comme notre thése est basée sur un systeme de

télédétection pour réaliser une application de détection des changements, alors leurs
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résultats peuvent étre affectés par divers facteurs décrits précédemment, tels que les
différences d'humidité du sol, les différences d'angle solaire et les différences de
conditions atmosphériques [119], qui peuvent provoquer de fausses alarmes. Par
conséquent, pour aboutir a une application de télédétection réussie, nous devons effectuer

une meilleure étude conceptuelle qui repose sur:
(1) une définition claire du probléme a résoudre,

(2) une évaluation du potentiel de résolution du probleme avec des techniques de

télédétection,

(3) l'identification de la telédétection des procédures d'acquisition de données

adaptées a la tache,

(4) la détermination des procédures d'interprétation des données a utiliser et des

données de référence nécessaires,

(5) et l'identification des criteres permettant de juger de la qualité des informations
collectées. L’application de télédétection sera désastreuse si un de leurs

composants de conception est ignoré. [3]

3.3. Selection des données de télédétection pour la détection des
changements

De nombreux chercheurs ont abordé et expérimenté I’étude de la surveillance de la
couverture terrestre et réalisation d’une application de détection des changements a un
objectif bien compris avec un haut degré de réussite, comme par exemple la DC pour : la
surveillance ([99] ; [64]; [45]; [43]; [100]; [101]; [51]; [52]; [65]; [41]), DC pour la
surveillance urbaine ([88]; [89]; [83]; [96]; [42]; [84]; [85]; [92]; [93]; [86]; [87]; [94];
[95]), DC pour surveillance des foréts ([106]; [107]; [108] ; [109]), I'évaluation des
dommages aprés une catastrophe ([66]; [67]; [68]; [69]; [82]; [70]; [79]; [80]; [75]; [71];
[81]; [72]; [73]; [74]; [78]; [77]), etc.

En plus, de nombreuses études antérieures ont été réalisées et expérimenté la DC a I’aide

des données de télédétection de source spécifique comme données d’entrée, par exemple
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I’utilisation de : I’imagerie Aérienne (UAV) (par [79]; [80]), Imagerie SAR (par [76];
[120]; [121]; [50]; [48]; [49]), Imagerie optique satellite (par [88]; [96] ; [82]; [122] ;
[91]; [123]; [124]; [125]; [126]; [127]; [128]; [95]) ; méme ils y a qui ont utilisés des
données multi-sources ([129]; [77]; [69]; [130]; [131]; [132]; [133]; [111]; [134];
[135]).

Généralement, toute application de détection des changements repose sur deux facteurs
interdépendants: (1) la qualité des ensemble données, (2) des méthodes de télédétection
améliorées et normalisées [4]. Le premier facteur sera discuté dans cette section, qui
résumera le cadre conceptuel pour un choix approprié de données de télédétection pour
une application de détection de changement pour la surveillance de I’environnement. Et le
deuxieme facteur sera discuté dans la section suivante, et il sera bien detaillé dans les

deux chapitres suivants.

Bien que tout projet nécessite au préalable une étape de collecte des données [6]. Par
conséquent, toute réalisation d’application de détection des changements réussie pour la
surveillance de 1’environnement nécessite au préalable, une sélection rigoureuse d'un
ensemble de données approprié [136] avant d’appliquer ou de choisir n’importe quelle
méthode de détection de changement ([137]; [138]). Cependant, tout chercheur doit savoir
quelle caractéristique de données de base (résolutions spatiales, I’intervalle temporelle et
atmosphériques) est nécessaire avant de commencer a les collecter une fois le probléeme
est posé. Notamment que, chaque probléme aura des exigences de données différentes, et
devrait étre principalement en fonction des objectifs individuels du projet et la zone
géographique concernée pour atteindre une meilleure sélection des données d'entrée
télédétectées, en vison principalement leur résolution temporelle, spatiale, spectrale,
I'unité d'analyse, I'unité de sortie, les caractéristiques, et aussi en fonction des forces et

gains potentiels prévenus par leur utilisation sans oublier la description de leurs limites

[7]1

3.3.1. Criteres du choix des donnés

Concernant notre projet, 1’objectif est de réaliser une application de détection de
changement a base de la télédétection pour la surveillance de 1’environnement robuste,

relativement efficace d'un point de vue informatique et automatisée en visant une carte de
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changement résultante souhaitée et réelle, qui présente les changements irréversibles et

ignore les changements réversibles.

Sachant que, les ensembles de données de télédétection peuvent étre quantifiés par
différentes caractéristiques, tel que la résolution spatiales, spectrale et temporelle. Et que
les premiers données de télédétection avaient des caractéristiques limitées, ce qui limitait
considérablement les méthodologies de détection des changements basées sur la
télédétection [139], contrairement a aujourd’hui comme discuté dans les sections

précédentes que ces caractéristiques s'améliorent presque quotidiennement [3].

De ce fait, nous résumons lors de la sélection des données d'entrée et d’aprés les études
faites que:

1) Premiérement, toute application de détection des changements, fait référence a un
ensemble des données a des résolutions multi-temporelles qui sont utilisées
comme entrée et peuvent représenter au moins deux époques [140] « Bi-
Temporal » (comme utilisé par : [92]; [93]; [141]; [142]; [94]; [22]) ; ou une
série d'époques «Multi-Temporelle» si I'objectif d'une application de DC est de
fournir des informations sur les changements a plusieurs moments (comme
utilisé par : [42]; [43]; [143]; [144]; [97]; [145]; [146]). En outre que, dans
toute approche de détection de changement, il est nécessaire d’assurer que tous
les ensembles des données de télédétection multi-temporelle soient de la méme

zone géographique lors du choix des ensembles de données [147].

2) Le choix d'une résolution spatiale appropriée pour détecter les changements des
objets est un déterminant essentiel pour obtenir des résultats satisfaisants [5].
Par conséquent, il faux tenir compte de la qualité géométrique, radiométrique et
atmosphérique. Tandis que, les données a faible résolution spatiale (par
exemple Landsat MSS) donnent une confusion importante entre les zones
modifiées et inchangées, cette hypothése est constatée par Stow et Chen [45]
qui ont examiné la sensibilité des données AVHRR1 (faible résolution) multi-
temporelles pour la cartographie de la couverture terrestre et des changements
d'utilisation des terres. Ces données pourraient servir généralement pour

cartographier la végétation, les caractéristiques géologiques, ainsi pour détecter
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les changements pour les agences régionales / nationales [4]. Bien que, les
données a moyenne résolution spatiale (par exemple Landsat TM) présentent
un bruit important [29], elles sont inestimables pour les études de détection des
changements historiques [30]. Elles pourraient aussi servir spécifiquement pour
cartographier le type de végétation, I'humidité du sol et d'autres caractéristiques
paysageres clés [33], ainsi elles facilitent aux chercheurs d'étudier et
d'appliquer avec une plus grande précision, des données de télédétection a
I'échelle régionale avec des demandes thématiques d'un ordre de grandeur
supérieur a ce qui pourrait étre obtenu avec les données a faible résolution
spatiale. Néanmoins, les données a haute résolution spatiale présentent un
ensemble spécifique de défis méthodologiques dans leur utilisation pour obtenir
un niveau de détail requis dans les résultats. Elles peuvent étre utilisées pour la
cartographie thématique améliorée. Tandis que, les données a trés haute
résolution spatiale ou des résolutions spatiales de 5 m ou plus sont requises,
permettent une précision et une qualité photographiques des données
satellitaires et permettent au chercheurs d'étudier les informations thématiques
au plus haut niveau dans les paysages urbains / suburbains et naturels [4] car
elles sont riche en contenu d'information. De plus que, ces données ont déja été
utilisees dans une grande variété d'applications de surveillance de
I'environnement. Par exemple : la détection de changement de batiment dans
une partie du district de ZengCheng dans la ville de Guangzhou de la province
de Guangdong, la Chine [91]; Evaluation des dommages: identification de I'état
du batiment a Kamaishi, Japon pour évaluer l'intégrité du batiment apres le
tremblement de terre de 2011 [82] ; et I'évaluation des dommages aprés une
catastrophe ([77]; [78]). Ainsi, les images radar sont peut utilisés dans les
applications du a la surveillance de la couverture terrestre, la cartographie
forestiere et de détection des changements forestiers ([13]; [14]; [15]; [47]).
Cela peut étre attribué au manque de compréhension générale des données
radar et des méthodes insuffisantes pour les analyser. [4]

3) Une amélioration des applications est possible grace a une collecte des données

multiples. En bref, I’application de télédetection et son évaluation qui permet
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de profiter de différents capteurs pour détecter différents objets en analysant
plusieurs vues pourra fournir des informations plus détaillées et réussite (i.e.
collecte des données prévenants de plusieurs capteurs a plusieurs formes
spatiales) (utilisé par [148] et [123]; [135]), que par l'analyse d'une seule vue
(utilisé par [129]; [149]; [150]; [124]; [125]; [151] ; [127]; [130]; [128]; [152]).
De méme, I’utilisation de 1'imagerie multi-spectrale fournit plus d'informations
que si une seule bande spectrale était utilisée. De nombreuses applications de
télédétection impliquant l'imagerie satellitaire multi-spectrale pour leur étude
comme données d’entrée [3], et d’autre impliquant I'imagerie Panchromatique
(une seul bande spectrale) qui fournie un haut niveau de détail (comme par
exemple : [126]; [128]; [10]).

Ainsi, afin d'obtenir des résultats plus précis, I’utilisation des données multiples est
recommandée comme l'utilisation du SAR avec des images optiques ([77] ; [134]). De
plus, apres la disponibilitt des données multi-résolution (multi-spectrales,
panchromatiques), certaines études de DC ont bénéficié leur combinaison par 1’utilisation
des techniques de fusion d'images, en utilisant leur informations fusionnées pour
améliorer les applications de DC (par exemple [106]; [123]; [131]; [132]; [153]; [95]). En
plus, d’autres études ont impliqué 1’analyse des données de télédétection hyper-spectrales
pour I'évaluation des changements dans les environnements urbains / suburbains et naturel
([98]; [35]), et ont trouvé cet environnement complexe problématique en raison de la
myriade de couvertures de surface présentes, et mettent en évidence la nécessité de plus

d'investigations [4].

Par conséquent, ces critéres nous guiderons a prendre des décisions et des choix
appropriés des données en fonction des exigences idéales de I’application. On choisira
pour notre étude comme entrée, des données satellitaire Multi-temporelle, Multi-
résolutions avec VHR a différent résolution spectrale (Multi-spectral, Panchromatique)

pour avoir une richesse en contenu d'information et plus de précision.

3.3.2. Contraintes influencant les décisions

De méme, la réalit¢ impose généralement d’autres contraintes qui influencent ces

décisions des choix des données et doivent également étre prises en compte, tels que :
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La disponibilité et I'acces accrus au type souhaité des données de télédétection
multi-temporelles a partir du méme capteur ou de différents capteurs. Les
ensembles de données spatiales provenant de bibliothéques numériques (des
agences spatiales) ont facilité et été une aide inestimable au développement des

applications au cours de la derniére décennie [33].

Limitations budgétaires, bien que la disponibilité des données est résolue par
I’ouverture de ces bibliothéques, mais malheureusement, la plupart de leurs
données surtout les images a trés haute résolution ont des colts insupportables
pour les chercheurs, alors ici, la disponibilité des données a un moindre codt
reste toujours un probleme pour le chercheur. Les facteurs affectant les codts
des données de télédétection comprennent: la plateforme d'acquisition de
données, la résolution spectrale de I'image et la résolution spatiale. Donc le
chercheur est libre d'utiliser des ensembles de données rares, colteux ou
difficiles a obtenir depondant de la problématique de son projet et ses
limitations budgétaires. Les données satellites grossieres (a faibles résolutions
spectrales et spatiales) sont moins colteuses ou méme peut étre gratuite que les
données a résolution moyenne (par exemple Landsat et SPOT). De plus, les
données a haute résolution (par exemple IKONQOS, Quickbird) ont un codt plus
élevé que les données a résolution moyenne. D'un point de vue pratique, les
colts sont souvent le facteur le plus important dans une application de
télédétection [154]. Par conséquent ce criteére était notre probléme, et surtout
quand on doit avoir des données de la méme zone géographique multi-

temporelle et multi-résolution spatiale et spectrale pour notre analyse.

Limitations matérielles ou logicielles et les capacités de traitement que fournira

les informations les plus significatives selon les évaluations des analyses [7].

Le chercheur ou I’analyste doit avoir une compréhension est une connaissance
des données. S’il ignore cette contrainte, il est plus possible que la sortie de
production des résultats sera mauvaise et difficile a utiliser correctement,
gaspillant ainsi le temps et les efforts consacrés au traitement des données
télédétectées [28].
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Toutes ces contraintes peuvent nécessiter des modifications des décisions optimales
basées uniquement sur les objectifs et les exigences de [’application. Rendre les
contraintes visibles et les distinguer, devraient améliorer le processus de réalisation des

applications de DC [6].
Conclusion

Au cours des derniéres années, 1’analyse des donnés de télédétection par les méthodes de
détection des changements été largement utilisée, grace a une disponibilité accrue et a une
meilleure qualité des données de télédétection (tres haute résolution spectrale, spatiale, et
temporelles), et en raison des progres des performances des capteurs, des techniques de

traitement d'image et des applications de recherche informative.

Aprés avoir présenté les concepts de base des applications de télédétection, leurs
domaines, les applications existantes dans la littérature, nous avons aboutit notre objectif
de ce chapitre, qui consiste a présenter la premiere étape qui représente la sélection des
données de télédétection d'entrée pour la réalisation de notre application de détection des
changements. Sans oublier la considération de divers compromis imposes lors de la
sélection des données de télédétection qui apparaisse autre que les caractéristiques des
données, et qui sont essentiellement : la disponibilité rapide des données géo-spatiales
facilement acquises en ligne (par exemple : la disponibilité des données de résolution
d'image de meilleure qualité (sous 5 m), et le colt des donnees qui présente un facteur

important dans l'utilisation de I'imagerie a haute résolution spatiale.
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Chapitre 2
Applications de détection des changements par

télédétection

Introduction

Gréace aux récents progres technologiques réalisés dans le domaine de la technologie
spatiale, les données de télédétection ont été grandement évoluées en fonction de leurs
résolutions (spatiales, spectrales et temporelles) et leurs disponibilités, et elles ont été
mises de plus en plus pour l'analyse et le développement des méthodes de traitement
informatisées. A son tour, cette évolution, soutient considérablement I'analyse du
changement, qui est importante pour le suivi, la gestion et la surveillance de
I’environnement dans divers domaines (forét, urbain, catastrophe, végétation, etc.). De

méme, elle devra entrainer une amélioration de I'évaluation des besoins.

L'analyse de détection des changements est basée sur les méthodes de comparaison des
donneées de télédétection multi-temporelles, et qui sont considérées comme des opérations
de post-traitement pour la structure d’une application de détection de changement
impliquant les données de télédétection. Par conséquent, une fois que la sélection des
données nécessaire est déterminée (au chapitre précédant), ces données peuvent étre
analysées a travers le processus de détection des changements a l'aide de diverses
techniques et méthodes de post-traitement afin qu’elles doivent étre placées dans un
format capable d'identifier et d’extraire 1’information de changement d'état des objets.
Avant ¢a, dans tout processus de détection des changements, ces données doivent étre
d'abord prétraitées (enregistrées) et traitées a I’aide des méthodes de prétraitement si

nécessaire. Ensuite, des calculs de probabilité et de quantité des changements peuvent étre
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effectués, et enfin une interprétation (classification) des pixels changés / inchangés pourra
aussi étre effectuée si nécessaire ([88]; [155]; [156]; [157]). Cependant, 1’analyste doit
sélectionner la ou les catégories des méthodes de comparaison (de détection de
changement) nécessaires a ces données sélectionnées, afin qu’elle puisse prendre des
décisions sur les exigences de traitement et de prés traitement des données dépandant de
la catégorie de la ou des méthodes choisies.

Sur la base de notre étude, et sachant que la sélection des méthodes appropriées pour un
projet spécifique de détection des changements par télédétection reste une tache difficile
pour les chercheurs et les praticiens [6], les objectifs de ce chapitre visent I'explication du
concept des applications de détection de changement a I'aide des données de télédétection,
et les techniques de détection de changement classeées par catégories et qui ont été
proposées dans la littérature afin de nous clarifier et faciliter I’extraction des méthodes
basiques appropriés pour les améliorer et les utiliser dans le développement d’une
nouvelle technique plus robuste afin de satisfaire les objectifs de notre projet (le suivi et la

surveillance de 1’environnement).

1. Concept de détection des changements

La détection des changements basée sur des données de télédétection est un processus
méthodologique d’analyse, d'identification et d'extraction des changements naturels et/ou
anthropiques (qui ont des changements spatiaux ou spectraux) dans I'état d'un objet ou
d'un phénomene, survenus en traitons des éléments de deux ou plusieurs ensembles de
données de télédétection multi-temporelle représentant la méme zone géographique
acquises a des moments différents ([88]; [158]; [52]). Cette approche est trés importante

pour suivre et surveiller les changements de la couverture terrestre.

D’importans travaux de DC ont été récemment effectués sur de nombreuses applications
spécifiques a divers domaines, tel que : la surveillance de la couverture terrestre par des
images radiométriques par Hansen et al. [65], les changements spatio-temporels des
surfaces d'eau a l'aide d'images multi-temporelles par Sarpa et al. [41], le changement de

la couverture terrestre, le changement des foréts et de la végétation, le changement urbain
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et de nombreuses autres applications présentées dans les références bibliographiques
([88]; [159]; [157]; [160]; [65]; [99]).

Ces applications sont développées a l'aide des méthodes de détection manuelles (par
inspection visuelle) ou automatisées, ou d'une combinaison des deux ([161]; [22]; [162]).
En fait, des conditions de caractéristiques des donnés de base (résolutions spatiales,
I’intervalle temporelle et atmosphériques) doivent étre au préalable précisiées et prises en
compte dans 1’analyse, avant d’appliquer ou de choisir n’importe quelle méthode de
détection de changements ([137]; [138]), dépendamment de 1’objectif de 1’é¢tude, comme
décrit dans le chapitre précédant. Dans toute approche de détection de changement a
I’aide des données de télédétection, non seulement la bonne combinaison de techniques
d'acquisition et d'interprétation des données doit étre choisie, mais la bonne combinaison

de télédétection et de techniques «conventionnelles» doit également étre identifiée [3].

En général, la télédétection envisage de suivre quatre aspects de la détection des

changements pour le suivi de I’environnement
(a) détecter les changements,
(b) identifier la nature du changement,
(c) mesurer I'étendue aérienne du changement

(d) et évaluer la configuration spatiale du changement [155].
2. Techniques de détection des changements

Diverses techniques et méthodes de détection des changements ont été proposées dans la
littérature pour surveiller l'utilisation des terres et les changements de la couverture
terrestre, allant de la simple différenciation aux techniques d'apprentissage automatique.
Face a ce grand nombre de techniques suggeérées, ces techniques ont eté classées et
discutées dans plusieurs études de la littérature en fonction de différentes catégories
([51]; [163]; [52]; [157]; [164]; [158]; [165]; [166]; [49]; [167]; [168]; [88]; [140]; [159];
[169]), selon leurs caractéristiques. En particulier, certains auteurs ont classé les

procédures (opération) de DC en méthodes: supervisées (basée sur un ensemble

63



Partic |  Etat de Iart Chapitre 2 Applications de détection des
changements

d'apprentissage ([66]; [89]) comme les réseaux de neurones) et méthodes non supervisées
(aucun ensemble de formation n'est requis, elles sont définies comme un processus de
détection de changement automatisé) ([170] ; [156]). Et divers autres auteurs ont classés
les méthodes selon différentes catégories. Généralement sont classées par les catégories

suivantes :

o Le type spécifique de calcul impliqué: algebre (différence, ratio...),
comparaison directe, transformations, classification ([159]; [140]; [171];
[172]);

o L’unité d'analyse de base par exemple : en pixels (comme par : Rottensteiner
[173]), et en objets (comme par: McDermid et al. [174] ; Blaschke [163];
Nebiker, Lack, and Deuber [150]; Tang, Huang, and Zhang[124]; Rutzinger et
al. [175] ; Durieux, Lagabrielle, and Nelson [95]), ou I’utilisation des deux
(comme par : Tian, Cui, and Reinart [123]; Tian et al. [126]; Matikainen et
al. [130]; Holland, Sanchez-Hernandez, and Gladstone [153]); ou autre
[169], afin de produire un ensemble de données de sortie souhaité; leurs cibles
préoccupantes [152]: par exemple, une étude pourrait essayer d'identifier les
changements dans les zones végétalistes par la méthode NDVI;

o Leur ordre dans lequel les opérations sont effectuées [176];

. Et selon, leur nécessité d’un seuillage utilisé pour isoler la zone de changement

[168];
° Etc.

Les Categories de classement varient dans leur profondeur et leur niveau de détail, ou
chaqu’une d’elle se concentre uniquement sur quelques aspects non-complets du domaine
en ignorant les autres, se qui nous ne permet pas la distinction compléte de ces différentes
techniques, en termes de fonctionnalité, leurs entrées et sorties, les opérations de base
impliquées dans chaque technique, etc... Néanmoins, certaines techniques apparaissent
dans différentes catégories dans les études [6]. Pour cela, ’analyste doit considérer certain

nombre de catégories pour mieux comprendre le concept de détection de changement et
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pour que la sélection des techniques appropriées pour un projet spécifique soit simplifiée
[6]. Généralement, ces techniques peuvent étre regroupées en deux catégories principales
en fonction de leurs ordres d’exécutions (avant ou apres la classification) comme pré-

classification, post-classification [177], ou méme constitué de procédures plus avancées.

2.1. Les techniques de pré-classification :

Les Techniques de pré-classification, également appelées « Techniques d'amélioration de
détection des changements » de la pré-classification, ou des changements peuvent étre
mesurés dans un contexte continu, c.-a-d. qu’elles se produisent dans la quantité ou la
concentration de certains attributs du paysage urbain / suburbain ou naturel [178]. Ces
méthodes impliquent généralement la comparaison par pixels comme une unité d'analyse
de base, en analysant les valeurs spectrales des pixels de deux images représentant le
méme emplacement, acquises a des dates différentes [6], afin de produire un ensemble de
données de sortie pixélique. Les méthodes pixelliques peut étre sa deuxiéme désignation
dans la littérature [179]. Les méthodes de pré-classification peuvent transformer ou
simplifier les données d'origine avant de créer une carte de changement, basant sur la
spécification d'un seuil de changement. Ce seuil est défini par l'analyste utilisant
uniquement des connaissances a priori, ou en basant sur les valeurs de sortie de
I'algorithme appliqué initialement via un processus itératif ou automatisé, pour juger si un
changement s'est produit [7]. Les opérations courantes de pré-classification qui reposent
sur des seuils de changement sont des méthodes basées sur l'algebre d'images ou la
statistique comprennent : la différenciation des images, l'analyse de régression, le
rationnement simple (le rapport des images), la différenciation des indices de végétation,
I'analyse en composantes principales (ACP) et l'analyse des vecteurs de changement
(CVA) ([159]; [180]; [181]).

Leur but est 1’évaluation des différences quantitatives au fil du temps. Cette évaluation a
une limite sur la capacité de développement quand I'alignement géométrique et
radiométrique entre les dates d'images peut étre difficile, voire impossible a réaliser [24].
Ces techniques ont l'avantage d'étre généralement plus précises dans l'identification des
zones de changement spectral [88]. En particulier, elles sont particulierement robustes

pour mesurer les changements au niveau des catégories et du paysage, comme dans I'étude
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sur la défoliation des foréts de Muchoney et Haack [106] et I'analyse du changement de la
couverture terrestre par Lambin et Ehrlich [182], et I’estimation de la biomasse aérienne
de I'nerbe par Barrachina et al. [110], etc. Cependant, ces techniques nécessitent souvent
une analyse supplémentaire pour caractériser la nature du changement spectral et

nécessitent également une normalisation et un co-enregistrement d'images plus précis.

2.2. La détection des changements post-classification

La détection des changements de post-classification, également connue comme détection
des changements catégoriques dans le temps est une technique basée sur la classification
pour mesurer le changement détaille, et peut-étre la méthodologie la plus couramment
adoptée dans les études de détection des changements qui peuvent impliquer a la fois le
pixel et I'objet. Cependant, elle est principalement basée sur la comparaison des pixels
des images multi-temporelles (pour la méme zone a deux périodes différentes)
préalablement classifiées et identifiées a partir de groupes de pixels contigus, afin de
fournir une carte thématique détaillée sur la nature des changements de couverture
terrestre comme données de sortie. Par conséquent, elle nécessite une étape de
classification avant l'application de détection de changement). Plus précisément, nous
supposons deux images couvrant la méme scene, prises a deux moments différents (multi-
temporelle) avec les mémes conditions d'acquisition (Figure 2.1). Pour entreprendre un ou
plusieurs processus de détection de changement de post-classification, chaque image
originale devrait étre classifiée separément au préalable par themes présents dans chaque
image, en utilisant un ou plusieurs processus de classification basé sur pixel, décrit dans le
chapitre suivant (tel que les classificateurs supervisés ou non-supervisés), pour affecter
chaque position de pixel a une catégorie et produire une série de catégories thématiques
de couverture terrestre [183] (par exemple, urbain, développé, prairie, forét) pour chaque
image multi temporelle. Ces cartes thématiques seront ensuite comparées entre elles (pixel
par pixel) par une ou plusieurs méthodes de détection des changements de post
classification pour produire en sortie une carte des changements thématiques. Ce
classificateur peut étre considéré comme une opération de base qui est appliquée sur les
données originales d'entrée (pixels) d'une image afin d’avoir en sortie de cette opération

des cartes thématiques générées (classées) qui peuvent étre considérées comme unité

66



Partic |  Etat de Iart Chapitre 2 Applications de détection des
changements

d’analyse de base pour effectuer une comparaison a base des méthodes de détection des

changements de post classification pour déterminer le changement [158].

Time Step 1 (i.e. 1980) Time Step 2 (i.e. 2010) Change detection map of
f \ ( \ “arecs of change” and
Land Use/Land Cover Categories Land Use/Land Cover Categories “areas of no change”
for Time Step 1 for Time Step 2
Forest Forest Result of change detection
Agriculture E Agriculture procedure
Barren Land L] Barren Land Area of change
= Urban Land g Urban Land HArea of no change
k Water j \ Water J

Figure 2.1: Détection de changement post-classification entre la capture de temps 1 et de

temps 2. [7]

Parmi les méthodes reposant sur cette technique, on trouve : I'algorithme de maximisation
des attentes (espérance-maximisation EM), les Réseaux de neurones artificiels (ANN), la

détection de changement non supervisée, 1’ Arbres de décision (Décision trees) [184].

Les avantages des méthodes de détection des changements post-classification sont: la
simplicité, les détailles de changement générés, la réduction des impacts des différences
atmosphériques, sensorielles (capteurs) et environnementales entre les images multi-
temporelles en identifiant des valeurs de caractéristiques inhabituellement élevées qui
peuvent résulter de ces conditions [7]. Par conséquent, La détection des changements
post-classification est une procédure tres populaire par rapport aux méthodes de pré-
classification [24]. Néanmoins, elle présente un inconvénient majeur de requérir un
traitement (classification) au préalable de chaque image, nécessitant beaucoup de temps et
d'expertise, et par conséquent le probléme de I’erreur de classification peut parvenir [179].
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Notamment, ’erreur dans la carte de changement finale est amplifiée par l'erreur de
classification. Cependant, il est important de minimiser ’erreur de classification de
chaque image d'entrée. Sachant que, l'erreur de détection de changement, due a un
mauvais repérage d'image, est un probléme particulier avec les données a haute résolution
spatiale [185]. De ce fait, la précision finale dépend de la précision de classification
individuelle des images multi-temporelles. Cette technique est largement utilisée dans des

Systémes d’Information Géographique (SIG).

2. 3. La détection des changements basée sur les objets (Comparaison
d’objets)

Contrairement a la détection de changement post- classification qui nécessite une

comparaison sur des pixels préalablement classifiés, la DC basée sur les objets nécessite

une comparaison sur des informations spectrales des objets préalablement définies et

classifiees (par exemple la texture de I'image et la géométrie).

Plus précisément, on cherche avec ces techniques :

. d’extraire et d’identifier des objets correspondants pour chaque image multi-

temporelle a lI'aide d'un algorithme de segmentation.
o Ensuite classifier ces objets obtenus a I'aide d'un algorithme de classification.

o Et finalement, comparez les objets classifiés des deux images multi-temporelles
a I’aide d’une ou plusieurs méthodes de détection des changements par objet
pour obtenir les informations des changements thématiques, géométriques et/ou
topologiques ([174]; [134]; [152]; [158]; [169]; [163]).

Pour cette technique, une mauvaise segmentation et/ou classification (nombre de pixels
isoles) [179] peut entrainer des résultats de changement incorrects, sachant, qu’il existe
une difficulté a rechercher des objets spatialement correspondants dans des images multi-
temporelles. Par conséquent, la précision de la détection des changements dans cette
méthode dépend de la précision de la classification, ou elle-méme dépondra de la

précision de la segmentation.
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2.4. La détection de changement fonde sur le calcul flou

La méthode de détection du changement par le calcul flou « Fuzzy change detection » fait
partie des méthodes avancées. Les résultats du raisonnement flou ne sont pas discrets et
précis, mais ils appartiennent a une classe probabiliste. L'appartenance floue differe de
I'interprétation probabiliste car I'ensemble flou est défini par une fonction d'appartenance
(degreé d'appartenance) et la classe avec la probabilité la plus élevée est interprétée comme
une classe réelle. Cette class peut fournir une représentation plus appropriée qu’une
classification conventionnelle. Néanmoins, I'étiquetage du changement dans une matrice
de nombreuses classes de chevauchement peut étre difficile ou non informative. Une
comparaison post-classification peut ensuite étre appliquée pour mesurer le changement
[169]. D'autres exemples de telles techniques incomplétement spécifiées comprennent

I'analyse de trajectoire temporelle et la détection de changement hybride.

2.5. La détection des changements Hybride

Des approches hybridées sont des méthodologies plus avancées d'analyse des
changements, et elles sont récemment developpées en réponse a des problemes
spécifiques a un domaine de recherche plus particuliers. Ces approches se basent sur
I’utilisation de plusieurs étapes et/ou plusieurs méthodes de comparaison (comme par
Bruzzone, Prieto 2000[186]; Nordberg, Evertson 2005[187], Ouma, Tateishi 2005[188])
pour localiser les éléments modifiés [164]. De méme, elles peuvent étre suivies des
classifications pour identifier les catégories de changement [52]. Certaines approches de
détection des changements peuvent étre hybridées par I'utilisation du pixel et de l'objet
comme unité d'analyse [158]. Cette méthode exclut les pixels inchangés de la
classification pour réduire les erreurs de classification. Néanmoins, elle nécessite la
sélection de seuils pour mettre en ceuvre la classification; et elle est assez compliquée

pour identifier les trajectoires de changement.

En revanche, il existe d’autres méthodes d'analyse des changements par la télédétection
plus avancées et qui sont décrites dans la littérature par différentes revues ([167]; [88];
[176]; [152] ; [159]; [140] ; [158]; [169]; [157]; [164]; [6]). Parmi elles on peut citer : les

modeéles statistiques, 1’analyse spatiale, les métriques texturales, I'apprentissage
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automatique (comme les réseaux de neurones artificiels, la machine a vecteurs de support,

I'arbre de décision), etc.

On résume, sous forme de tableau (Tableau 2.1), la description d’un certain nombre de ces
techniques de DC présentées dans la littérature.
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Tableau 2.1 : les opérations de DC
données | Données Exemple
Méthode DC Catégorie . . . Comparaison et analyse Limite / Inconvénients Aventages image domaine dans la
d'entrée | en sortie .
literature
devient légérement plus [170]
compliquée lors de l'utilisation de [167]
lusieurs bandes, au lieu de
P ) . les plus couramment Wetlands [189]
. bandes uniques, en raison de la L R
Soustrait les valeurs DN des I o appliquées, extrémement Savanna [190]
. . - L difficulté d'interprétation des . .
comparaison pixels de I'image de premiere . simple, le plus direct,
-~ L . . couleurs de composites fausses ) L .
Différenciation directe / . . date des valeurs DN de pixels . Résultats faciles a interpréter
- A ) pixels | Binaire | . L couleurs multi-bandes. . s
d'images algébre / pré- d’image de deuxiéme date. . . Efficace dans sa capacité a
e . : Pas de matrices completes . Landsat
classification Extraire un seuil pour - . détecter les changements
; . d'informations sur les . forét 146
déterminer le changement. dans un environnement ore [146]
changements .
A . . urbain.
Sélection de seuil optimal
La valeur de la différence est
absolue.
[191]
[167]
_ ) o minimiser I'effet diffuse ERS-1 A
comparaison Rapport d'image de deux dates, | La distribution non normale du | compris les impacts de I'z?r:gle SAR forét [49]
Rapport directe/ pixels | Binaire bande par bande résultat est souvent critiquée du soleil, de I'ombre et Shuttle
d'images algébre/ pré- Extraire un seuil pour Pas d'informations compleétes sur | I'impact topographique) dans | Imaging | Agriculture | [48]
classification déterminer le changement. les changements le processus de détection de Radar
changement. ERS,
ASAR et | Urbaine [50]
PALSAR
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comparaison

calculer une combinaison
linéaire pour le temps 2, pour
chaque pixel, de la valeur
correspondante de la période
de temps 1 pour obtenir une

Nécessité de développer des
fonctions de régression précises
pour les bandes sélectionnées
avant de mettre en ceuvre la

Réduit les effets des impacts
des différences conditions

'?‘éngarlg;s;:rf alg((j‘elt;fg/terfré- Pixels | Binaire irpage régressée. Sous.traire détectiqn des changements atmosphériques, du capteur et [192]
classification I'mag_e régressée de I'mage de |1l est mleu_x adapté pour mesurer Qe I'environnement entre Ie_s
la période 1 pour obtenir une la conversion d'un type a l'autre | images (des angles du soleil)
image de changement. et médiocre pour détecter des
Extraire un seuil pour changements subtils
déterminer le changement.
Produit I'indice de végétation [193]
séparément pour chagque [10]
période de temps [108]
Estime la vitalité de la [109]
végétation pour chaque pixel, [11]
en exploitant I'écart connu de [152]
réflectance de la végétation [180]
entre les canaux visible et Souligne les différences dans [88]
Différenciation | ransformation | pixels proc’he’ imfraroug-e réfléchi.e par _ _ _ Ig réponse spectra/le_ d_es C(t)uverture [194]
de l'indice de . , . L la végétation. Puis soustrait Améliore le bruit aléatoire ou le | différentes caractéristiques et errestre
vegétation /alge.bre/ pre— Multi- | Binaire une image d'indice de bruit de cohérence réduit les impacts des effets
(NDVI) Classification | spectral végétation de l'autr topographiques et de
gétation de l'autre pographiq
(pixel/pixel). I'éclairage
Le NDVI est calcglé comme Landsat
un rapport normalisé (allant de Forét [195]

-1 4 1) de la bande rouge au
proche infrarouge (NIR) et met
I'accent sur la végétation
apparente.

Extraire un seuil pour
déterminer le changement.
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- . L L [196]
Génere deux sorties: (1) un Possibilité de traiter n'importe [197]
vecteur de changement spectral quel nombre de bandes [181]
qui decrit la direction et spectrales souhaitees. [156]
I'amplitude du changement de Produire des informations Forét et
la premiére a la deuxieme date, détaillées sur la détection des couverture [198]
est determiné en soustrayant changements. Landsat terrestre
Analyse les vecteurs crés a partir de Difficile d'identifier les Bénéfique lorsque: (a) soit le Aride [199]
vectorielle | yransformation II\?Aajltgr toutes les bandes pour chaque | trajectoires de changement de la | changement d'intérét et sa vegetation
(\C/E'CA'II'\IOGRE / algé_bre/ pre’- spectral objet pcl)s_ition de pixel (Pour chaque (I:E?(l:;ee:t:trr?ctteerr;e;r:ﬁé s données de | Manifestation spectrale ne
ANALYSIS) classification / pixels période de temps) ; télédétection acquises a partir de sont pas bien c_onrlus, (b) le
(CVA) (2) une amplitude de la méme période phonologique. | changement d'intérét est
changement total par pixel est connu ou présente une Landsat,
calculée en déterminant la variabilité spectrale élevée, et | Sentinel- Forét [200]
distance euclidienne entre les (c) méme si les changements Sent%r’1el—2
points d'extrémité a travers un dans le type et I'état de la
espace de changement a n couverture terrestre peut étre
dimensions; intéressant
L'orthogonalisatiorj d'un . Pe,u_t étre difficile_é ipterpréter et Largement utilisée. [201]
ensemble de données multi- a gthueter pour dnfferentes dates Réduit 1a redond d [10]
date basé sur la transformation dépendant de Ia Scene. . ° u[ a redonaance ¢es _
de toutes les bandes en Il ne peut pas fournir une matrice | données entre I es bandes avec Landsat Urbaine [97]
. composantes principales. compléte des informations de un_e perte relativement Wetland [202]
Analyseen | transformation | Raster SuPose que les données multi- classe de changement. . mineure du contenu global Insecte
composantes | /statistique/ | Multi- | . terrpl)porelltls oo donnees 1 Iag nature statistique de 'ACP | 4o informations, et met infestation | [29%]
principales pré- spectral/ por etermine que les zones de forte |\ .o differentes Sentinel-2 ——
s i corrélées et que les variance. . i Glissement
(ACP) classification | pixels informations de changement | Lorsque les conditions générales | informations dans les de terrain | 1204
peuvent étre mises en eévidence | d’illumination des images composants dérivés.
dans les nouveaux composants. | varient, alors elle atteint L'ACP etait beaucoup plus Landsat
Deux facons d'appliquer I'ACP | rapidement ses limites précise que les techniques de | and SPOT | Urbaine [90]
pour la détection de Elle est limitée dans son post-classification. HRV

changement sont: (1) mettre

application a différents moments
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deux ou plusieurs dates
d'images dans un seul fichier,
puis effectuer une ACP et
analyser les images des
composants mineurs pour les
informations de changement; et
(2) effectuer I'ACP séparément,
puis soustraire I'image PC de la
deuxiéme date de I'image PC
correspondante de la premiére
date.

Nécessite la détermination de
seuils pour identifier les zones
de changement.

et différents domaines.Ne
différencie pas les types de
changement; il rend plutdt
compte des domaines qui ont
changé

L'analyse
composite
(AC)

Cette approche implique la
composition de toutes les
bandes souhaitées dans une
pile de couches a plusieurs
dates (la pile de couches peut
contenir des données d'image
brutes ou améliorées).

les classes sans changement
peuvent masquer la variance
statistique des classes de
changement.

souvent utilisée

[30]

Analyse de
texture

Transformation

Raster/
pixels

Calculer les caractéristiques de
texture pour chaque image (par
exemple en utilisant des
statistiques de matrice de co-
occurrence de niveau de gris).
Comparez les caractéristiques
texturales des deux images
pour obtenir le changement.

Dépend de la taille de la fenétre

Explication statistique de la
distribution spatiale des
pixels de I'image

Les colonies ont une valeur
de texture plus élevée que les
zones non-coloniales
Mesurer la fréquence relative
de la contiguité spatiale

[205]
[153]
[133]
[73]
[206]

74




Partie 1  Etat de ’art Chapitre 2 Applications de détection des changements
Créez un arbre de décision a . . .
. , .| Sensibles a la qualité des
partir des données de formation . N
(dans la phase d'apprentissage) données d'entrainement et au
Raster / P . PP g nombre d'échantillons
. pour fournir un ensemble de , N .
pixels . . d'entrainement par classe, qui -
régles. Chaque nceud de 1'arbre . o Non paramétrique et aucune
avec . peuvent étre «surentraines» de R s
. représente un test sur les . o hypothése sur la distribution
Apprentissage des . sorte que le modele ne s'applique ,
Arbres de . . valeurs des pixels, chaque , des données
s automatique/ | classes | Binaire/ , . pas aux ensembles de données ; [184]
décision ost de obiet branche représente un résultat d'autres zones ou périodes de Peut fournir un ensemble de [207]
(Decision trees) p S J du test et les feuilles de I'arbre P régles pour les classes de
classification | change ] temps
représentent les classes de . changement et sans
ment Ne cherche pas un ajustement
. , changement. . changement
étiqueté e X optimal
Utiliser I'ensemble de régles .
es ) o Peut devenir beaucoup plus
pour détecter la modification
grande et rendre son
de nouveaux ensembles de ; s g
) interprétation difficile
données.
Facilité de mise en ceuvre
. S . . L Les objets de I’image ont les
Extraire des objets a partir de | Dépend de la précision de la . -
. A . mémes propriétés
chaque images a l'aide d'un segmentation Cométriaues A deux
algorithme de segmentation Difficulté a rechercher des objets ?nomentsq
comparaison Calculer les propriétés spatialement correspondants dans . I
L . s . . Modifier les propriétés [208]
Objet direct directe / Raster / L. géomeétriques/spectrales de des images multi-temporelles . R
. . . . Binaire . o . . géomeétriques (parameétres de [163]
(Direct-object) | Comparaison Objet chaque objet. Sélection de seuil approprié lors BRI
s o . o forme, c'est-a-dire longueur
d'objet Identifiez et comparez les de la comparaison d'objets en

propriétés d'objet des deux
images pour obtenir le
changement.

fonction & la fois de la géométrie

et des caractéristiques spectrales
ou extraites

de la bordure, taille)
Changement par
caractéristiques spectrales ou
extraites (texture)
Intégration facile au SIG
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Réseaux de
neurones
artificiels

(ANN)

supervisée /
Apprentissage

automatique
(Deep-learning)

Construisent un modeéle de
détection de changement dans
la phase d'apprentissage a
I’aide du jeu de données
d'entrainement, puis appliquent
ce modéle directement dans
I'étape de détection de
changement.

L'entrée utilisée pour former le
réseau neuronal est la donnée
spectrale de la période de
changement. Un algorithme de
rétropropagation est souvent
utilisé pour former le modéle
de réseau neuronal
multicouche.

La nature des couches cachées
dans ANN n'est pas connue
correctement; un long temps de
formation est nécessaire.

la quantité de données
d'apprentissage utilisées est
souvent sensible pour
I'enseignement du réseau.

Les fonctions ANN ne sont pas
courantes dans les logiciels de
traitement d'images.

ANN est un algorithme

supervisée non paramétrique.

Capacité d'estimation des
propriétés des données en
fonction des échantillons
d'apprentissage

[170]
[156]
aérienne urbaine et [209]
rural
Multi-
spectrales [210]
moyenne
résolution [211]
n Landsat
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3. Problématique et choix des techniques :

Les problemes auxquels la DC peut étre appliquée sont nombreux et divers regroupant des
domaines aussi variés. De nombreuses approches méthodologiques importantes et
récentes dans la problématique se sont introduites afin de tenter de résoudre des
problémes fondamentaux ou aprés différentes catastrophes naturelles dans le monde
(aprés des tremblements de terre) pour I'évaluation des dommages plutét que sur un
objectif particulier [5]. Vu que I’application de DC qui présente l'identification des
tendances générales peut utiliser des approches assez simples qui résument les résultats
des changements, plutot qu’une application qui présente des informations de modification
détaillées sur des objets individuels, nécessitera probablement un traitement plus avancé
et plus exigeant en termes de calcul [6]. Pour cela I’analyste doit choisir les techniques et

méthodes de détection de changement appropriés en vison plusieurs critéres.

3.1. Critéres de choix des techniques :

Cette étude vise a comparer l'efficacité des techniques de détection des changements.
Mais des criteres extrémement importantes doivent étre abordées avant qu‘une technique/
méthode sera choisie. Alors, en choisira les techniques et leur méthodes en prenant
compte de ces critéres et de I’objectif du projet. Initialement on commence par le choix de
la technique avant le choix de la méthode (I’opération de comparaison), pour prendre une
décision sur la fagon d’avoir surtout les données de sortie voulues a la sortie de

I’application.
a)  On pourra choisir la technique en visant les criteres suivants :

1)  T'unité d’analyse d’entrée : ce critére nécessite les ensembles de données de
télédétection d'origine utilisés comme entrées pour la détection des
changements. Ce qui est déja décrit et discuté dans le chapitre 1 pour en
examiner en détail les différents types et caractéristiques possibles des

données d'entrée utilisées dans 1’application de DC.

2) l’unité d’analyse de sortie, si par exemple 1’analyste veux en sortie une

carte thématique de couverture terrestre (par exemple, urbaine, développée,
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3)

prairie, forét) par pixel, alors elle doit utiliser une technique de détection de
changement post-classification, et pour une sortie en objet elle choisira une
technique de détection de changement basée sur les objets [163], et si la
sortie peut étre en pixel, elle peut appliquer une technique de pre-
classification. Il est nécessaire donc de choisir le bon algorithme qui extrait
I’information de sortie souhaitée pour répondre aux objectifs de I’étude.
Sachant qu’un simple changement binaire par rapport a l'absence de

changement est souvent décrit comme suffisant pour toute étude [169].

Ordre des opérations : ¢’est de choisir une technique qui adopte un certain
ordre dans lequel les opérations sont effectuées. Par exemple, la détection
des changements de post classification nécessite avant d'appliquer une
opération de détection des changements, une ou plusieurs opérations de
classification. Li, Sui et Xiac [176] décrit les méthodes par I’ordre
d’exécution de leurs opérations. Ou méme que 1’analyste peux prendre une

décision sur I’ordre des opérations.

b)  Choix de la méthode (opération de comparaison) dépondant de la technique

choisie, en vison les critéres suivants :

1)

2)

la résolution temporelle : Ce critere fait référence au nombre des ensembles
de données temporelles utilisés comme entrée de la technique de détection
des changements. Il peut représenter seulement deux époques (bi-
temporelles) ou une série d'époques (multi-temporelles). Donc il existe des
méthodes qui sont lourdes a implémenter si le nombre d’époques et plus
que deux, alors il faut entreprendre ce critere pour le choix de la méthode.
En voyant par exemple les méthodes décrites par Coppin et al. [140], ou il
décrit les méthodes par cette catégorie comme principale distinction.

le niveau de preécision requis, se qui peux influencer le choix des données
d'entrée et de référence, ainsi que les opérations, dans les étapes de calcul
de I’application de DC. En générale, tous projet qui nécessite des exigences
de précision spécifique, doit choisir les méthodes appropriées pour que les
résultats soient aussi précis que possible.
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3) ldentification des changements ciblés: ce critére a un pouvoir important sur
le choix de la méthode, puisqu’il cible les changements dans des objets
précis dans la scéne. Par exemple, une étude pourrait essayer d'identifier les
changements dans les batiments, les changements dans les zones végétales.
Les méthodes décrivant les changements dans une cible précise dans la
scéne sont décrites par Jung [152].

4)  modélisation des opérations de base utilisées dans une technique de DC,
comme par exemple des opérations de calculs, algorithmes mathématiques,
statistiques, logiques, ou des Méthodes d'apprentissage automatique (les
réseaux de neurones artificiels, Arbres de décision), et les utiliser comme
des opérations pour 1’étape de post-traitement. En outre, ces opérations
peuvent nécessiter une étape de traitement en appliquant d'autres opérations

pour I’interprétation des changements résultants de ces méthodes. [6]

En fait, pour le choix de la technique et la méthode (opération de comparaison) en prenant
compte de ces critéres, divers méthodes sont décrit dans la littérature ([51]; [163]; [52];
[164]). Cependant, si I’un de ces critéres n’est pas pris en considération pour le choix de
la technique et la méthode par I’analyste, alors la réalisation de I’application risque d’étre
mauvaise. En outre, certaines autres techniques fusionnent plus d'une methode de
détection de changement pour extraire de maniere complémentaire leurs informations de
détection de changement et obtenir une carte de détection de changement améliorée
([212]; [213]; [214]; [215]; [216]). Pour cela, I’analyste peut choisir plusieurs techniques
et plusieurs méthodes qui peuvent étre exécutees en paralleles, et en fonction de ces
criteres, des objectifs thématiques de son projet, et aussi en fonction des limites et
avantages des techniques et méthodes décrits dans la Section 2 et le Tableau 2.1 de ce
chapitre.

Apreés la sélection des types de donnée pris dans le chapitre 1, pour la réalisation de notre
application, on aura besoin maintenant de choisir des techniques et méthodes, en fonction
de notre objectif concernant la détection de changement irréversible et des criteres
motionnés dans la section précédente. Sur la base de notre analyse approfondie des
différentes techniques présentées ci-dessus, nous voulons identifier quelques techniques,
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les plus simples, pour analyser nos données et réduire la complexité de 1’application. Par
conséquent, nous avons sélectionné la technique de pré-classification, puisque on n’aura
pas besoin d’une carte thématique, On aura besoin juste d’une carte de changement et non-
changement de n’importe qu’elle objet en ignorant les changements réversibles en
général. Cette technique est généralement plus précise dans I'identification des zones de
changement spectral [88]. En particulier, elle est robuste pour mesurer les changements au

niveau des catégories et du paysage ([106]; [182]).

Cependant, aprés une étude globale sur de nombreux papiers, nous avons décidés de
choisir de cette technique des méthodes statistiques simples et couramment utilisées pour
de nombreux aspects de I'analyse d'images de télédétection, en raison des images de
meilleure qualité et de la résolution spatiale trés élevée, et en prenant compte de
I’apparence de la couverture nuageuse dans la majorité des images de télédétection. Les
applications pourront avoir plusieurs méthodes modélisées, deux méthodes spécifiques
sont sélectionnées pour le travail de cette these, qui sont les méthodes statistiques basee
sur le Pourcentage de Différence PD et 1’Analyse de Composantes Principales (ACP)
([170]; [217]; [156]).

Ou la méthode ACP est une méthode d'analyse statistique largement utilisée pour classer
les changements dans une zone d'étude [218]. Et elle est couramment utilisée dans divers
aspects, tel que I'estimation des dimensions sous-jacentes des données télédétectées,
I'amélioration des données pour les études géologiques et la détection des changements de
la couverture terrestre ([219]; [217]; [156]). Elle a été développée par Karl Pearson [220]
et Harold Hotelling [221]. Elle est classée par Celik [170] et Wu et al. [156] comme une
opération d'apprentissage non supervisée. Et par Lu et al. [159] ; Bovolo et Bruzzone
[181] et Tamilenthi S. et Baskaran [10] comme une opération de prés-classification. Et
aussi désignee comme une opération pixelliques par Alexandre Fournier [179]. Une large
revue de la littérature a montré que cette méthode est la plus puissante et la plus utilisée
dans la détection de nombreux changements ([217]; [156]). Sachant que son avantage
principal, est qu’elle entraine une réduction de la dimensionnalité de I'ensemble des
données (c'est-a-dire qu'un grand ensemble de données est compressé en un nombre limité
de composants) avec une perte relativement mineure de méme que cette méthode est

beaucoup plus precise que les méthodes de post-classification, elle est donc conseillée

80



Partic |  Etat de Iart Chapitre 2 Applications de détection des
changements

comme une méthode précise pour détecter les changements d'affectation des terres [97], et
son seul inconvénient, est qu'elle peut étre difficile a interpréter, et elle est limitée dans

son application a différents moments et a différents domaines.

Cependant, divers chercheurs ont implémenté la méthode ACP dans leur application de
DC, en ne prenant en compte que ’apparence de la couverture nuageuse qui est un

probléme dans de nombreux papiers parce qu’elle ne présente pas un changement réel.

Et la deuxieme méthode choisi, qui est PD est une méthode extrémement simple et plus
traditionnelle par laquelle I’extraction des cartes de changement est effectuée. Elle calcule
la quantité de changement en se basant sur la simple différence d'intensité entre deux
instants différents. Ces méthodes basées sur la PD, comme celles décrites dans ([222];
[169]), sont plus simples a mettre en ceuvre. Elle permet de distinguer les changements

intervenus dans des zones d’ombre ou la luminosité moyenne est plus faible.

3.2. Structure pour la réalisation d’une application de détection des
changements

Etant donné que la DC a partir des données de télédétection est en soi un probléme
difficile, la réalisation des processus d’application de DC a partir des données de
télédétection sont généralement complexes; puisqu’elles comprennent explicitement ou
implicitement plusieurs opérations de base. Par exemple, I'amélioration des images
(prétraitement) est une opération de base pour rendre les données d'entrée prétes a
I'emploi en fonction de I'objectif du projet. Cependant, une application de détection de
changement par télédétection est définit comme un ensemble d'opérations de base
appliquées sur les unités d'analyse (pixels/objets) de deux ou plusieurs données multi-
temporelles de télédétection représentant la méme zone géographique [6]. Notamment,
aprés que nous avons constaté que la réalisation d’une application de détection des
changements était complexe a analyser car elle était liée a de nombreuses opérations et
décisions. Le chercheur ou I’analyste & besoin d'une structure méthodologique compléte
([51]; [174]), pour guider les projets de détection des changements par télédétection, et
qui peut réduire la complexité et regrouper toutes les opérations et décisions impliquées

préalablement pour la réalisation d’une application de DC.
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Notamment que, ces opérations de base peuvent étre réalisées en trois principales étapes
apres 1’étape de sélection des données, qui sont: prétraitement, traitement, post-traitement,
pour atteindre le but de réaliser et d’exécuter une application de détection des

changements tel que présenté a la Figure 2.2.
Les étapes d’exécution d’une application de DC sont décrites come suit :

e Etape de prétraitement : consiste a rendre les données d'entrée prétes a I'emploi.
Sachant que, généralement les données d'entrée brutes sont livrées avec
présence de bruit, de distorsions ou d'autres probléemes de qualité, elles doivent

étre analysées préalablement par des méthodes de prétraitement.

e Etape de traitement: consiste & améliorer ou interpréter les données par la
production des connaissances auxiliaires qui peuvent étre exploitées pour la
DC. Cette étape peut étre classée comme deuxieme et/ou derniére étape, elle
peut étre comme deuxiéme si notre technique nécessite I'utilisation de données
déja traitees (ameliorées). Plus précisément, elle peut classer ou fusionner les
données d’origine pour une amélioration a la place ou en plus des données
d'entrée d'origine. Et il est possible aussi de la considérer comme derniere étape
si notre technique nécessite une précision (interprétation) des résultats de DC.
Plus précisément, c’est d’extraire et classifier ou fusionner les résultats déja
traités (les changements analysés) par une ou plusieurs méthodes de détection
des changements (méthodes de comparaison effectuée en avance par le
troisiéme point qui est le post traitement) afin d’extraire la carte de changement

finale.

e Post-traitement : consiste a la comparaison et I’analyse des changements
(extraction d'informations) par une ou plusieurs méthodes de détection
(d’analyse) des changements appliquées sur les données d’origine et / ou
données prétraitées et / ou traitées. Elle peut étre aussi classée comme

deuxiéme ou derniére étape dépendant de la technique de DC sélectionnée.

Ces étapes varient d'une image a l'autre pour plusieurs raisons (le format et I'état initial de
I'image, les informations d'intérét, la composition des éléments de la scéne, etc.), et elles

82



Partie 1

sont exécutées dans un certain ordre dépendant des critéres choisis et des décisions
(sélection des données, techniques, méthodes et outils de traitement/prétraitement)
influencées a l'intérieur de chaque étape afin de rendre le projet réalisable. Donc une

application de détection de changement peut avoir plusieurs chemins d'exécution

différents.

Sur la base de la discussion ci-dessus, notre analyse montre que la plupart des techniques
peuvent étre définies en fonction de ces trois principales étapes. En outre, nous proposons

dans la Figure 2.2 une structure compléte pour la réalisation de n’importe quelle

Etat de I’art
changements

Chapitre 2 Applications de détection des

application de détection des changements a partir des données de télédétection.
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Figure 2.2 : Structure méthodologique pour la réalisation d’une application de détection

de changement.
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Cette structure conceptuelle intégrée est pour guider et réduire la complexité de la
réalisation d’une application de DC de télédétection en spécifiant les étapes conceptuelles
(méthodologique) de base. En revanche, d’aprés cette structure, on résume qu’il existe
quatre importantes aspects décisionnels par I’analyste pour la réalisation d’une application
de DC, et qu’ils sont successivement: le choix des données appropriées, le choix de la
technique de détection des changements pour prendre des décision sur I'ordre approprié a
I'intérieur d'une application, le choix des outils et méthodes (de traitement, de
prétraitement et de post-traitement) appropriées, et finalement I'évaluation des résultats.
Ces aspects sont extrémement importants pour la réalisation de [’application.
L’application sera mauvaise si ’analyste ne prends pas en considération les critéres de
base d’au moins un de ces aspects. Pour surmonter le pourcentage de réussite de la
réalisation de I’application, ’analyste ou le chercheur doit prendre en charge tous les
criteres de ces aspects. Pour avoir une application de détection de changement
automatisée, 1’intervention du chercheur ou 1’analyste sera uniquement sur ces quatre
décisions de selection (1,2,3,4) mentionnées dans la structure, et elle doit étre prise
avant I’exécution de 1’application. En outre, 1’analyste peut choisir plusieurs techniques et

plusieurs méthodes, a I’intérieur de chaque étape, qui peuvent étre exécutées en paralléles.

Suite a cette description genérale de la structure proposée, on peut définir I’application de
DC de télédétection comme un ensemble de décisions et d'étapes ordonnées décrivant la

conception et I'exécution.

Conclusion

Les méthodes de DC sont assez variées et dépendent tres souvent a des applications
pratiques (militaire, surveillance urbaine, surveillance des parcelles agricoles, etc.). Par
ailleurs, les meilleurs résultats sont souvent obtenus en faisant des hypotheses assez fines
sur le probleme étudié. Nous avons présenté dans ce chapitre quelques-uns des nombreux
outils de post-traitement (techniques de DC) de données actuellement utilisés dans le
domaine de DC de télédétection, ou on peut distinguer des grandes familles de méthodes.
En outre, une description des critéres de base pour la sélection des techniques et méthodes

appropriées. En revanche, on a proposé a la fin de ce chapitre une structure décrivant les
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décisions et les étapes ordonnées pour la réalisation d’une application de détection des

changements. Cette structure proposées guide et clarifie ce domaine aux débutants.

Apreés la sélection des techniques et méthodes de détection des changements, le chercheur
maintenant a la possibilité de prendre des décisions sur les outils de traitement et de prés-
traitement nécessaire en fonction des données, techniques et méthodes sélectionnés. Ces

outils seront décrits dans le chapitre suivant.
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Chapitre3
Outils de prétraitement et de traitement des

données de télédétection

Introduction

Une fois que le choix de catégorie des méthodes de détection des changements est
détermine, I’analyste devra prendre des décisions sur les exigences de prétraitement et
traitement des données d'entrée ou de sortie afin de détecter et / ou classifier les
changements ou pour préparer les meilleures données d'entrée possibles pour I'étape de
post-traitement d'image réelle. Cela peut impliquer les opérations de prétraitement et
traitement d'images incluent la correction géométrique, la correction ou la normalisation
radiométrique des données, la fusion de données, la classification des images et
I’interprétation du changement [218]. Ces opérations servent essentiellement I'un des deux
objectifs suivants: (1) minimiser les distorsions et / ou les erreurs dans les images qui
pourraient empécher la réussite de I’application de DC; ou (2) pour extraire ou améliorer
les informations les plus critiques des images ou de leurs résultats, rendant ainsi la DC

plus simple.

Dans ce chapitre, nous discuterons les principaux problemes liés a la détection des
changements a l'aide des données de telédétection, y compris les techniques de base qui
sont genéralement utilisées pour le prétraitement et le traitement des données de

télédétection.
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1. Prétraitement

Avant de mettre en ceuvre l'analyse de DC, les images (données) brutes nécessitent
généralement une étape fondamentale de préparation (prétraitement). Cette étape
comprend toutes les opérations de base, appliquées aux ensembles de données d'entrée
pour les rendre prétes a I'emploi, comprennent les corrections radiométriques et les
corrections géométriques. Notamment, un ensemble de données peut étre soumis a une
série d'opérations de prétraitement séquentielles ou simultanées. Dans cette étape
I’analyste devra prendre en compte des parameétres tels que I'objectif et la zone

géographigue concernée.

1.1. Correction géométrique

Toute correction d’enregistrement géométrique (le recalage) des données de télédétection
multi-temporelles est un élément de prétraitement de DC tres essentiel et nécessaire, qui
peut supprimer ou réduire les erreurs de distorsions affectant un changement des
coordonnées de I'emplacement des pixels dans les données de télédétection capturées. Les
distorsions sont généralement causées par des facteurs dues a : des dysfonctionnements du
capteur, des variations d'altitude et d'attitude suivant la position ou la nature du capteur,
les variations de la vitesse de balayage du miroir, les distorsions panoramiques, les
variations de la vitesse de la plate-forme ou les distorsions dues a la courbure de la Terre.
Presque toutes les distorsions sont souvent déja été supprimées dans les données
disponibles dans le commerce, reste que la correspondance géographique des données
(multi-temporelle) spatiales existantes, comme le cas de la deuxiéme série de donnees
utilisées dans notre partie expérimentale (les données IKONOS). Les techniques les plus
courantes, utilisées pour éliminer les distorsions restantes, sont la rectification image sur
carte et I'enregistrement image sur image [7] de télédétection utilisés pour la détection des

changements.

La rectification géométrique est un processus par lequel des pixels dans une image sont
enregistrés aux pixels correspondants sur une autre image de référence qui a déja été
rectifiee afin d'aligner les pixels du méme emplacement dans différentes images sur les

mémes coordonnées. Cela se fait en appliquant deux étapes. La premiére est la recherche
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et la sélection manuelle ou automatique des points de contrdle « GCP » (Ground Control
Points), correspondant a la méme localisation sur les deux images. Ensuite, on effectue
une rectification géométrique de I’image en appliquant une méthode de recalage qui a un
but de placer les éléments d'image dans leurs positions planimétriques (X et y)
appropriées, en se basant sur les points de contréle GCP sélectionnes, en correspondant a
I’image de référence afin d’aligner I'image cible avec la référence. Tout simplement, la
rectification géomeétrique est la mise en correspondante géométrique d’un couple ou d’une
série d’images ([179] ; [159]; [223]).

Elle est également tres courante avant toute analyse d'image pour avoir des données
géométriques plus précises. En effet, il est possible que les erreurs d'enregistrement
géométrique entre deux images soient interprétées comme un changement, conduisant a
une surestimation du changement réel [224]. De méme, une erreur de I’ordre d’un
cinquieme de pixel peut entrainer jusqu’a 10 % d’erreurs de DC [225]. Cette erreur peut
étre mesuree par l'erreur quadratique moyenne (RMSE), qui représente une mesure de
I'écart des valeurs de coordonnées GCP corrigées par rapport aux GCP de référence
d'origine utilisées pour développer le modéle de correction. Plusieurs auteurs
recommandent une valeur RMSE maximale tolérable de <0,5 pixel [226], mais d'autres
ont identifie des valeurs RMSE acceptables allant de 0,2 pixel a <0,1 pixel, selon le type

de changement étudié [227].

La réalisation d’un recalage correct est un probléme en soit. Cependant, diverses
méthodologies ont été développées pour éliminer les effets d'un mauvais enregistrement
sur la détection de changement d'image ([228]; [229]; [224]; [45] ; [230] ; [231]; [232];
[233]).

En ce qui concerne notre travail, le premier ensemble d’images (du satellite DEIMQOS)
aient fourni corrigé géométriquement, tandis que le deuxiéme ensemble d’images (du
satellite IKONOS) a été corrigé a I’aide du logiciel ENVI, et les points de contrble été

placés manuellement, avec une erreur RMS de 0,48.
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1.2. Correction radiométrique et normalisation

Avant qu'une comparaison des données ne puisse étre effectuée, les images satellitaires
devraient passer par un processus de correction atmosphérique [3] (radiométriques) pour
corriger, éliminer et normaliser les effets des erreurs de capteur et / ou des facteurs
environnementaux, comprenant les variations des conditions d'éclairage solaire ( due aux
effets de la position saisonniere du Soleil par rapport a la Terre et aux variations
saisonniéres de la distance entre la Terre et le Soleil), la diffusion atmosphérique,
I'absorption atmosphérique et les performances du détecteur qui entrainent des différences
dans les valeurs de rayonnement [4]. En général, parmi les facteurs qui peuvent faire
varier les radiométries, on peut citer les changements d’illumination. De plus, les effets
saisonniers peuvent provoquer des différences importantes de luminosité des pixels [234]

qui entrainent souvent des erreurs dans les produits de détection des changements [235].

Généralement, I'objectif principal de la plupart des études de détection des changements
est de parvenir a une normalisation image-image (pour lier les valeurs spectrales des
caractéristiques pseudo-invariantes dans I'image cible aux valeurs correspondantes de ces
caractéristiques dans les images de référence via une régression linéaire), de sorte que les
différences spatio-temporelles de luminosité globale de I'image ou les différences de
nature des capteurs entre les différentes prises de vue n’érronnent pas les informations sur
les changements de la couverture terrestre [236], et garantie que les valeurs spectrales
d'une date sont comparables a d'autres dates. 1l est donc essentiel que les radiométries des

pixels correspondants soient cohérentes [179].

Tellement que la correction radiométrique est essentielle pour la qualité de la DC,
plusieurs études portaient sur les algorithmes de normalisation atmosphérique avec des
données multi-temporelles ([237]; [238]). Néanmoins, ces algorithmes sont souvent
inadaptés pour éliminer la brume variant spatialement résultant des panaches de fumée ou
du brouillard épais dans les données de télédétection acquises sur les zones naturelles et
urbaines [239]. Pour cela, la plupart des analystes utilisent des jours pratiguement a
plusieurs scenes et/ou sans nuages pour éviter les effets de la brume, de la couverture

nuageuse et d'autres effets atmosphériques.
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Dans notre travail, nous utilisons principalement une normalisation radiométrique afin de
normaliser la luminosité globale des images et corriger les différences atmosphériques
entre les dates pour garantir que les valeurs spectrales d'une date sont comparables a

d'autres dates.
2. Traitement d’images : (amélioration de I’information)

Les images satellitaires qui ont subi un prétraitement sont alors prétes a étre traitées. Il
existe de nombreuses procédures courantes qui peuvent étre effectuées pour améliorer et
interpréter ces images. Ces procédures comprennent toutes les opérations de base
appliquées aux ensembles de données d'entrée (prétraités et /ou originaux) ou aux
ensembles de données résultantes, afin de produire des données ou des connaissances
auxiliaires. Par conséquent, cette étape, appelée 1’étape de traitement, peut étre appliquée
avant ou apres toute opération de post-traitement (c.-a-d. avant ou aprés ’application des
méthodes de détection des changements). Cependant, ces traitement peuvent étre classés
en deux grandes catégories : la fusion (incluant la réduction, I'agrandissement d'image) et

la classification (incluant I’extraction des classes et leur interprétation).

2.1. La fusion

Généralement, la fusion est un processus de combinaison des données de deux images ou
plus issues de différentes résolutions spatiales, spectrales et / ou temporelles ([240];

[241]), pour former une nouvelle image en utilisant certains algorithmes [242].

Elle peut étre effectuée par pixels, objets ou par décision pour la collection des résultats
obtenus de différentes sources ou de différentes méthodes [241]. Par conséquent,
I’objectif principal d’intégration des opérations de fusion a la détection de changement est

d'amelioré I'analyse en utilisant des informations complémentaires [243].

Cependant, 1’amélioration des applications de détection des changements nécessitent
souvent de passer a I’étape de traitement impliquant des stratégies de fusion. Ces
stratégies de fusion peuvent étre impliquées dans deux cas ; la fusion des données avant
I’étape de post-traitement pour combiner les différentes données de base, ou aprés, pour

réunir les données résultantes.
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Fusion des données de base: (Figure 3.1) de nombreuses techniques dans la
littérature profitent de 1’utilisation des données multi-temporelles de base
provenant de plusieurs sources (multi-capteurs) [244] et/ou de différentes
formats (résolutions spatiale spectrale et radiométrique), afin d’améliorer la
qualit¢ de I’image traitée et obtenir plus dinformations détaillées. Par
exemple : des combinaisons algébriques de certaines bandes par division,
addition, soustraction ou multiplication peuvent conduire a une ameélioration de
I'information ; la fusion d’images multi-spectrales issues de différentes sources
(Landsat TM, SPOTS, radar, SAR) pour améliorer la classification de la
couverture terrestre ([77]; [134]) ; la fusion de LiDAR et d'imagerie aérienne
pour l'identification et la délimitation automatisées des batiments [245]; la
fusion de I'imagerie radar et I'imagerie hyper-spectrale du LiDAR pourrait étre
idéale pour déterminer les aspects de la structure forestiére [47]. Néanmoins, la
fusion des données en télédétection panoramique appelé la méthode de pan-
sharpening (consistent a fusionner une image panchromatique PAN avec une
image hyperspectrale ou multi-spectrale MS) est la plus utile, puisqu’elle
permet la netteté et I’amélioration de la qualité spatiale des images MS par les
images PAN qui correspondant a une résolution spatiale plus haute [246],
cependant elle réunit toutes les caractéristiques des deux types d’image [247] et
produit une image avec des résolutions spatiale et spectrale élevées. Par
conséquent, pour combiner 1’information de ces données de base, il est souvent
nécessaire d’impliquer des stratégies de fusion dans les applications de
détection des changements ([123]; [131]; [132]; [129]; [153]; [95]).
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[ Données 1 ] [ Données 2 ]

Données n

Opération de Fusion

]

[ Données fusionné ]

Opération de DC

[ Carte des changements finale ]

Figure 3.1: Structure méthodologique pour I’implication des opérations de fusion dans les

applications de DC pour réunir les données de base.

2)  Fusion des résultats : (Figure 3.2) d’autre chercheurs utilisent de nombreuses
opérations de post-traitement (opérations de DC) dans leurs applications, et
combinent leurs différents resultats dans une seule carte des changements finale
améliorée. Par conséquent qu’ils nécessitent l'implication des stratégies de

fusion dans leur application de DC (tel que : [212]; [213]; [214]; [215]; [216]).
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[ Carte des changements finale ]
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Figure 3.2 : Structure méthodologique pour I’implication des opérations de fusion dans les

applications de DC pour reunir les résultats.

Dans ces deux cas, la fusion d'informations a une grande importance dans la détection des
changements [248], puisqu’elle augment le pourcentage d’avoir des résultats plus robuste
en facilitant I’extraction efficaces des informations les plus utiles, compléte et plus précis
([241]; [249]). Par conséquent, nous avons opté de choisir pour notre étude des données
multi-capteurs (multi-résolution panchromatiques et multi-spectrales décrites dans le
chapitre 1) afin d’extraire les meilleures informations pour la détection des changements,
et faciliter I'interprétation et I'extraction ou la classification des objets détectés comme

changement avec un degré de précision éleve.

Au cours des dernieres années, une grande variété d’approches méthodologiques de fusion
des données ont été décrites et évoluées par plusieurs études ([250]; [251]; [252]; [253])

pour combiner des images et améliorer de I'information, tel que :

o Les methodes basées sur la technique statistique, tel que: l'analyse en
composantes principales (ACP), qui est une technique statistique multi-variée
pour reduire la dimensionnalité d'un ensemble de données, par exemple : la

fusion de données pour la détection des changements dans la végétation par
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Cakir et al. [161]; et d’autres auteurs qui ont utilisé I’ACP comme opération de
fusion ([254]; [255]; [256]; [246]; [257]; [258]). Et la méthode Gram-Schmidt
(GS) [249].

o La fusion de donnees basée sur la théorie de la transformée en ondelettes qui
consiste a la décomposition d’une image en une séquence de nouvelles images
hiérarchiques avec un degré décroissant de résolution, permettant la séparation
des informations spatiales détaillées entre les niveaux successifs, ensuite la
fusion peut étre effectuée en remplacant certaines des images en ondelettes de
I'image multi-spectrale par des ondelettes correspondantes de I'image a plus
haute résolution ou en ajoutant l'ondelette haute résolution des images
directement aux données multi-spectrales ([259]; [260]). La transformée en
ondelettes discretes (DWT) est 1’approche discréte de la transformée en

ondelettes.

o Les méthodes basées sur les combinaisons algébriques, tel que la division,
I’addition, la soustraction ou la multiplication qui peuvent conduire a une
amélioration de l'information, comme dans Bustos et al. [217] qui a utilisé la
méthode de sommation algébrique pour réunir les informations de changement

résultant des bandes des images multi-spectrales.

o Les méthodes basees sur les combinaisons arithmétiques, tel que La

transformée de Brovey [261].

o Les méthodes basées sur l'intensité, tel que: IHS (intensité — teinte —
saturation) ([262]; [246]; [263]; [264]; [265]) qui se limite aux images multi-
spectrales a trois bandes, tandis que la méthode GIHS (Generalized IHS) [266]
qui généralise la méthode basée sur I'I[HS a des images avec plus de trois

bandes spectrales.

o Les techniques basées sur la factorisation en matrices non-négatives (NMF)
([267]; [268]).

et la pyramide laplacienne [269], etc...
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Bien que la fusion soit potentiellement tres utile, de nombreux problémes sont survenus
lors de son application pour une application de détection de changement. Par exemple de
faux changements peuvent étre survenus par une fusion qui a introduit des erreurs lors de
son exécution a base des images non géo-référencées correctement, ou si la méthode de
fusion utilisée n'est pas parfaite. Par conséquent, les analystes doivent soigneusement
sélectionner leurs besoins de données, les données disponibles et les outils de traitement
disponibles pour leurs projets, en visant leurs objectifs avant d'entreprendre un effort de
fusion. Plus clairement, il faut donc choisir une méthode de fusion qui préserve autant que
possible les informations de changement. Ainsi, il est nécessaire de choisir une bonne
combinaison de techniques de détection de fusion et de changement, en fonction des
techniques et des opérations de détection des changements sélectionnées préalablement
(décrit dans le chapitre 2). Cela peut étre une décision difficile en raison du grand nombre
de combinaisons possibles. Pour étudier comment les combinaisons d'algorithmes de
fusion et de détection de changement fonctionnent sur différents ensembles de donnees,

une comparaison systématique est nécessaire.

2.2. La classification :

Généralement la classification d'images est une étape critique dans un projet de
télédétection et peut étre s'appliquée préalablement aux techniques de DC post-
classification pour classifier les données d’entrées, et aux techniques de DC pré-
classification pour une classification ou une interprétation des données résultantes afin
d’extraire les données changées et non changées, et méme qu'elle peut étre appliquée pour
la création d'une carte de référence (vérité de terrain) si nécessaire, comme dans notre
cas. Cependant la classification est un processus d’interprétation et d’extraction des
informations de la méme catégorie a partir d’une image particuliére, en les affectant dans
une méme classe plus essentielle et plus significative (par exemple un ensemble de types

de couverture terrestre : urbain et rural).

En particulier, I’objectif majeur du processus de classification est de convertir les données
spectrales originales en une carte thématique simple et compréhensible dépendant de
I’objectif de I’étude (généralement une carte de couverture terrestre). En plus, cette carte

peut ensuite étre facilement intégrée a d'autres ensembles de données pour une analyse
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plus approfondie [7]. La premiere étape de tout processus de classification d'images est la
désignation des classes d'intérét pour l'analyste. Ces classes doivent étre définies par

certains critéres qui les distinguent les unes des autres.

Le processus de classification peut étre effectué par pixels (valeurs spectrales), objets ou
par décision (par exemple : le classement des résultats obtenus pour avoir une décision par
exemple, classement des résultats de détection de changement «changé» /«non

changé ».

Diverses techniques de classification d'images peuvent étre trouvées dans la littérature,
parmi elles les techniques basées sur les valeurs des pixels. Ces techniques utilisent deux
logiques, la  logique floue (fuzzy logic) et la logique « hard logic ». Dans la logique
« hard logic », les pixels d'image sont définitivement attribués a une seule classe des
classes crée, contrairement a la logique floue, qui visent a caractériser la probabilité
d'appartenance d'un pixel & l'une des peut-étre plusieurs classes ([270]; [271]). Les
techniques de classification les plus importantes et les plus précise sont les techniques
basées sur la logique « hard logic », ils correspondent a deux types de classification:
« classification supervisée » ou « non supervisée » utilisent des stratégies conceptuelles
fondamentalement différentes (Figure 3.3) [21]. Il convient de noter que la classification
non supervisée, comme la classification supervisée, a des limites qui affectent la précision

et l'interprétabilité de I'image classée en sortie. [7]
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Figure 3.3 : Concept général des méthodes de classification supervisee et non supervisée
[7]

Néanmoins, il existe de nombreuses autres approches développées a partir de recherches

dans des domaines tels que l'intelligence artificielle et la reconnaissance des formes. Par
exemple, des approches de réseaux de neurones artificiels (ANN) ([272]; [273]) qui
acquiert des connaissances grace a un processus d'apprentissage supervisé, puis stockes
ces connaissances dans les forces de connexion entre les neurones. Malheureusement, ce
processus d'apprentissage supervisé nécessite généralement beaucoup de temps de calcul
[274].

La methode des k-moyennes qui est un outil de classification classique et permet
d'apporter une solution a la segmentation d'images. Il permet de répartir un ensemble de
données en Fk classes homogenes. Malheureusement, le clustering k-means est connu
pour produire de bons résultats uniquement si les clusters sont bien séparés dans I'espace

des caractéristiques multidimensionnelles, de taille similaire et de forme hypersphérique.

[7]

Et d’autres techniques plus récentes, impliquant la classification orientée objet et des
algorithmes de segmentation d'image, représentent de nouvelles approches de la

classification d'images multi-spectrales [275].
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2.2.1. La classification supervisee :

Les méthodes de classification supervisées se basent initialement sur la contribution
humaine (d’analyste) avant le processus de classification, au niveau de I’interprétation,
distinction des categories particulieres pour identifier les classes de ’image et pour tenir
compte de la variabilité spectrale de chaque classe en question. Par exemple groupement
de différentes valeurs de signatures spectrales similaires des pixels de la couverture
terrestre par type (exemple: eau, végétation, ...), ou par exemple la classification
hautement spécialisés (classes «basalte», «hématite» et «kaolinite» décrivant la géologie
de surface) (classes « changée», « non changée» dans une application de détection de
changement). Pour cela, ’analyste doit avoir une connaissance prealable de la couverture
du sol dans la zone d'étude, on s'appuiera, généralement, sur des sources de données
auxiliaires, telles que la photographie aérienne, les couvertures SIG existantes ou les
visites sur le terrain. Collectivement, ces signatures définissent un profil statistique
particulier pour chaque classe. Une fois c’est finalisé, un certain nombre de procédures
analytiques peuvent étre utilisées pour comparer chaque pixel de I'image avec ces profils
statistiques et attribuer le pixel a la meilleure classe de correspondance. Trois algorithmes
largement utilisés dans la classification supervisée sont: la distance minimale aux

moyennes, le parallélépipéde et la classification du maximum de vraisemblance.

La classification de la distance minimale par rapport aux moyens est efficace sur le
plan des calculs, mais en n'utilisant que des valeurs moyennes, elle ignore la variabilité
des données spectrales ([25]; [276]). Cette omission pourrait potentiellement diminuer la

précision de la classification.

La classification parallélépipédique est également efficace sur le plan des calculs, tout

en tenant compte d'une partie de la variation des données spectrales [25].

La classification du maximum de vraisemblance [277], bien que son algorithme soit
largement utilisé, il demande beaucoup de calculs par rapport aux algorithmes a distance
minimale et parallélépipédiques [24]. De plus, cela dépend fortement d'une matrice de
covariance précise, ce qui nécessite des données suffisantes et de haute qualité sur les sites
d'entrainement [276]. Une implémentation plus sophistiqguée du classificateur du

maximum de vraisemblance est le classificateur bayésien ([21]; [278]), ou les classes ne
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sont pas supposees avoir des probabilités d'occurrence égales, comme c'est le cas avec le

classificateur de maximum de vraisemblance traditionnel.

2.2.2. La classification non supervisée :

Contrairement a la classification supervisée, les méthodes de la classification non-
supervisée impliquent la contribution limitée d'un analyste avant le processus de
classification, parce que la plupart du travail est effectué par un algorithme informatique
itératif choisi par ’analyste, qui attribue des pixels dans une image a des groupements
naturels de pixels qui sont spectralement similaires a partir des données d'image.
Néanmoins, apres ce processus de clustering, I'analyste devra probablement prendre
certaines décisions sans avoir une connaissance préalable de la couverture terrestre du site
d'étude, pour guider l'algorithme de clustering, telles que : a quelle classe du schéma de
classification sélectionné appartient chaque cluster, le nombre de clusters de sortie
souhaités, le nombre d'itérations et les valeurs de seuil statistiques utilisées. Bien qu'il
existe de nombreuses méthodes de classification non supervisées, les deux techniques les
plus utilisées sont: La technique des algorithmes de regroupement (de clustering)
(méthode en chaine) ([170]; [279]) et la deuxieme technique qui est la technique d'analyse
auto-organisatrice des données (ISODATA) ([280]; [24]).

2.3.3. Classification de logique floue (Fuzzy Logic)

Les classificateurs de logique floue peuvent résoudre le probleme des pixels mixtes en
établissant des régions de transition ou «floues» entre les classes dans un schéma,
lorsqu'un pixel appartient potentiellement a deux ou plusieurs classes ([24]; [281]). De
plus qu’ils peuvent résoudre d’autres problémes tels que, par exemple, Hester et al. [22] a
résolu le probléme d'erreur résultant d’un mauvais enregistrement entre les images a
différentes dates dans une étude de détection des changements en appliquant un
classificateur flou. La Figure 3.4 illustre une approche conceptuelle pour une telle

application.
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Land cover map at date A Land cover map atdate B Resultant neighborhood
signature based on Fuzzy
Logic Classifier

Figure 3.4 : Approche conceptuelle pour des classifications de logique floue a différentes
dates. [7]

Chaque pixel d'une image classée peut étre décrit par un «vecteur de voisinage flou»
[271], qui concoit les appartenances de classe des pixels voisins en fonction de leur
distance (spatiale) par rapport au pixel cible. Lors de la comparaison des vecteurs de
voisinage flou pour un emplacement de pixel cible, dans deux cartes différentes, il est
possible de trouver une signature de voisinage partagée malgré des valeurs de classe

différentes pour le pixel spécifique en question. [7]

2.3. Interprétation du changement

Une fois la quantité de changement est calculée par les méthodes (opérations) de DC de
I’étape de post-traitement de la structure, elle ne peut pas étre directement interprété
comme class changée ou inchangée, alors il est nécessaire d’appeler I’étape de traitement
de la structure afin d’interpréter (décision) les changements et différencier les classes

binaires (isoler les pixels « changés » des pixels « inchangés »).

Parmi les opérations les plus simples et les plus directs utilisés pour I’interprétation est les
simples seuillages. Les méthodes de DC qui necessitent un seuillage utilisé pour isoler la

zone de changement sont décrites par Rosin [168].

Généralement, l'interprétation des changements s'applique uniquement apres les méthodes
de DC de pré-classification, car elle n'est pas requise dans les techniques de post-

classification.

La plupart des résultats des opérations de DC pré-classification correspondante a 1’étape

de post-traitement dans la structure proposée, et qui sont généralement des opérations
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statistiques et algébriques telle que, la soustraction, rapport d'image, analyse de
régression, ACP, indices de végétation, et I'analyse des vecteurs de changement (CVA),
etc., nécessitent qu’elles soient seuillées puis binarisées par une étape de traitement pour
différencier les zones de changement des zones sans changement. Sélectionner le seuil

approprié pour identifier les zones de changement est la difficulté de ces méthodes.

Le seuillage doit tenir compte du contenu de I'image et de la sélection des valeurs, et leur
détermination peut étre base sur divers criteres: (a) un modéle normal, (b) une distribution
d'intensité locale, (c) la distribution de Poisson et (d) un nombre stable de régions [168].
Plusieurs études ont examiné et classé les méthodes de seuillage comme ([282]; [168];
[283]).

Les images de changement résultantes de la méthode de soustraction sont facilement
interprétées par 1’application d’un seuillage sur leurs histogrammes, sachant que
normalement les pixels inchangés tombent le long du centre de I'histogramme, les pixels
de changement tombant a gauche et a droite de I'histogramme, selon I'obscurité et la
luminosité de ces zones [33]. Cette procédure est souvent effectuée sur les images de
changement résultantes par les méthodes de DC de pré-classification afin de les

interpréter.

De méme que les images de changement résultantes de la méthode ACP, nécessitent
d’effectuer généralement une classification par seuillage sur les données résultantes, de
sorte que les pixels de changement et de non-changement puissent étre facilement
localisés dans I'image de changement. Les seuils sont généralement basés sur le nombre
d'écarts-types par rapport a la moyenne de lI'image de changement [4]. Sachant que, le
premier composant sera représentatif de la variance globale de I'image multi-dates [284],
et les composants supérieurs (PC2) seront représentatifs des changements, ces
composants (PC2) de haut niveau sont donc sensibles aux changements inter-dates et

peuvent étre utilisés pour classer les changements dans une zone d'étude.

D’autres méthodes font appel a des composantes markoviennes pour 1’interprétation
[179].
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Des recherches récentes ont examiné la sélection de seuils, comme par exemple Bustos et
al. [217] ont constaté que les seuils de I'histogramme de PC2 pour séparer les pixels de

changement des inchangés sont définis avec la valeur moyenne p et I'écart type o de PC2.

En conclusion, aprés les méthodes de post-traitement, on peut avoir besoin d’une étape de
traitement pour analyser et interpréter les changements résultants, et avoir une carte finale

qui influence les changements détectés.

3. Choix des outils de traitement

Sachant qu’il y a des problémes liés aux données comme un éclairage non optimal, une
couverture nuageuse excessive, erreur d'enregistrement, parallaxe, etc..., nous observons
que la détection de changement de haute qualité et les meilleurs outils de traitement sont
touts trés importants. Plus clairement, la décision de la sélection des données, techniques,
opérations pour toutes les étapes de la structure de réalisation d’une application de
détection des changements, est un critere qui a une trés grande influence directe sur la
précision des résultats. Cependant, le choix des outils de traitement sera surement lié et
dépondant du choix des données et aux objectifs du projet, et spécialement ce choix
dépond des techniques et méthodes de comparaison sélectionnées au préalable par

I’analyste, alors il dépond des opérations de post-traitement sélectionnées par I’analyste.
En résumé :

1. Toutes les données (multi-temporelle et multi source) sélectionnées pour la
détection de changement nécessitent que les images, représentant le méme
emplacement et acquises a des dates différentes, soit geo-référenciées et
corrigées atmosphériquement ([227]; [159]), sachant que le changement de la
couverture terrestre peut étre causé par d'autres facteurs qui sont: les
différences de conditions atmosphériques, les différences d'angle du soleil et les
différences d'humidité du sol [119]. Par conséquent, ces données nécessitent

une étape de prétraitement avant I’exécution des autres étapes.

2. Pour la technique choisie : si la technique sélectionnée est une technique de pré-

classification, alors elle nécessite une analyse supplémentaire pour caractériser
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la nature du changement spectral aprés I’exécution de I’opération de cette
étape, n’oubliant pas qu’elle nécessite au préalable une normalisation d'image.
Par conséquent, ce choix applique I’étape de prétraitement comme premiére
étape, ensuite I’étape de post-traitement comme deuxiéme étape, et finalement
I’étape de traitement comme derniére étape pour caractériser la carte finale des
changements ; contrairement, a la technique de post-classification qui nécessite
une classification des données au préalable pour classifier les données de base.
Ainsi, ce choix applique I’étape de prétraitement comme premicére étape,
ensuite I’étape de traitement comme deuxieme étape, et finalement I’étape de
post-traitement comme derniere étape pour caractériser la carte finale des

changements.

3. Unité danalyse de base: Le pixel ou l'objet sont les deux valeurs les plus
courantes pour l'unité d'analyse. Si I’unité de base est 1'objet la comparaison est
effectuée sur des objets d’images préalablement identifiés a partir de groupes
de pixels contigus a I’aide des outils de classification. De méme si les données
sont des donnés multi-source multi-résolution, alors elle nécessite des outils de
fusion aprés ou avant I’exécution des autres étapes, selon la décision de

I’analyste.

4. Unité de sortie : si les données de sortie doivent étre une carte thématique, alors a
I’analyste de choisir une opération de classification qu’elle doit étre appliquée

avant ou apres 1’exécution de 1’étape de post-traitement.

5. Erreurs de détection de changement: les analystes doivent soigneusement
sélectionner leurs besoins (données, outils de traitement et de prétraitement,
méthode de DC) pour leurs projets en visant leurs objectifs avant d'entreprendre
a I’exécution de 1’application de DC, afin de minimiser les erreurs dans la carte
de DC finale pouvant survenir des outils de prétraitement et de traitement, ou
méme des données brutes (images non géo-référencées, effets saisonniers).
Sachant que I’erreur dans la carte de changement finale peut étre amplifiée par
I'erreur de ces outils (enregistrement géométrique, fusion, classification) il est

important de minimiser I’erreur de chaqu’un de ces outils.

103



Partic |  Etat de Iart Chap3 : Outils de prétraitement et traitement des données de RS

Conclusion :

Ce chapitre, nous aide a bien comprendre le concept des outils de traitement pour la
détection de changement. Nous constatons que les erreurs affectées par ces outils ont un
poids trés fort et important sur les erreurs de détection des changements. Par conséquent,

on doit choisir des outils qui minimisent les erreurs.

Pour I’instant on a définit dans les trois chapitres, présentés dans cette partie, les concepts
de base et les criteres de toutes les étapes de la structure proposée. Cette partie est un
guide complet pour la réalisation d’une application de détection des changements a I’aide
des données de télédétection. On passe maintenant a présenter la méthode proposée, en
suivant ce concept de base de cette structure avec une expérimentation décrite dans la

partie 2 de cette thése.
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Partie 2

Méthodologie et Expérimentation

Introduction

Cette partie représente notre contribution de la thése, on exposera notre méthode
développée dans le cadre du theme de thése ainsi qu’une description de la zone d’étude.
Cette partie est constituée de deux chapitres. Le premier chapitre, vise a discuter la
nouvelle approche méthodologique de I’application de détection des changements pour
générer une meilleure détection des changements. Et dans le deuxieme chapitre, nous
présentons les résultats experimentaux, les tests, les qualités et limites de cette approche.

Cette partie sera cléturée par une bréve conclusion.
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Chapitre 4

Meéthodologie

Introduction

Ce chapitre préssente la méthode proposée pour détecter les changements sur des images
en télédétection, et qui repose principalement sur des méthodes de base qui sont I’ACP et
le PD. Nous avons vu dans la partie 1 que la difficulté est de trouver la technique et
I’opérateur a la fois analysant et éliminant les erreurs de détection des faux changements,
et qu’elle soit particuliérement robuste aux changements (illumination, qualités et position
du capteur etc.). Cependant, la techniques de détection des changements adoptée dans
cette étude est la technique de prés classification décrites dans la section littérature (voir
partie 1), elle était sélectionnées a base de la structure proposée et discutée dans le

chapitre 2 de la partie 1 de cette these.

Rappellent que cette thése vise a proposer une nouvelle approche améliorée basée sur
I’analyse des changements irréversibles, et génére une meilleure détection des
changements en utilisant la combinaison de deux algorithmes (opérations) de détection
des changements bien connus et simples: I'analyse en composantes principales (ACP) et la
différence en pourcentage (PD), toutes ces deux opérations seront appliquées sur des
images de télédétection multi-résolution (spatial et spectral), capturées par un satellite
optique de haute résolution. Les résultats de sorties de ces deux opérations sont ensuite
fusionnées pour générer une carte de changement finale. Cependant, deux opérations
seront appliquées dans I’eétape de post traitement de la structure. Pour cela, on est obligé
d’appeler 1’étape de traitement comme derniére étape pour combiner les résultats de ces

deux opérations.

Le contenu de ce chapitre est organisé comme suit: la section 1 comprend la description

des opérations de base qui calcule la quantité du changement. La section 2 présente leur
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application pour les images MS. Ensuite, la section 3 détaillera la méthodologie proposee

pour déterminer I’application de DC.

1. Description des opérations de base

Afin de générer une approche de DC plus améliorée, nous aurons d'abord besoin de
décrire les méthodes de DC de base utilisée pour dériver et calculer une quantité de
changement entre deux images de la méme zone et prise & des moments différents. A cette
fin, notre travail prend d'une part son intérét pour I'ACP, qui est une méthode d'analyse de
données basée principalement sur des calculs de statistiques multi-variées afin de
diminuer le nombre de composantes spectrales a un nombre réduit de composantes
principales [168], et d'autre part , la méthode de détection de changement basée sur PD
qui est une application de la simple différence d'intensité entre deux instants différents.
Ces méthodes basées sur la DP, comme celles décrites dans ([222]; [169]), sont plus
simples a mettre en ceuvre pour aboutir & notre principale préoccupation qui est la
génération d’une approche améliorée pour la production d’une carte de changement finale

qui correspond aux changements réels irréversibles.

1.1. L'analyse en composantes principales (ACP)

L'analyse en composantes principales (ACP) est publiée en 1901 dans un article de Karl
Pearson [220]. Elle a été développée et formalisée dans les années 1930 par Harold
Hotelling [221]. Ensuite, elle était proposée pour les applications de DC a la fin des
années 90 par R. Wiemker [285]. Dans un premier temps, les méthodes basées sur I'ACP
ont était utilisées pour détecter les changements dans des images multi-temporelles multi-

spectrales. Ensuite, ils ont était envisagées dans le cadre d’images panchromatiques [286].

L’ACP est une méthode statistique couramment utilisée pour de nombreux aspects de
I'analyse d'images de télédétection. Elle peut étre classée dans la catégorie des méthodes
pixelliques, parce qu’elle prend en compte, comme donnée d’analyse d’entrée, les pixels,
et elle est classée dans le deuxieme chapitre de la premiére partie, comme une méthode
des techniques de pré-classification. Généralement, I’ACP est considéré comme une
méthode d'analyse des données qui se base sur des calculs d'analyse statistique multi-
variée [287] et qui consiste a transformer des variables liées entre elles (corrélées) en de

nouvelles variables décorrélées les unes des autres.
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Plus précisément, les variables d’entrées sont les bandes des images qui seront soumises a
I'ACP, vu que les comportements de réflectances des bandes sont souvent corrélés, du fait
de la nature méme des capteurs et des objets qu'ils refletent. Les nouvelles variables
génerées par I’ACP sont nommées « composantes principales », ou axes principaux.
L’ACP nécessite que les images séparées soient d'abord empilées dans une image

composite multi-temporelle [288].

L'ACP implique I'orthogonalisation d'un ensemble de données multi-spectralles et multi-
date basée sur des composants générés a partir d'une matrice de chargement de facteurs
dérivés de vecteurs propres [29]. Ces facteurs de changement sont calculés a partir de la
répartition des pixels par rapport a une tendance dans l'image [287] (Figure 4.1). La
matrice de chargement des facteurs est basée sur une approche matricielle de corrélation

(normalisée), ou basée sur la matrice de variance-covariance (non normalisée).

En bref, par comparaison de deux bandes (X, y) a deux dates, le systtme comporte deux
dimensions, la bande de la premiére date, et la méme bande dans la deuxiéme date. Les
pixels de I'image sont répartis selon un nuage de points (Figure 4.1), a partir du quel on
peut calculer de nouvelles cordonnées dans un nouveau systeme basé sur les composantes
extraites. Une hypothése clé derriére ces composantes extraites de la méthode ACP, est
que lorsque I'ACP est effectué sur une pile de couches multi-dates, la premiére
composante principale (PC1) sera représentative de la variance globale de I'image multi-
dates [284] c-a-d qu’elle porte des informations communes a toutes les bandes, tandis que,
la composante suivante (PC2) sera représentative des changements dans la variance
d'image entre les dates, ou elle exprime autant de variation que possible tout en restant
orthogonale a la composante précédente (PC1l) (Figure 4.1), et elle représente
extrémement peu de variation des données d'origine [7]. La premiére composante
principal PC1 n’est pas intéressante VU que tous les pixels de non changement se situeront
autour de 1’axe de cette composante (la droite des moindre carrés), alors qu’en a besoin
que des pixels de changement qui sont apparus dans la seconde composante PC2, qui est
sensibles aux changements et peut étre utilisée pour classer les changements dans la zone
d'étude, elle est obtenue en calculant la distance de chaque point par rapport a la
perpendiculaire de 1’axe principal qui est calculé¢ par diagonalisation de la matrice de
covariance des images. Cette matrice est une matrice basée sur les variances propres de

chaque bande et la covariance des deux bandes [287].
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Figure 4.1: Nuage de point d'une ACP sur 2 bandes (X, y) et les deux axes PC1 et PC2.
[289]

L’ACP permet de diminuer le nombre de composantes spectrales (variables) a un nombre
réduit et de rendre I'information moins redondante [159], et de plus réduire le bruit de
I’image ([226]; [290]). Par consequent I'ACP est une méthode pixellique généralement

utilisée pour décrire et visualiser des données, assurer leurs décorrélation, et les débruiter.

Les méthodes basées sur I'ACP ont été utilisées pour des images multi-temporelles, multi-
spectrales et panchromatiques ([159]; [217]; [169]). Leurs applications ont visé les

résultats de la deuxieme composante principale (PC2).

1.2. La méthode pourcentage de différence (PD)

Le Pourcentage de Différence (PD) est un operateur statistique extrémement simple qui
appartient a la famille des méthodes de différenciation [286]. Il permet de calculer et
d'évaluer la quantité de changement par la comparaison pixel a pixel entre deux images
représentant la méme zone (I; et I,_;,), et acquises a des moments différents (t, t-1). On
cherche de cette maniere a discriminer les pixels changeants a partir de deux dates pour
produire une image de changement. Cela implique que PD quantifie la quantité de
différence relative entre I'image du temps t et I'image du temps t-1 et calculer leur image
de changement sur la base de la simple différence d'intensité des deux images

correspondantes. Plus précisément, il calcule une image de difféerence a I’aide de la
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soustraction et la division directe, on soustrairait la premiére image l.; de la deuxiéme
image I; et on divise le résultat par la premiére image l.; (équation 1).

PD = Percent Dif ference = % (1)

Les valeurs qui représentent le changement sont celles ayant une valeur PD différente de
«0»; et les valeurs qui représentent le non-changement sont celles ayant une valeur PD
égale a «O». Les valeurs représentent le changement indiquent la quantité des

changements positifs et négatifs, ou si la valeur It est supérieure a celle Ii.1, il s'agit d'une

quantité de changement positif, sinon il s'agit d'une quantité de changement négatif.

PD est classée dans la catégorie des méthodes pixelliques parce qu’elle prend en compte
comme donnée d’analyse d’entrée pixel a pixel, et elle appartient aux techniques de pré-
classification (décrit dans le deuxieme chapitre de la premiere partie). Elle permet de
distinguer les changements intervenus dans des zones d’ombre ou la luminosité moyenne
est plus faible. Lorsque I’illumination et les caractéristiques du capteur entre les
différentes images, se sont partiellement identiques, la méthode PD peut fournir des
résultats intéressants. Tandis que, si ces conditions varient, on peut faire appel a d’autre
operateurs de la méme catégorie statistique comme par exemple I’ACP, afin d’améliorer

la robustesse de ces variations.

Le DP est une méthode de la DC la plus simple et efficace ([222]; [169]). Elle a été
utilisée dans les analyses mono-bande, bi-temporelle, multi-bandes, et multi-temporelle,

néanmoins qu’elle est 1égerement compliquée lors de I'utilisation de plusieurs bandes.

2. Application de la détection de changement sur les images MS

Considérons deux images MS (I'.1, I') & n bandes, acquises respectivement a deux dates
différentes t-1 et t, et représentent la méme zone, tel que n est le nombre de bandes dans

ces images et i est la désignation de la bande.

2.1. L’ACP sur les images MS

Dans la premiére étape, deux composantes principales de chaque bande i sont générées

par I’application de la méthode ACP sur chaque paire de bande (', I').
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La premiere composante principale PC1 fournit des informations communes a la paire
d'images, tandis que la deuxiéme composante principale PC2 fournit des informations qui

ne sont pas partagees par la paire d'images [217].

Plus précisément, la quantité de changement est liée a la distribution d'intensité dans PC2.

Pour cela, I'intensité PC2 est utilisée pour quantifier le degré de changement.

Généralement aprés que, la quantité du changement est calculée par la méthode de DC
ACP (PC2) de I’étape de post-traitement de la structure, une etape d’interprétation du
changement (classification) de 1’étape du traitement de la structure est nécessaire pour
décider (interpréter) le changement, plus précisément, afin d’extraire (classer) et localiser
facilement les pixels de « changement » et de « non changement » dans la carte finale
du changement. Pour cela, de nombreux operateurs sont proposés, le plus simple et le plus
utilisé d'entre eux est I'application de la méthode de classification par seuillage sur la
quantité du changement (PC2) résultante de la méthode de DC ACP (comme indiquer
dans le chapitre 3 de la premiére partie). Les bonnes performances sont obtenues pour le
classement des pixels changé et des non-changés, est en appliquant deux seuils SO et S1
sur la deuxieme composante principale (PC2) issue de I’application de la méthode de DC
ACP. Les pixels inférieurs a SO ou supérieurs a S1 sont considérés comme des pixels qui
indiquent le changement (Figure 4.2). Ces seuils sont déterminés, aprés plusieurs
expériences, et ils sont généralement basés sur la valeur moyenne [ et I'écart type o de
I'nistogramme de PC2 (équations (2) - (3)) ([291]; [217]; [4]).

Input Histogram ™.

Figure 4.2 : Histogram de PC2
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SO = u-2+%o (2)
S1=p+2x0 3)

Dans la derniére étape et aprés avoir appliqué la méthode ACP sur chaque paire de bande
(I'e, 1) correspondants aux deux images MS et classifié leur résultat a l'aide des seuils SO
et S1, nous obtenons n cartes de changement classées. Etant donné que chaque bande i
peut contenir des changements différents des autres bandes, le moyen le plus simple
consiste a fusionner les résultats de changement de toutes les bandes.

Les techniques d'ACP présentent des résultats performants lorsque les conditions
générales d'éclairage des deux instants sont presque identiques, et atteignent leurs limites
lorsque ces conditions varient [179]. En revanche, les techniques de PD peuvent extraire
les vrais changements qui se sont produits dans les zones ombragees ou la luminosité
moyenne est plus faible [179]. Ils fournissent une mesure plus précise du changement
([222]; [169]; [292]) basée sur la comparaison de deux images corrigées et co-enregistrées

et en appliquant une technique algébrique simple pour détecter les changements [293].

2.2. PD sur les images MS

Dans la premiere étape, afin de permettre le calcul et 1’évaluation de la quantité du
changement entre les deux images MS (l.1, l;), une image de différence d'intensité qui
indique la quantité du changement de chaque bande i est dérivée par 1’application de la
méthode PD sur chaque paire de bande (1'.1, I') des deux images MS. Plus précisément,
une soustraction et division directes sont appliquées, ou les valeurs DN de pixels pour la
bande i (I'.) de la premiére image sont soustraites des valeurs DN de pixels
correspondantes de la méme bande i (I'y) de la deuxiéme image et leur résultat est divisé
par la bande (I'.1) de la premiére image (équation 4) pour quantifier la différence relative
et produire une carte qui représente le changement entre les images correspondantes des
deux dates (t, t-1).
Ie— 14

Pp; = Lot @

'y
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Cependant, nous obtenons n cartes de changement correspond aux n bandes des images
MS. Les valeurs qui représentent le changement sont celles ayant une valeur PD;

différente de «O».

Aprés le calcul de la quantité du changement de 1’étape de post-traitement, une étape
d’interprétation (traitement) du changement doit é&tre appelée (voir chapitre 3 de la
premiére partie) pour extraire les pixels de « changement » et de « non changement » et
produire la carte finale des changements [155]. Pour cela un operateur de seuillage est
appliqué. Le seuil est fixé manuellement et appliqué aux résultats du PD pour séparer les
pixels « changés » des pixels « non-changés » et produire la carte finale représentant les

changements entre les deux images (l.; et Iy).
3. Description de la méthode proposée

Le but du présent travail est de proposer un nouvel algorithme plus performant capable de
détecter automatiquement le changement réel (changements irréversibles) et d'améliorer la
qualité de la détection de changement, en utilisant les opérations classiques ACP et PD.
Dans I’approche proposée les différentes étapes de la structure exposée dans le chapitre 2
de la premiére partie ont été suivies pour réaliser notre application de DC. En premier cas,
pour améliorer la capacité de détection des changements dans notre application et
éventuellement spécifier les détails des changements on s’intéresse dans la premicre étape
qui correspond aux choix des données sur I’intégration des informations spatiales aux
informations spectrales. Pour cela, dans cette étude, nous proposons I’utilisation de deux
types d’image PAN et MS a VHR pour améliorer la qualité spatiale des images MS et
ajouter des informations utiles, sachant que les hautes fréquences extraites de la
représentation PAN et celles d'une image MS ne sont pas exactement equivalentes [294] ;
En imagerie PAN, le capteur mesure la réflectance dans la large bande électromagnétique,
tandis qu'en imagerie MS, le capteur mesure la réflectance dans de nombreuses bandes
plus étroites [295]. De méme que, notre méthode essaye de traiter des images avec ou
sans couverture nuageuse pour n’avoir que des changements irréversibles sachant que la
plus part des images ont une tendance de couverture nuageuse existante. Pour les autres

étapes de la structure seront appliquées comme suit :
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Considérons deux images multi-spectrales (I'.1, Iit)iE{R, G, B, N} €t deux images
panchromatiques (P:.1, Py), acquises a deux dates différentes t-1 et t, sont utilisées pour
produire une image résiduelle pour représenter les changements. Toutes les images
représentent la méme zone et chaque image multi-spectrale est représentée par n bandes
(i={R, G, B, N}: (RED, GREEN, BLUE, et NIR bands); n=quatre bands).

Comme on a sélectionné la technique de pré-classification, et sachant qu’elle nécessite
souvent une analyse supplémentaire pour caractériser la nature du changement spectral et
nécessite également une normalisation et un co-enregistrement d'image plus précis, nous
appliquons avant une étape de prétraitement sur les images multi-temporelles et multi-
résolutions originale MS (Iit-l, Iit) et PAN (P1, Py) afin de minimiser au préalable les
erreurs de correspondance entre ces deux images temporelle. Ensuite, on passe a 1’étape
de post-traitement ot nous appliquons respectivement les méthodes améliorées ACP et
PD sur les images MS et PAN pour avoir la quantité du changement sur chaque image et
chaque méthode. Et enfin, afin de classer la quantité du changement et générer une seule
carte de changement finale qui contient des informations plus précises sur les
changements, nous proposons de passer a I’étape de traitement de la structure pour
interpréter les résultats de différentes bandes issus des deux méthodes ACP et PD ; et
combiner ensuite leur résultats dans une seule carte de changement finale en utilisant la
somme algebrique. La proposition apporte des améliorations basées sur deux aspects: le
premier consiste a combiner des informations spectrales et spatiales afin d'obtenir des
résultats plus précis et la facon de la combinaison des résultats de deux méthodes, et le
second consiste a classer et interpréter un changement. Cette approche a conduit a de bons
résultats méme pour les images a tres haute résolution spatiale et en présence de nuages
dans les images optiques disponibles. L’organigramme de la Figure 4.3 décrit 1’approche

proposeée.
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Figure 4.3 : (a) : Structure pour la réalisation de notre application de détection de

changement; (b): Organigramme de la méthode proposée.

La méthodologie de notre approche de détection des changements comprend les étapes

suivantes:
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3.1. Prétraitement

Tout d'abord et avant toute application de détection des changements, un prétraitement sur
les images utilisées pour la détection des changements doit cependant précéder les étapes
afin de faire correspondre ces images et minimiser leurs erreurs (géo-enregistrées et

corrigées atmosphérique) qui pourraient entraver la réussite de la DC.

Nous avons considéré I'image PAN comme une bande de l'image multi-spectrale, pour
cela nous redimensionnons l'une des deux images (PAN, MS), pour qu'elle soit de taille
¢gale. Nous avons décidé que I’image MS doit étre d'abord rééchantillonnées a la méme
résolution de I'image PAN [296] pour avoir plus de détails. Ensuite les deux images MS et
PAN sont corrigées géométriquement (co-enregistrées) si nécessaire. Et enfin, nous
procédons a normaliser la luminosité globale de I¢; a I; des bandes multi-temporelles par

la Normalisation Radiométrique.

Avant que les images ne puissent étre utilisées dans n’importe qu’elle application, elles
doivent étre géoréférencées. Notamment, de nombreuses images télédétectées peuvent
contenir des décalages géométriques (décrits dans la partie état de I’art) qui causent des
erreurs dans la carte de changement finale. Ses erreurs peuvent étre minimisées a l'aide de
recalage (rectification geométrique) pour ajuster systematiquement les emplacements des
pixels sur toute I'image. En effet, la plus part des images disponibles sont souvent déja
corrigées géométriguement. Cependant, pour la DC, reste le probléeme de la rectification
image sur image (c-a-d la correspondance géographique avec les données spatiales
existantes des deux images temporelles), qui implique généralement I'identification d'un
grand nombre de points de contrdle bien définis partages par l'une des deux images
temporelle (citée comme image cible) et la deuxieme image temporelle (citée comme
image de référence). Une fois qu'une image a été georéférencée, elle sera préte a étre

utilisée avec d'autres informations spatiales. [3]

D'un autre cOté, on aura besoin d’une correction atmosphériqgue a [’aide de la
Normalisation Radiométrique pour normaliser ou corriger les intensités des différences
radiométriques sur les images dues aux conditions atmosphériques au moment de
I'acquisition des données des deux dates différentes. Souvent on accomplie une
comparaison d’une des deux images temporelles avec la deuxieme image temporelle en

considérent cette derniere comme surface de référence, et en utilisant une analyse de

117



Partie 2 Méthodologie et Expérimentation Chapitre 4
Méthodologie

régression pour ces deux images temporelles. Cette méthode est principalement utilisée
pour garantir que les valeurs spectrales d'une date sont comparables a d'autres dates, ce
qui explique implicitement les différences atmosphériques entre les dates. Cette méthode

simple est généralement utilisée a des fins de détection des changements.

Les opérations de prétraitement d'images sont utilisées afin de préparer les données
d'entrée possibles pour I'étape de Post-Traitement d'images réelles, en faire correspondre
les images et en minimisant leurs erreurs qui pourraient entraver la réussite de la DC; et

rendant ainsi la DC plus simple.

3.2. Post-Traitement

Il existe deux méthodes principales qui composent le processus de post-traitement dans
notre approche, se sont les méthodes ACP et PD, il serait avantageux de les expliquer. Les
deux sont des méthodes pixelliques, fonctionnant au niveau pixel [169] en prenant une

image binaire en entrée et en renvoyant une image en sortie.

L'ACP présente des limites lorsque des différences significatives apparaissent dans les
conditions d'éclairage [179]. Méme avec des seuils d'ajustement, I'ACP peut entrainer
I'apparition d'informations inutiles, comme des nuages, ou la perte de certaines

informations modifiées.

Cette situation nous a conduits a ajouter un deuxiéme opérateur donnant des informations
de changement plus précises, PD qui distingue les vrais changements survenus dans les
zones ombragées ou la luminosité moyenne est plus faible [179]. La carte des
changements résultante de 1’operateur PD contient plus de détails que la carte des
changements résultante de la méthode ACP, alors que tous les changements
d'informations ne sont pas détectées. La motivation de la sélection et de la combinaison de

ces deux méthodes est d’améliorer les performances globales.

On va appliquer, respectivement et simultanément, les méthodes ACP et PD sur les
images multi-temporelles MS (I'1, 1Y)icr. 6, 8 n €8 PAN (Pyy, Py) prétraités (co-
enregistrées) pour calculer la quantité des changements entre ces deux images

temporelles.
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3.2.1. Application de la detection de changement par la méthode ACP

Dans cette étape de I’algorithme, la méthode basée sur 'ACP décrite précédemment est
appliquée sur les images prétraitées MS (I'1, 1'Y)icr 6, 8 ny €t PAN (Pey, Pp) multi-
temporelles a VHR (l.1, lt). Chaque bande de ces images est traitée comme une seule
image en niveaux de gris pour extraire les changements de chaqu’une d’elle, sachant que
chaque bande est peu corrélée aux autres et contient des informations uniques. Plus
précisement, la méthode ACP est appliquée sur chaque paire de bandes séparément qui
correspond a (n + 1) paires de bandes des deux images temporelle MS et PAN. Nous
obtenons (n + 1) cartes PC2 résultantes de 1’application de ACP sur chaque paires de
bandes et qui comportent leur quantité du changement. Nous procédons ensuite a I'étape
de traitement (étape 3) pour interpréter et binariser séparément la quantité des
changements de chaque carte PC2 obtenue de la méthode ACP. L’application de I’ACP
sur les images MS et PAN donne des informations plus détaillée que celle obtenue lors de

I'application de I'ACP sur des bandes multi-spectrales uniquement.

3.2.2. Application de la détection de changement sur la méthode PD

Dans cette deuxiéme étape de 1’algorithme, la méthode PD est appliquée sur chaque paire
de bandes des images multi-temporelles prétraitées, qui se composent des images PAN
(Pe1, Py) et des images MS (I'.y, Iit)iE{R, G, B, N} déja prétraitées ou chaque bande de ces
images est considérée comme une seule image en niveaux de gris, pour inclure a la fois
les informations spatiales et spectrales et extraire la quantité des changements de chaque
bande séparément sachant que chaque bande n'a pas les mémes changements des autres
bandes. Aprés cela, Nous obtenons (n+1) cartes qui montrent la quantité du changement
de chaque bande des deux images MS et PAN. Ensuite, une fois que la quantité de
changement est calculée, une étape de décision (traitement) est nécessaire [155] pour

classifier et binariser le changement des (n+1) bandes separément.

La méthode PD fournie des cartes de changements contenant plus de détails, sur les objets
changés, comparées aux cartes de changement obtenues par I’application de I’ACP, mais
malheureusement elles enregistrent quelqgue manque d'informations du changement entre
les deux images multi-temporelle, ce qui nous impose a passer a I'étape suivante (étape 4)

consistant a rassembler les informations des changements des deux méethodes ACP, PD.
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3.3. Traitement

Pour toutes les cartes obtenues précédemment par I’application de chaque méthode (ACP,
PD) sur les différentes paires des bandes des images MS et PAN, un processus
d’interprétation et de fusion est nécessaire afin de générer une seule carte de changement

binaire, améliorée et finale.

3.3.1. Classification (interprétation)

Un nombre de (n+1)*2 cartes qui représentent la quantité des changements, est obtenu par
I’application de chaque méthode (ACP, PD) sur les paires des bandes d'images MS et
PAN séparément, il est a souligné que le contenu de ces cartes ne peut pas étre
directement interprété comme changé ou inchangé car un seuillage est nécessaire pour
différencier les classes binaires (isoler les pixels « changés » des pixels « inchangés »).
Cette étape permet la classification (interprétation) individuelle de ces cartes pour générer
les cartes de changement binarisées, suite a un seuillage statistique défini a l'aide de la
valeur moyenne [ et de I'écart type o, et qui et déterminé par les deux seuils SO et S1
(équation (2) - (3)). Cependant, pour extraire ces cartes de changement et les binariser par
la séparation des pixels qui influence le changement et le non-changement des pixels, les
valeurs spectrales des pixels inférieurs a SO ou supérieurs a S1 sont considérées comme
des pixels qui influencent le changement, alors leurs valeurs résultantes dans la carte de
changement binaire serait mise a la valeur « 1 », sinon, les pixels correspondant sont
considérés comme des pixels qui influencent le non-changement et leurs valeurs seraient

mis a zéro (Figure 4.2).

Habituellement, le contenu de chaque bande est partiellement différent du reste des
bandes, alors en aura (n+1) cartes de changement différentes pour chaque méthode (ACP,
PD). Par conséquent, il faudra ensuite collecter les informations de toutes ces cartes

résultantes en une seule carte de changement par un processus de fusion.

3.3.2. Fusion (Combinaison)

Pour produire une seule carte de changement finale et plus améliorée, nous rassemblons
les (n+1)*2 cartes binaires résultantes de I’interprétation des cartes résultantes des
méthodes (ACP, PD) en appliquant un processus de fusion qui se compose de deux

phases. La premiére est de collecter les informations résultantes de chaque méthode
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(ACP, PD) séparément, et la deuxiéeme est de collecter les informations résultantes des

deux méthodes.

La premiére phase du processus de fusion consiste a additionner toutes les (n+1) cartes
binaires résultantes de chaque méthode (ACP, PD) séparément afin d’extraire et de réunir
les différentes informations du changement apparu dans les diverses bandes, dans une
seule carte de changement par 1’application d’une somme algébrique sur les (n+1) cartes
résultantes de chaque méthode (ACP, PD) séparément. On aura ensuite une seule carte de
changement résultante pour chaque méthode (ACP, PD) qui comporte les valeurs

suivantes indiquées dans 1’équation 5.

11'1:11(Xi) =
( 0; pixel non changé dans toutes les bandes résultantes (MS et PAN)
1; pixel changé dans une seule bande
2; Pixel changé dans deux bandes
X 3; pixel changé dans trois bandes  (5)
n; pixel changé dans n bandes (4 bandes)
n+1; pixel changé dans toutes les bandes resultantes (MS et PAN)
\ (5 bandes)

Ensuite, il faudra prendre une décision de toutes les combinaisons de bandes possibles
pour les binariser. Sur la base des expériences menées et observées par Bustos et al. [217],
nous sommes parvenus a la conclusion que, la prise en compte d'un pixel qui influence le
changement dans au moins une des bandes résultantes, entraine souvent un nombre
considérable de fausses alarmes, et que la prise en compte d'un pixel qui influence le
changement dans toutes les bandes résultantes, entraine un nombre considérable de vrais
changements, mais on aura un manque d’information des pixels apparus comme
changement dans les autre bandes (voir la section « Résultats d'expérimentation » pour
plus de détails). Alors notre décision pour produire une seule carte de changement
binarisée par chaque méthode (ACP, PD) et qui collecte les informations de changement
entre toutes les bandes binarisées consiste, qu'un pixel est considéré comme un pixel qui
influence le changement dans la carte de changement ACP lorsque sa valeur dans la carte
de sommation est égale ou supérieure a « 2 », alors il sera mis a la valeur « 1 » dans la
carte de changement ACP, sinon il est considéré comme un pixel qui influence le non-
changement et sera mis a la valeur zéro. Tandis que, dans la carte de changement PD, un

pixel est considéré comme un pixel qui influence le changement lorsque sa valeur dans la
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carte de sommation est égale ou supérieure a «3» (voir les «Résultats
d'expérimentation » pour plus de détails), alors il sera mis a la valeur 1 dans la carte de
changement PD, sinon il est considéré comme un pixel qui influence le non-changement

et sera mis a la valeur zéro..

Enfin, on aura deux cartes de changement binarisées résultantes a partir de I'application
des deux méthodes ACP et PD, ou dans chaque carte un pixel qui influence le changement
est représenté par « 1 » et un pixel qui influence le non-changement est représenté par

« 0 ».

La deuxiéeme phase du processus de fusion consiste a combiner les deux cartes de
changement binarisées obtenues a partir des deux méthodes afin d’améliorer encore nos
résultats et produire une seule carte de changement finale. Pour cela, nous procédons a
une sorte de combinaison (fusion) des deux cartes précedemment obtenues en appliquant
simplement une opération logique « OU » (voir la section « Résultats de la méthode
proposée » pour plus de détails). Un pixel est considéré comme un pixel qui influence le
changement lorsque sa valeur est égale a « 1 » dans au moins un des deux cartes (des
méthodes PD et ACP), donc il sera mis a la valeur « 1 » dans la carte de changement

finale, sinon il sera mis a la valeur zéro.
4. Création de vérité de terrain:

Une évaluation de la précision est un élément nécessaire dans les applications de détection
des changements par télédétection afin de tester et évaluer la robustesse du résultat final
de I’approche de DC proposée. Cependant, avant toute analyse, les analystes doivent avoir
une carte de référence désignée par le terme vérité du terrain afin de I’utiliser par la
suite pour la vérification, I’analyse et [I'évaluation de la précision des résultats de leur
approche. Ce terme ne signifie pas littéralement, car de nombreuses données de référence
ne sont pas collectées sur le terrain et ne peuvent qu'approcher a la vérité des conditions

réelles du sol.

Malheureusement, avec la plus part des données de télédétection disponible, il n'y a pas
toujours une référence fournie pour la verification des résultats, alors ces cartes de
référence restent relativement rares. A cet effet, nous avons proposé un processus pour la

géneration de vérité de terrain de DC, illustré sur la Figure 4.4 et qui montre les
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changements prévues et réelles pouvant étre utilisé pour I’analyse et I'évaluation de notre

approche.

Plusieurs études dans la littérature ont évalué leurs approches en utilisant des cartes de
référence (verité de terrain) éditées manuellement ([123]; [124]; [126]; [125]; [131];
[175]; [153]; [297]) ou avec aucune donnée de référence [298], c'est-a-dire qu’ils ont
évalué leurs approches par une analyse visuelle pour vérifier les zones de changement.
L'expérience et les connaissances humaines sont utiles lors de I'interprétation visuelle.
L'analyste peut incorporer la texture, la forme, la taille et les motifs dans I'interprétation

visuelle pour prendre une décision sur le changement.

Avant toute génération de vérité de terrain une conception de I'échantillonnage est I'une
des considérations les plus importantes dans la collecte de données de vérité terrain.
Cependant, des échantillons de validation doivent étre collectés a partir des informations
de télédétection auxiliaires, telles que les données SIG, la photographie aérienne, et les
observations sur le terrain. Ces informations peuvent étre utiles et servent généralement a
collecter des données de vérité terrain. Cependant ces informations peuvent fournir la base
des informations supplémentaires sur laquelle des décisions et des mesures sur les images
peuvent étre prises pour générer une carte de référence de couverture du sol et de
détection des changements. Ces échantillons ont ensuite été interprétés visuellement et
utilisés dans un processus de genération de vérité de terrain. La collecte correctement des
donneées de vérité de terrain peut étre tres difficile, colteuse et longue. Cependant, il n'y a
pas de bonne approche de facon unique du processus de création de vérité de terrain des

images de télédétection.

La carte de vérité de terrain peut étre utilisée a I'un ou a toutes les objectifs fondamentaux

suivants:
1. Aide a l'analyse et a l'interprétation des données de télédétection.
2. vérification des informations extraites des données de télédétection. [3]

Nous fournissons un nouveau processus de génération d’une carte de référence (vérité de
terrain) pour la détection des changements qui peut servir aux analystes a I’évaluation de
leur approche de détection de changement par télédétection. Ce processus (Figure 4.4) est
lui méme divisé en deux processus, le premier processus consiste d’abord a la génération
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d’une image classifiée pour chaque ensemble d’image multi-temporelle, et le deuxiéme
processus (Figure 4.5) générera une vérité de terrain pour la détection des changements

des deux ensembles d’image multi-temporelles.
On considere deux ensembles d’images multi-temporelle (MS;, PAN;) et (MSt.;, PAN¢.1) :

A. le premier processus est divisé a un certain nombre d’étapes pour la génération
d’une carte classifiée pour chaque ensemble d’image (MS;, PAN;) et (MS.4,
PAN.1) séparément, ces étapes sont comme suit :

. Avant de discuter de I'une des étapes du traitement pour la génération de la
carte classifiée de chacun des deux ensembles, il est d'abord important
d’impliquer un prétraitement des données comme premiere étape pour
aligner ou corriger la qualitt des images, ensuite en passe au
traitement.Cette premiére étape de prétraitement consiste a rééchantillonner
I’image MS a la méme résolution que 1'image PAN, puis géo-référencier
les images si nécessaire pour les faire correspondre géographiquement

I’une a I"autre.

. L’¢étape suivante permet la classification de chaque image indépendamment
pour séparer les différentes catégories de caractéristiques présentes dans les
images. La classification sera effectuée par trois méthodes séparément K-
means, IsoData et la classification manuelle (supervisée). On aura alors une

image classifiee pour chaque méthode appliquée a chaque image.

. Finalement, on devra réunir ces cartes classifiées dans une seule carte

classifiée pour chaque ensemble.

B. le deuxiéme processus se compose de deux étapes pour générer la vérité de
terrain pour la détection des changements des deux ensembles (MS;, PAN;) et

(MSt.1, PAN¢.1), et qui sont comme sulit :

o Premierement, afin d’avoir les changements entre les deux cartes multi-
temporelle classifiées résultantes par le premier processus, on applique une

soustraction simple entre elles.
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Cette derniere carte comporte le changement des objets réversibles et non-
réversibles. Par conséquent on devra supprimer manuellement les
changements réversibles qui ne sont pas considérés comme des vrais
changements comme les nuages, ’ombre et tous autres bruits visuels et ne
laisser que les changements irréversibles qui indiquent les changements
réels afin d'améliorer la précision globale de la détection des changements
réels. Cette élimination des changements réversible sera faite a I’aide des
cartes classifiées précédemment par le premier processus, une analyse
visuelle avec une collaboration des méthodes de détection des nuages et de

I’ombre permettant d’obtenir un masque.

Finalement en aura une carte de verité de terrain qui montre les
changements prévus et réelles et qui pourrait étre utilisée comme référence

pour I’analyse et I’évaluation des résultats.

Up-sampled MS to

the PAN size PAN

A 4 \ 4

Classification by:

1- K-means

2-1soData
3-supervised (Manual)

y

[ MSkaeans N MSiso N MSs ] [ PANveans N PANiso N PAN ]

rd

Remove classes corresponding to
reversible changes as cloud, snow,
shadows, and all visual noises

Ground truth
image

Figure 4.4 : Organigramme de Vérité au sol généré.
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Conclusion :

Les techniques d'ACP ont des limites lorsque des différences significatives apparaissent
dans les conditions d'éclairage [179]. Méme avec des seuils d'ajustement, I'ACP peut
entrainer I'apparition d'informations inutiles, comme des nuages, ou la perte de certaines

informations de changement.

Cette situation nous a conduits a ajouter une deuxieme méthode donnant des informations
de changement plus précises, consistant en la technique PD qui distingue les vrais
changements survenus dans les zones ombragées ou la luminosité moyenne est plus faible
[179]. La carte du changement résultante contient plus de détails que la carte du
changement ACP, alors que toutes les informations de changement ne sont pas détectées.
La motivation de la sélection et la combinaison de ces deux méthodes est d’augmenter les

performances globales.

Sur la base de cette analyse, nous fournissons une nouvelle méthodologie de détection de

changement par télédétection permettant la génération d’une carte des changements réels.

La télédétection est rarement, voir jamais, employée sans l'utilisation des données de
référence. Etant donné qu’il n'y a pas toujours une carte de référence fournie dans la plus
par des données disponibles. Les chercheurs auront besoins de générer manuellement
cette carte de référence pour évaluer les résultats. Par conséquent, on a proposé un nouvel
processus de génération manuelle d’une carte de vérité de terrain qui indique le
changement entre deux moment, et le considérer comme une approche pour la génération
manuelle des cartes de référence pour ’analyse et I’évaluation des résultats des approches

de détection des changements.
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Chapitre 5

Résultats expérimentaux et discussions

Introduction

Dans ce chapitre, notre approche proposée a été testée sur deux jeux de données apartir de
deux satellites différents DEIMOS-2 et IKONOS et dans des zones différentes.

Nous comparons notre approche avec les deux méthodes de base, en se concentrant sur le
traitement des données d'images satellitaire Multi-spectrales et Panchromatique a tres

haute résolution spatiale.

La premiere méthode est basée sur I’outil statistique de comparaison d’images qui est
ACP. Tandis que la seconde est fondée sur I’outil algébrique de comparaison qui est le
PD. Nous commengons par la comparaison sur le jeu d’images DEIMOS-2 ensuite sur le
jeu d’images IKONOS.

Ce chapitre est divisé en quatre sections, I'ensemble de données utilisé est décrit dans la
section 1, tandis que la création de la vérité de terrain pour I’utiliser dans I’évaluation des
résultats est discutée dans la section 2. La troisieme section concerne les résultats
expérimentaux de la détection de changement. Finalement, dans la section 4 une
description des critéres d’évaluation est décrite, et aussi une discussion des résultats de la
détection des changements des images Ms par rapport aux résultats de la détection des
changements des bandes d'images MS et PAN, et une comparaison des résultats de

I’application des deux méthodes (ACP et PD) séparément par rapport a notre méthode.

127



Partie 2 Méthodologie et Expérimentation Chapitre 5 Résultats expérimentaux
et discussion

1. Les données utilisées

Bien que l'objectif principal de cette theése soit la création d’application pour la
surveillance de 1’environnement, les images satellitaires ont servi de principale source des

données lors de la surveillance de I’environnement.

Cependant, dans la présente étude, pour évaluer les changements temporels des données
de la télédétection par satellite, deux paires d'ensembles de données (deux zones d'étude)
de détection de changement, de zone et de capteur différent, ont été choisies et utilisés
pour cette expérimentation pour avoir une bonne analyse comme mentionnée dans le

chapitre 1.

Chaque ensemble de données de séries chronologique comporte deux jeux de données

multi-temporel (acquis a deux dates différents).

On a pu acquérir ces ensembles de données gratuitement. Le premier ensemble de
données a été téléchargé apartir de « IEEE GRSS Data Fusion Contest 2016 » [299], et
le deuxieme ensemble a été fourni par I'ESA « L'Agence spatiale européenne en 2019 »
[300].

Etant donné que le premier ensemble de données est issu du capteur DEIMOS_2 et le
deuxiéme ensemble de données est issu apartir du capteur IKONOS. Les deux satellites
fournissent quatre bandes spectrales discrétes dans les longueurs d'onde visible et proche
infrarouge a une résolution spatiale élevée et a une haute qualité. Les ensembles de
données utilisés dans les expériences couvrent différents domaines avec différentes tailles

et contiennent diverses caractéristiques de surface.

1.1. Etude de cas 1

Le premier ensemble de données utilisé pour les expériences, a été proposé par le « 2016
IEEE GRSS Data Fusion Contest » [299] acquise par le satellite DEIMOS_2, couvrant

une zone urbaine et la zone portuaire de Vancouver, Canada (49 ° 15'N 123 ° 6'W).
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Cet ensemble de données est compose de données multi-sources et multi-temporelles, et il
englobe deux jeux de données. Le premier jeu de données a été acquis le 31 mars 2015 et
I'autre le 30 mai 2015.

Cet ensemble de données a été déja corrigé, orthorectifié (Correction géométrique des
images par création d'images planimétriques) manuellement et rééchantillonnés sur une

grille de carte [299] pour faciliter le processus de détection des changements.

Chaqgue jeu de données posséde deux types d’image, une image MS a une résolution de
4m et qui contient elle méme quatre bandes (Proche Infra-Rouge (NIR), ROUGE, VERTE
et BLEUE) (Figure 5.1), et une image PAN a une résolution de 1m et qui contient une
seule bande (Figure 5.2).

Ces données comprennent les zones urbaines, la végétation, le port, les bateaux et les
nuages. Entre ces deux jeux multi-temporels, la plupart des changements réels sont dus
aux mouvements des bateaux et des navires et quelque changement de la végétation due a

I’effet saisonniere.

Ces données ont été comparées les uns aux autres et ont été utilisées pour effectuer des
études de détection des changements pour la période 31 mars 2015 et 30 mai 2015. Nous
présentons ces images originales de la ville de VVancouver du satellite DEIMOS-2 sur les
Figures 5.1 et 5.2.

Bien que ces zones d'intérét puissent concerner une grande surface, il ne sera
généralement pas possible de mener I’analyse et I’évaluation de la DC efficacement si
cette zone de préoccupation n'est pas divisée en régions plus petites. L.’évaluation de DC
localement sur des sous-zones plus petites peut nous aider. Par conséquent que, cet
ensemble de données a été devisé en cing sous-régions d'intérét ciblées (Figure 5.1 et 5.2)
(bateaux sous les nuages, stade...) qui comprend une taille de scéne de 400 x 400 pixels.
Chacune de ces régions a été utilisée pour l'analyse et I'évaluation.
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@) (b) |5$ous—régions |

Figure 5.1 : Les images multi-spectrales issues du capteur DEIMOS-2 avec les cing sous-
régions entourées par des carrés : (a) 31Mars 2015, (b) 30 Mai 2015.

(a) (b)

|5 Sous-regions

Figure 5.2 : Les images panchromatiques du capteur DEIMOS-2 avec les cing sous-
régions encadrées par des carrés: (a) 31 Mars2015, (b) 30 mai 2015.
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1.2. Etude de cas 2

Un objectif opérationnel peut inclure le test de 1’application de DC a d'autres zones
géographiques (d’autres images). Par conséquent, la deuxiéme paire d’ensemble de
données multi-temporelles a également été utilisee pour renforcer 1’analyse et 1’évaluation
de laDC.

Cet ensemble de données, a été fourni par I'ESA « Agence spatiale européenne 2019 »
[300] et acquis par le satellite IKONOS couvrant la ville de Rome. Il comprend deux jeux
d’images multi-temporelles. Le premier jeu de données a été acquis le 21 mai 2007 et le
deuxiéme le 21 décembre 2007. Chaque jeu de données posséde deux types d’images,
une image MS a une résolution de 4m contenant quatre bandes (Proche infra-rouge (NIR),
ROUGE, VERT et BLEUE), et une image PAN a une résolution de 1m et qui contient

une seule bande. Ces images MS et PAN sont présentées sur la Figure 5.3 et 5.4.

Les images de cet ensemble ne correspondent pas géométriqguement. Par conséquent dans
la phase de prétraitement, les images ont été co-enregistrées pour faciliter le processus de
détection des changements et minimiser les erreurs de DC. Ensuite, ont été devisées en
sous régions a une taille de scene de 400x400 pour qu’il nous aiderons a ’analyse et

I’évaluation.

Ces données ont été comparées les unes aux autres et ont étés utilisées pour effectuer des
études de détection des changements pour la période le 21 mai 2007 et le 21 décembre
2007.

Ces données comprennent les zones urbaines, la végétation et les petits bateaux. Entre ces
deux jeux multi-temporels, la plupart des changements réels sont dus aux mouvements

des bateaux et quelque changement de la végétation due a 1’effet saisonniére.

Ces images de la ville de Rome du satellite IKONOS sont présentées sur les Figures 5.3
et5.4.
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@ (b) |5 Sous-regions

Figure 5.3 : Les images multi-spectrales issue du capteur IKONOS avec les cing sous-

régions mentionné en carrée : (a) 21 Mai 2007 ; (b) 21 Décembre 2007.
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(@) (b) | 5 Sous-regions

Figure 5.4 : Les images panchromatiques du capteur IKONOS avec les cing sous-régions
mentionné en carrée: (a) 21 Mai 2007 ; (b) 21 Décembre 2007.

2. Création de veérité de terrain

Comme nous l'avons indiqué dans le chapitre méthodologie, la télédétection est rarement,

voir jamais employée sans l'utilisation d’une carte de référence.

Cependant, pour l'analyse quantitative et une comparaison des performances entre les
cartes de changement résultantes, nous aurons besoins d’une Vérité de terrain comme carte
de référence. Malheureusement, il n'y a pas une carte de référence fournie avec les

ensembles de donnée utilisé. On applique donc notre approche proposé (Figure 4.4) pour
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la génération manuelle d’une vérité de terrain qui pourrait étre utilisable pour la

vérification, 1’évaluation et I’analyse des résultats de la DC.

Afin d'évaluer la précision du résultat final, les vérités de terrain échantillonnées ont été

générées manuellement pour chaque ensemble de données par deux étapes:

o Premiérement, génération d’une carte classifiée pour chaque jeu de données
multi-temporelle basant sur un échantillonnage spatial aléatoire, des opérations
de classification, et une analyse détaillée (interprétés visuellement)
d'échantillons d’intérét par rapport a une base d’informations auxiliaires a partir
des observations par satellite (par exemple, Google Earth Data). La carte
présentant les changements détectés est simplement I'image de différence entre

les deux cartes classifiées des deux ensembles de données multi-temporelle.

o Finalement, pour détecter le vrai changement (changement de vérité au sol), on
a supprimé facilement les classes correspondant aux changements réversibles
tels que les nuages, la neige, les ombres, etc..., et également tous les bruits
visuels, a I’aide des applications de détection de nuages et de I’ombre, et une

sélection manuelle d'échantillons d'intérét.

Les vérités de terrain (les cartes de référence) générées manuellement a 1’aide de notre

approche pour 1’évaluation des resultats de la DC, sont représentées dans les Figure 5.5

(e).

Cette génération manuelle de vérité de terrain a été longue et complexe surtout pour les
images IKONOS, en plus qu’elle nécessite une analyse visuelle, mais elle aide
généralement a orienter les analystes a la génération manuelle de la carte de référence
pour effectuer des mesures sur les résultats quant il y a un manque des données de

référence pour I'évaluation.

134



Partie 2 Méthodologie et Expérimentation Chapitre 5 Résultats expérimentaux
et discussion

" '

(a.5)

"o

P
7 4 .
54 .0
£

(e.1) (e.2) (e.3) (e.4) (e.5)

Figure 5.5 : Sous-régions ciblées des images DEIMOS-2 (a) MS le 31 mars 2015; (b) MS
le 30 mai 2015; ¢) PAN le 31 mars 2015; d) PAN le 30 mai 2015; (e) Vérité de terrain.

3. Expérimentation et résultats

Dans cette expérience, on a testé plusieurs méthodes afin de les comparer et évaluer leur
qualité et leurs limites avec notre approche. A cette fin, nous avons choisi de tester les
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méthodes ACP et PD séparément sur les images MS. Ensuite les tester sur les deux
images MS et PAN pour avoir plus de détail, nous aurons d'abord besoin de
redimensionnées spatialement I’image MS a la méme résolution spatiale de I’image PAN.

Et finalement appliquer notre méthode sur ces images redimensionnées.

Afin de tester les résultats présentés dans ce chapitre, toutes les simulations ont été
effectuées sur un ordinateur portable équipé d'Intel Core i3 2,53GHz, de 4Go de RAM
DDR3. Et on a utilisé le logiciel ENVI/IDL pour détecter les changements, en utilisant les

étapes de la structure proposée.

3.1. Etude de cas 1

Dans cette section, on a utilisé les images acquises par le satellite DEIMOS-2 dans nos
expériences. Premiérement, les méthodes de DC (ACP et PD) ont été testées séparément
sur les images MS (I'., I'). Les résultats obtenus de ces méthodes sont présentés sur les

Figures 5.6 (a) et (b) successivement.

(a.1) (a.2) (a.3) (a.4) (a.5)

(b.1) (b.2) (b.3) (b.4) (b.5)

Figure 5.6 : (a) Application de la méthode ACP sur I’'image MS; (b) Application de la
méthode PD sur I’image MS.

Ensuite, nous avons appliqué séparément chacune des deux méthodes (ACP et PD) sur les
images MS (Iit.l, Iit)iE{R, c e Ny €t PAN (P, Py), sachant que I’image MS est spatialement

redimensionnées a la méme résolution spatiale de I’image PAN.
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Les résultats de cette application sont présentés sur les Figures 5.7 et 5.8. Nous avons
ensuite appliqué I'approche proposée sur les images MS (I'.1, 1Y) iefr, G, B, N} €t PAN (Pyq,

Py), et leur résultats sont présentés sur la Figure 5.9.

Le but de ce travail est d'améliorer la détection des changements en éliminant les fausses
alarmes et en détectant les vrais changements a I’aide de la méthode proposée qui

fusionne les informations sur les changements spectraux et spatiaux.

Les cartes de changement résultantes présentent deux classes, la classe des pixels «sans
changement» est présentée en noir et celle des pixels de «changement» est présentée en

blanc.

A partir des images résultantes, on constate que la plupart des changements réels sont dus
aux mouvements des navires, des bateaux et des conteneurs, ainsi qu'a certains

changements de végétation.

3.1.1. Résultats de la méthode ACP

On a entramé nos expérimentation sur I’application de la méthode de DC ACP sur les
quatre bandes de chacune des images MS (Figure 5.6 (a)). Ensuite, on a appliqué la
méthode de DC ACP sur les (n+1) bandes séparément, c-a-d les cing bandes des images
MS et PAN (4 bandes de I’image MS + une bande de I’image PAN). Les cing cartes
binaires résultantes de cette derniére étaient fusionnées a I’aide de la somme algébrique
afin de réunir les différentes informations du changement apparu dans les diverses bandes,
ou on a trouvé les valeurs indiquées dans I’équation (5). Ensuite on a classifié la carte de
changement résultante de la fusion des cing cartes (bandes) binaires résultantes de la
méthode ACP en utilisant différentes combinaisons possibles pour extraire le changement

et décider la meilleure classification.
Les quatre cas de classification sont :

1.  Dans le premier cas (Figure 5.7.a), on a considéré tous changement lorsque un
pixel qui indique le changement est dans au moins une des cing bandes (MS,
PAN), c-a-d on a pris toux les pixels qui indiquent les valeurs trouvées dans la

carte résultante (Equation 5) et qui sont «1,2,...,5». Ce cas la, génére un
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nombre important de fausses alarmes dues a des pixels marqués comme

changement dans une seule bande des cing bandes.

2.  Dans la deuxieme expérience, nous avons constaté qu'un nombre considerable
de changements réels manquants est obtenu lorsque I'on considére un pixel de
changement tout pixel changeant simultanement dans les cing bandes
(MS+PAN), c-a-d sa valeur dans la carte résultante (Equation 5) est de « 5 », et
par conséquent beaucoup de pixels indiquant le changement ne sont pas
détectés (Figure 5.7.b). On peut voir clairement que ces deux premieres

expériences ne donnent pas la véritable information sur le changement.

3. Ensuite, dans ce cas, on considére un changement les pixels changeant dans au
moins deux bandes, c-a-d lorsque sa valeur dans la carte résultante est égale ou
supérieure a « 2 » (Equation 5), la classification résultante conduit a des
informations de changement plus détaillées et presque vrais que les deux

précedentes (Figure 5.7.c).

4.  En effet, les résultats de cette derniére est encore meilleurs que ceux obtenus
dans ce cas la (Figure 5.7.d), ou on considére un changement tous pixels

changeant dans au moins trois bandes, c-a-d quand leur valeur dans la carte

résultante est égale ou supérieure a « 3 » (Equation 5).

(a.1) (a.3) (a.5)

(b.1) (b.2) (b.3) (b.4) (b.5)
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(c.4) (c.5)

(d.1) (d2) (d3) (d4) (d5)

Figure 5.7 : Application de la méthode ACP sur les images MS et PAN: (a) ou le
changement est apparu dans au moins une bande des (n+1) bandes des images MS et
PAN (X™1(X,)=1,2,...,5); (b) ou le changement est apparu dans toutes les cing bandes
simultanément (X™*1(X;)=5); (c) ou le changement est apparu dans au moins deux
bandes des (n+1) bandes des images MS et PAN (X71(X;)=2,....5); (d) ou le
changement est apparu dans au moins trois bandes des (n+1) bandes des images MS et
PAN (X (X)=3,...5).

3.1.2. Résultats de la méthode PD

Dans un premier temps, on a appliqué la méthode PD sur les images MS, ou leur résultat
est présenteé sur la Figure 5.6.b. Sachant que, I’interprétation des résultats était réalisée par
la méthode de seuillage a I’aide des calculs automatiques des seuils SO et S1 des équations
1 et 2, et non manuellement comme été généralement appliqué dans la littérature, lors de

I'utilisation de la méthode PD standard.

Ensuite, on a appliqué la méthode PD sur les cing bandes des images MS et PAN, ou
leurs cartes résultantes sont illustrées dans la Figure 5.8. Ces cartes résultantes présentent

différentes cas de classification pour extraire les changements, ces cas sont comme sulit :

1.  Dans le premier cas, on considere tout changement les pixels changeant dans au
moins une des cing bandes (Figure 5.8.a), ou leurs valeurs représentées dans la

carte fusionnée (Equation 5) etde « 1, 2,...ou 5 ».
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2. Dans le deuxieme cas, on considere tout changement les pixels changeant dans
toutes les cing bandes simultanément (Figure 5.8.b), ou leurs valeurs indiquées
dans la carte résultante est égale a « 5 » (Equation 5). De toute évidence, aucun
des résultats de ces deux premiers cas ne montre la vraie carte de changement
car le premier cas illustre un assez grand nombre de fausses alarmes liees aux
ombres portés d’une part et aux nuages d’une autre part, ainsi que le deuxieme

cas entraine beaucoup d’information de changement mangquées.

3. Dans ce cas la, on considere tous changement les pixels changeant dans au
moins deux des cing bandes (Figure 5.8.c). Leurs valeurs dans la carte du
changement sont de « 2,3,...ou 5 ».

4.  Dans ce dernier cas, on considere tous changement les pixels changeant dans
au moins trois des cing bandes (figure 5.8.d), ou leurs valeurs dans la carte
résultante sont de « 3,... ou 5 ». Ces deux derniéres cartes résultantes sont trop
proches et affichent de vraies cartes de changement. L'utilisation du paramétre
de précision globale nous aide a déterminer que le changement apparait mieux
lorsque I'on considére les pixels changeant dans au moins trois des cing bandes
(Tableau 5.1). C-a-d quand leurs valeurs dans la carte résultante sont égales ou

supérieures a « 3 » (Equation 5).

Cette technique a conduit a des objets plus détaillés et qui ne sont pas détectés lors de
I'application de PD sur des bandes MS uniquement (Figure 5.6.b). De plus, nos
expériences menées ont montré que certains pixels de changement détectés a l'aide de
I’application de la méthode ACP sur les cinq bandes ne sont pas détectés lors de
I’application de la méthode PD, de méme que certain changement détecté par
I’application de la méthode PD ne figurant pas dans les résultats de la méthode ACP. Par
conséquent, une combinaison des deux méthodes combinera les changements apparus
dans les deux méthodes. Ainsi elle améliorera certainement notre processus de détection
des changements, comme indiqué dans la description des résultats de notre méthode

proposée décrite dans la section suivante.
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(a.3) (a.4) (a.5)

{b.5)

(c.1) (c.2) (c.5)

(d.1) (d2) (d3) (d4) (d5)

Figure 5.8 : Application de la méthode PD sur les images MS et PAN: (a) ou le
changement est apparu dans au moins une bande des (n+1) bandes des images MS et
PAN (X™1(X,)=1,2,...,5); (b) ou le changement est apparu dans toutes les cing bandes
simultanément (X™*1(X;)=5); (c) ou le changement est apparu dans au moins deux
bandes des (n+1) bandes des images MS et PAN (X71(X;)=2,....5); (d) ou le
changement est apparu dans au moins trois bandes des (n+1) bandes des images MS et

PAN (XM1H(X)=3...5).

3.1.3. Résultats de la méthode proposée

Pour appliquer notre algorithme de la DC proposé que nous 1’avons décrit précedemment

dans le chapitre 4 , nous avons exécuté les deux méthodes de DC, ACP et PD sur les cing
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bandes des deux type d’image PAN (une bande) et MS (4 bandes), afin de combiner les
diverses caractéristiques d’information spectrale et spatiale des deux types d’images (MS,
PAN) et avoir une richesse en contenu d'information du changements et plus de précision,
ainsi de tirer le bénéfice des avantages des deux méthodes (PCA, PD) et combinés leurs

résultats afin de générer une seule carte de changement.

On remarque que 1I’ACP conduit a une détection de changement moins détaillée que PD,
tandis que PD ne détecte pas certains changements détecté par I’ACP. En effet, certains
des informations de changement, comme les objets couverts par les nuages devenant tout
blancs en raison de la luminosité du soleil (comme le stade Figure 5.5.a.4) et ne sont pas
détectées par PD par opposition a ACP. En revanche que, PD détecte plus de détails dans
les objets que I’ACP.

La carte des changements dérivée de la combinaison des deux méthodes (PCA, PD), a
permis d'améliorer les informations sur les changements (Figure 5.9). Le résultat de notre
algorithme est tres satisfaisant. Ceci explique et montre clairement les avantages de notre

méthode, de méme que toutes les autres hypothéses de notre modeéle sont satisfaites.

(1) (2) (3) (4) (5)

Figure 5.9 : Résultats de 1’approche proposée.

3.2. Etude de cas 2

Pour confirmer les résultats de notre méthode, nous avons utilisé une deuxiéme étude de

cas constituée des données acquises a partir du satellite IKONOS.

Le méme processus de test que celui suivi dans I'étude de cas 1 a été appliqueé a cette
étude, sauf que ces images acquises par le satellite IKONOS nécessitent un recalage. Du
fait de la meilleure qualité des images IKONQOS, avant d’exécuter les étapes de DC de

notre algorithme sur les données de cas d'étude 2, il est d'abord important d’appliquer la
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premiere étape de la structure proposée, qui est un prétraitement des données ensuite on
passe aux autres étapes de notre algorithme. Par conséquent, des corrections ont été
apportées sur ces images. Ces corrections étaient accomplies a 1’aide du logiciel
ENVI/IDL, et les points de contréle (27 points de contrble) qui ont été placés et

sélectionnés manuellement, avec une erreur RMS de 0,48.

‘@ Ground Control Points Selection == 2

File Options Help

Base ¥ 2106.00 &y 613.00 - Degree 1 =

-

Warp ¥ 62400 =Y 669.00 -

Number of Selected Points: 27 | Predict
I RMS Emor: 0.488421 | Delete Last Point |

Figure 5.10 : L’erreur RMS des points de controle

Les résultats obtenus du processus de test sont illustrés dans les Figures 5.11, 5.12, et
5.13. La Figure 5.11 présente I’application des méthodes ACP et PD sur les quatre bandes
des images MS, et la Figure 5.12 présente I’application des méthodes ACP et PD sur les
images MS et PAN, et finalement la Figure 5.13 présente I’application de la méthode
proposée.
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(b.1) (b.2) (b.3) (b.4) (b.R)

@1 (d.2) (d.3) (d.4) (d5)

Figure 5.11 : Sous-régions ciblées des images IKONOS (a) MS le 21 Mai 2007; (b) MS le
21 Décembre 2007; (c) Application de la méthode ACP sur les images MS; (d)
Application de la méthode PD sur les images MS.
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(c.1) (c.2) (c.3) (c.4) (154)

(d.1) (d.2) (d.3) (d.4) 51.4)

(e.1) (e.2) (e.3) (e.4) 5.4)
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(f.1) (f2) (£3) (f.4) (£.5)

Figure 5.12 : Sous-régions ciblées des images IKONOS : (a) MS le 21 Mai 2007; (b) MS
le 21 Décembre 2007; (c) PAN le 21 Mai 2007; d) PAN le 21 Décembre 2007 ; (e)
Application de la méthode ACP sur les images MS et PAN; (f) Application de la

méthode PD sur les images MS et PAN;

Figure 5.13 : Application de la méthode proposée.

4. Critéres d’évaluation et discussion des résultats

4.1. Criteres d’évaluation

L'évaluation de I'exactitude est trés nécessaire pour comprendre les résultats obtenus et
évaluer la robustesse de la technique utilisée a I’aide des données de référence.
L'évaluation de la précision est un élément important dans les applications de DC par
télédétection. Elle est particulierement difficile en raison des problemes de collecte des

ensembles de données temporelles fiables sur le terrain.

Diverses techniques et méthodes ont éte utilisées pour évaluer les résultats de traitement
des données télédétectées. Certains d’elles, les techniques de traitement visuel (ou
analogique) appliquées aux données et les analyses par traitement qualitatif et/ou

quantitatif.
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4.1.1. Analyse qualitative

L’analyse qualitative est une méthode qui permet d’analyser, de comprendre des
phénomenes et des comportements. Elle se concentre sur des interprétations visuelles des
images superposées de différentes dates pour identifier les zones modifiées. La mesure
dans laquelle I'interprétation d'image est utilisée dépend non seulement de la zone étudiée,
mais aussi des connaissances de I'analyste sur la zone d'étude. Par exemple, si un analyste
a peu ou pas de connaissance d'une zone représentée sur une image, il peut utiliser la
forme des objets pour distinguer les objets d'origine humaine des objets d'origine
naturelle. La texture d'un objet est également tres utile pour distinguer les objets qui
peuvent sembler identiques si lI'on juge uniquement sur le ton (par exemple l'eau et la
canopée des arbres peuvent avoir les mémes valeurs moyennes de luminosité, mais leur
texture est trés différente). Cependant, I’analyse visuelle utilise I'excellente capacité de
I'esprit humain pour évaluer qualitativement les modeles spatiaux dans une image.
L’analyse pour la détection des changements, apparait comme avoir une sorte de jeu
éducatifs d’enfance (de trouver les 7 changements) ce qui facilite I'interprétation visuelle
ou la distinction d’objet, sauf qu’il faut interpréter 1’image resultante a deux égards
opposés : (1) les changements réversible et (2) les changements irréversible, par exemple
les changements des ombres et des nuages sont parmi les changements réversibles, et il
est important de les interprétes parcequ’elles ne sont pas considérer comme information
de changement réel. On peut distinguer les nuages et les ombres des autres objets par leur
forme et leur couleur. Par exemple, les ombres projetées par diverses objets (bati, poteaux,
etc.) et sa couleur est plus sombre que les autres objets se qui peut certainement aider a
leur identification sur les images. La méme chose pour les nuages en une forme unique et

leur couleur et plus lumineuse.

Par conséquent, les techniques visuelles et numériques doivent étre considérées comme

complémentaires pour valider les analyses par traitement quantitatif.

L'interprétation visuelle présentent cependant certains inconvénients, car elle peut
dépendre fortement de 1’expérience de visualisation et nécessitent beaucoup de travail. De
plus que, la capacité limitée de I'ceil humain a discerner les caractéristiques spectrales sur

une image, influence sur la qualité de I’interprétation. Cependant, impossible de fournir
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des informations de modification détaillées et il y a une difficulté d'analyser
simultanément de nombreuses images spectrales. Néanmoins, qu’elles comportent aussi
certains avantages, ou l'expérience et les connaissances humaines sont utiles lors de
I'interprétation visuelle. L'analyste peut incorporer la texture, la forme, la taille et les
motifs dans l'interprétation visuelle pour prendre une décision sur le changement. De
méme que, I’analyse visuelle des résultats du DC peut étre effectuée sans utiliser de

données de référence (verité de terrain).

4.1.2. Analyse quantitative

De nombreuses approches dans la littérature ont été proposées pour évaluer
quantitativement la précision de détection des changements, comme la matrice d'erreur de
détection des changements [155] sur deux images, la matrice d'erreur de trajectoire pour
I'analyse des changements impliquant plus de deux images [301], la précision basée sur la
zone [302], la courbe d'évaluation de la précision [303] et la rationalité basée sur des
regles [304] et d’autre méthodes ont également été développées pour analyser la précision
de la détection des changements. Certaines recherches antérieures sur la détection des

changements ne peuvent pas fournir une analyse quantitative des résultats de la recherche.

La matrice d'erreur ou le tableau de confusion utilisée pour évaluer notre approche est la
méthode la plus couramment utilisée dans la littérature pour I'évaluation de I'exactitude,
construit a partir des ensembles de données de référence (vérité terrain) et de résultat. Une
matrice d'erreur peut identifier I'exactitude globale, les erreurs de faux positifs de
commission (désignées comme de fausses alarmes) et les erreurs de faux négatifs
d'omission (désignées comme des alarmes de détections manquées) [305]. Des procédures
statistiques multi-variées ont également été utilisées pour I'évaluation de I'exactitude et
peuvent étre développés a partir de cette matrice d'erreur. Les plus couramment utilisées
et les plus importantes sont: la précision globale, les erreurs d'omission appelée
« précision du producteur », les erreurs de commission appelée « précision de
I'utilisateur » et le coefficient KAPPA. Les métriques pour I'évaluation de la précision

de la détection des changements sont définies comme suit [215]:

. La précision observée (OA) «Observed Accuracy» est une expression

d’indication de la performance d’identification des pixels qui indique le
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changement et le non-changement. Plus la valeur de I’OA est élevée, une

meilleure performance est atteinte.

OA = (TP +TN)/ (TP + TN + FP + FN) (6)

. L'erreur d'omission (OE) « Omission Error » est la probabilité qu'un pixel
qui indique le changement soit identifié incorrectement comme un pixel
inchangé. Plus la valeur de I’OE est diminuée, une meilleure performance est
atteinte.

OE =FN/ (FN + TP) (7)

. Kappa reflete la cohérence. Plus la valeur de Kappa est élevée, une meilleure

performance est atteinte.
Kappa = (Observed Accuracy — Accuracy expected by chance) / (1 —

Accuracy expected by chance) (8)

. Le rappel « Recall » présente l'identification correcte de la proportion de cas

positifs. Plus le rappel est élevé une meilleure performance est atteinte.

Recall = True positive rate = TP/ (TP + FN) 9)

. La F-Measure (FM) mesure la performance globale de classification. Plus la

FM est élevée une meilleure performance est atteinte.

FM = 2 % TP/ ((FP + TP) + (TP + FN)) (10)

Ou TP, TN, FP et FN sont définis comme suit:

o TP « True Positifs »: ceux qui présentent le nombre des pixels qui indique le

changement et qui sont détectés comme des pixels de changement.

o TN « True Négatives »: ceux qui présentent le nombre des pixels qui indique

le non-changement et ils sont détectés comme des pixels de non-changement.
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. FP « Faux Positifs »: ceux qui présentent le nombre des pixels qui indique le

changement mais ils sont détectés comme des pixels de non-changement.

o FN « Faux Négatifs »: présentent le nombre des pixels qui indique le non-

changement mais ils sont détectés comme des pixels de changement.

Le facteur le plus important pour générer correctement une matrice d'erreur est la collecte
de données de vérité terrain. Notamment, il a été rapporté que la précision dépend de
nombreux facteurs, y compris les propriétés de I'image et la condition saisonniere
affectant la qualité des images [306], les résultats de prétraitement utilisés pour géo-
référencier ou corriger la qualité des images; Ainsi que les résultats des techniques de
classification ou de segmentation impliquées affecterons la précision de la détection des
changements. En d'autres termes, la carte résultante de I’application de DC peut contenir
des erreurs issues des images et des résultats de chaque technique impliquée dans

’application de DC.

4.2. Discussion des résultats

Afin d'évaluer le résultat final de notre approche, on a utilisé les deux méthodes
d’évaluation d’écrite précédemment, et qui sont: l'analyse des résultats visuelle
(changements détectables: disparitions / apparitions des objets), et I’analyse quantitative
qui montre les changements prévus et réels et qui est basée sur la génération de la matrice

de confusion permettant de calculer les mesures de preécision.

Les ensembles de données utilisés dans les expériences sont des images de télédétection
acquises par les satellites DEIMOS 2 et IKONOS, couvrant différents domaines avec
différentes tailles et contiennent diverses caractéristiques de surface telles que la
vegétation, les zones urbaines, la végétation, les navires et les bateaux. Entre ces deux
jeux multi-temporels de chaque ensemble, la plupart des changements réels sont dus aux

mouvements des bateaux et quelque changement de la végétation due a I’effet saisonniere.

On peut avoir les informations du changement de chaque bande, lorsque les bandes
multiples sont analysées indépendamment, puis on réunira leurs informations du

changement dans une seule carte de changement.
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Cette décision de réunion des informations du changement des bandes analysées est prise
par une analyse complete des résultats des cas de classification des deux méthodes (ACP
et PD) sur les images MS et PAN du satellite DEIMOS_2 présentés sur les Figure 5.7 et
5.8, et qui sont effectuées en utilisant toutes les combinaisons possibles des bandes
résultantes. Pour la méthode PCA la meilleur classification est celle qui considére un
changement tous pixels changeant dans au moins deux bandes (Figure 5.7.c), c-a-d
lorsque sa valeur dans la carte résultante est égale ou supérieure a « 2 » (Equation 5).
Concernant la méthode PD, les deux derniers cas de classification (Figure 5.8.c et 5.8.d)
sont tres rapprochés visuellement, ou la décision visuelle est difficile. Par contre que
I'utilisation du parameétre de précision globale OA (Tableau 5.1) de I’analyse quantitative
nous confirme la décision de la meilleur classification et que le changement apparait
mieux lorsque I'on considére les pixels changeant dans au moins trois des cing bandes
(Tableau 5.1), c-a-d quand leur valeur dans la carte résultante est égale ou supérieure a
«3» (Equation 5). Ces décisions conduit a des informations de changement plus
détaillées et presque vraies que les autre cas de classification qui présente les faux négatifs
dus aux fausses alarmes (liées aux ombres portées d’une part et aux nuages), et des faux

positifs (pixels de changement manquant).

Tableau 5.1 : Le parametre de précision globale utilisant des images DEIMOS.

Images METHODES OA (%)
e PD: changement détecté dans au moins 2 bandes 89.0820
PAN & MS
e  PD: changement détecté dans au moins 3 bandes 89.4150

L’évaluation des performances des informations de changement entre la méthode
proposée et les deux autres méthodes (ACP, PD), est présentée dans le Tableau 5.2 et
représentée sous forme de graphe sur la Figure 5.14 pour le satellite DEIMOS et est
présentée dans le Tableau 6 et représentée sous forme de graphe sur la Figure 5.15 pour le
satellite IKONOS.

L’utilisation de la bande de 1’image PAN en plus des bandes spectrales de I’image MS

pour les deux méthodes (ACP, PD) permet d'extraire des informations du changement
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plus détaillees par rapport a l'utilisation de I'image MS, avec une précision globale de
changement observée pour la méthode PCA de 89,46% et le coefficient Kappa de 49.98%
pour I'étude de cas 1 (images du satellite DEIMOS) (Tableau 5.2) et une précision globale
de 84,61% et le coefficient Kappa de 21.39% pour I'étude de cas 2 (images du satellite
IKONOS) (Tableau 5.3). Ainsi, d’une précision globale de changement observée pour la
méthode PD de 89.42% pour I'étude de cas 1, ce qui est clairement démontré par une
inspection visuelle (Figure 5.6, 5.7 et 5.8 pour I'étude de cas 1) et (Figure 11 (c) et 12 (c)
pour I'étude de cas 2). Cependant, notre idée de I’utilisation des deux types d’image MS et
PAN, nous a permis de profiter de diverses caractéristiques d’information spectrale et
spatiale et avoir une richesse en contenu d'information et plus de précision, ce qui est
confirmé par la précision globale et le coefficient Kappa (voir les Tableaux 5.2 et 5.3),
sauf que chacune des deux méthodes (ACP, PD) (Figure 5.7 et 5.8) a des informations du
changement manquantes, comme le montrent clairement les Figures 5.7.c ; 5.8.d et Figure

5.12.e; 5.12.f pour les études de cas 1 et 2 respectivement.

Notamment, que certains changements ne sont pas détectés lors de I'utilisation de PD,
tandis que d'autres ne sont pas détectées lors de l'utilisation de PCA. Selon l'analyse
visuelle, la méthode PCA permet une bonne détection des changements des objets
couverts par les nuages ainsi que des objets lumineux (Figure 5.7.c), tandis que la
méthode PD permet la détection des changements détaillés des objets (Figure 5.8.d).
Chacune des deux méthodes compléte les informations du changement de l'autre.
Néanmoins, la combinaison des résultats obtenus a partir de I'ACP et de la PD par la
méthode proposée (Figure 5.9 et 5.13) améliore le changement détecté par rapport a leur

application séparée.
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Tableau 5.2 : performances des differentes approches utilisant les images deimos.

KAPPA RECALL
0, [0) 0,
Images METHODS FM (%0) OE % OA (%) (%) (%)
PCA: change detected on any pair
of bands simultaneously 44.3702 68.5078  87.7263  38.7424  31.4922
MS
PD: change detected on any three
bands simultaneously 50.0498  63.6060  88.7093  44.6775  36.3940
Combine PCA & PD 64.1215  43.8902  90.2405  58.6064  56.1098
PCA: change detected on any pair
PAN & of bands simultaneously 55.2785  58.0801  89.4576  49.9817  41.9199
MS PD: change detected on any three
bands simultaneously 55.0096  58.3656  89.4150  49.7036  41.6344
Proposed method 71.1690 34.1268  91.7046  66.3608  65.8732
100 m PCA sur MS: changement
detecté dans au moins
90 n'importe quelle paire de
bandes simultanément
80 m PD sur MS: changement
détecté dans au moins trois
70 bandes simultanément
60 msur MS: Combinez PCA et PD
50
40 mPCA sur MS & PAN:
changement détecté dans au
30 moins n'importe quelle paire
de bandes simultanément
20 mPD sur MS & PAN:
changement détecté dans au
moins trois bandes
10 simultanément
0 = Méthode proposée
FM(%) OE% OA(%) Kappa Recall
(%) (%)

Figure 5.14 : Analyse comparative de différentes approches utilisant des images

DEIMOS.
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Tableau 5.3 : Performances des différentes approches utilisant les images IKONOS.

Images Methods

FM (%) OE%

Kappa

OA(R) g

PCA: change detected on any pair
of bands simultaneously

17.1166  90.0403  83.6889  12.9753

MS PD: change detected on any three
bands simultaneously

7.4155 96.0684  83.3983 5.5978

Combine PCA & PD

21.2647  87.1348  83.8893  16.3548  12.8652

PCA: change detected on any pair
of bands simultaneously

26.5325  83.5503  84.6124  21.3933  16.4497

PAN &

MS PD: change detected on any three

bands simultaneously

8.3444 955565  83.5114 6.4140

Proposed method

29.6676 ~ 81.0431  84.8178  24.0900  18.9569

120

100

80

60

40

20

FM (%) OE% OA (%)

Kappa Recall
(%) (%)

m PCA sur MS: changement
détecté dans au moins
n'importe quelle paire de
bandes simultanément

m PD sur MS: changement
détecté dans au moins trois
bandes simultanément

m sur MS: Combinez PCA et
PD

mPCA sur MS & PAN:
changement détecté dans au
moins n'importe quelle paire
de bandes simultanément

m PD sur MS & PAN:
changement détecté dans au
moins trois bandes
simultanément

= M¢éthode proposée

Figure 5.15 : Analyse comparative de différentes approches utilisant des images

IKONOS.
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Ces résultats montrent clairement les avantages de notre méthode. Le résultat de
I'approche proposée, combinant les deux méthodes PCA et PD appliquant entre les deux
prises de vue est tres satisfaisant, ou elle permet une détection des changements fiable et

plus détaillée.

Cette approche produit des résultats acceptables et contient des informations beaucoup
plus précises sur les changements par rapport aux méthodes PCA et PD appliquées

séparément.

En plus de la comparaison visuelle, nous utiliserons la comparaison quantitative en
utilisant des indices vrais positifs, vrais négatif, faux positif et faux négatif. En
conséquence, les métriques appelées OA, Kappa, FM et Recall sont utilisées pour mieux
comprendre et confirmer la performance globale de notre approche. Pour avoir une
apercue de I’analyse, le Tableau 5.2 et la Figure 5.14 pour I'étude de cas 1 (image
DEIMOS), et dans le Tableau 5.3 et la Figure 5.15 pour I'étude de cas 2 (image IKONQS)
montrent la fiabilité de détection du changement de la méthode proposée par rapport au

autre cas.

Par conséquent, cette approche est particulierement bien adaptée pour la détection des
changements sur des paires d’images de télédétection a haute résolution. L’approche
élimine les objets réversibles et génére une carte de changement qui influence le

changement réel.

Conclusion

Apreés plusieurs expériences menées sur divers extraits de deux ensembles de données,
une nouvelle méthode de détection automatique des changements est proposée, combinant
des images MS et PAN multi-temporelles a trés haute résolution spatiale, offrant un
avantage pour détecter plus de détails de changement. La comparaison des performances
de la méthode proposée avec celles des méthodes basées sur ACP et PD montre l'avantage
de la proposition au niveau expérimental, et confirme par les résultats quantitatifs obtenus

également.
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D'une part, a partir des expériences de I'approche ACP sur des images MS, nous avons
observé que les changements pour les objets lumineux sont détectés, tandis que d'autre

part, les détails des objets modifiés sont plutdt détectés par I'approche PD.

Notre contribution consistant a combiner les deux approches en utilisant la collection
d'images spatiales et spectrales, et en utilisant un seuillage automatique, présente une
détection de changement plus réaliste et est capable d'extraire la majorité des informations
de changement ce qui est clairement confirmée par les valeurs des métriques. De plus,
cette méthode peut également étre adaptée de maniére efficace et opérationnelle a d'autres

événements.
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Conclusion Générale

Nous avons présenté une nouvelle approche de télédétection entierement automatique
nécessaire pour le suivi de I’environnement et la surveillance de la couverture terrestre,
qui permet I’extraction, ’identification des changements irréversibles et qui ignore les
changements réversibles (nuage et ombre) en analysant deux données multi-temporelles

de télédétection a haute résolution représentant la méme zone géographique.

Cette application utilise une analyse multi-résolution et multi-temporelle de deux types de
données spatiales et spectrales (PAN, MS) a haute résolution, en combinant deux
méthodes statistiques simples (ACP et PD). Ainsi ’ajout de I’image PAN a I’image MS
participe a améliorer la qualité de la carte du changement final. Notre approche de
détection des changements a €té appliquée sur deux jeux de données multi-temporelles
satellitaires le DEIMOS-2 et IKONOS.

Ce travail propose également une structure générale spécifiant les étapes conceptuelles de
base pour la réalisation d’une application de détection des changements, et la sélection des
meilleurs outils de traitement et de prés-traitement pour atteindre les objectifs déterminés.
Cette structure réduit la complexit¢ de la réalisation d’une nouvelle application de
détection des changements et fournie un soutien aux chercheurs des futurs projets de

télédétection.

De plus on a propose un algorithme de génération d’une carte de référence (vérité de
terrain) permettant des évaluations quantitatives differentes et complémentaires et des
validations de I’application de détection du changement. Cela permet aux analystes et aux
chercheurs une évaluation directe et quantitative des résultats de la méthode testée, de
méme que cet algorithme de création de référence est nécessaire pour évaluer la
robustesse et la performance du résultat final de I’approche testée en cas d’absence de la

carte de référence.

157



Conclusion Générale

Les résultats expérimentaux et les mesures d'évaluation des performances de ’approche
ont été comparées a celles fournies par les deux méthodes de base en n’analysant que
I’image MS, ensuite comparées a celles fournies en analysant les deux images MS et
PAN. Cette étude a montré que notre méthode fournit, pour les deux jeux de données
(DEIMOS-2 et IKONOS), de meilleurs résultats et une performance quantitative
raisonnable en ce qui concerne la précision globale allant jusqu'a 91 % et un coefficient
Kappa allant jusqu'a 66%, par rapport a ceux obtenus en utilisant les opérations simples
de PD et ACP, on peut noter que I’introduction de I’image PAN a I’image MS (données
spatiales et spectrales) a permis une extraction de la plupart des informations des
changements et donne plus de détail et de précision. Ainsi qu’une amélioration sensible a

été obtenue en combinant les résultats des deux méthodes ACP et PD.

Les développements réalisés pendant la thése ont été congus dans 1’optique d’une
détection de changement de n’importe qu’elle objet. La méthode devrait donc pouvoir
s’appliquer directement a un objet précis, en adaptant certains caractéristiques des
données (résolution, dates, bandes...), et méme qu’elle peut étre renforcé par un filtre.
Cependant, des perspectives immédiates peuvent étre envisagées pour rendre 1’application

développée plus complet et plus opérationnel.
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