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  ملخص

أحدث التقدم التكنولوجي في مجال الرؤية الحاسوبية مع تطوير أجيال جديدة من الأقمار الصناعية ثورة في 

 .علم مراقبة الأرض، خاصة في مجال كشف التغيير

لهذا الغرض، يسلط عملنا الضوء على التكنولوجيات الحديثة باقتراح نظامين للكشف عن التغيير يعتمدان  

 المقاربة الأولى .على الشبكات العصبية الترشيحية كليا

« FCN-VGG-16 adapté comme extracteur de caractéristiques »   تقترح طريقة غير خاضعة للإشراف

 .دون طبقات تجميع مكيفة (VGG-16) ات من طبقات مختلفة لشبكةمستغلة استخراج الميز

الضوء على أداء شبكة سيامية ترشيحية  « FCN-Siamois ED&DI sans maxpooling » تسلط المقاربة الثانية

لاستغلال مفاهيم  « long skip-connections » تقنية و مستخدمةكليا ومعدلة، مدربة تدريب شامل 

وفرق الصورة بهدف التصنيف على مستوى البيكسل. يعتمد تدريب هذه الشبكة على  المسافة الإقليدية

 .مجموعة بيانات أنشأناها من صور الأقمار الصناعية المتوفرة مع خرائط التغيير المرجعية لها

 تم تقييم النظامين على ثلاث مجموعات بيانات لأنواع مختلفة من صور الأقمار الصناعية. وقد أعطت التجارب

المختلفة التي أجريت على هذه المجموعة من الصور نتائج كمية ومرئية جد واعدة، وأظهرت كفاءة النماذج 

 .المقترحة في كشف التغيرات في البيئات الحضرية والزراعية

 .نقل المعارف, CNN, التعلم العميق, الكشف عن التغييرات ,صور الأقمار الصناعية : الكلمات المفتاحية
 

Abstract   
The technological progress in the field of computer vision along with the new generations of 

satellites has revolutionized the science of earth observation, especially in change detection. 

For this purpose, our work highlights these new technologies and proposes two fully convolutional 

neural network-based change detection systems. The first approach « Adapted FCN-VGG-16 

Network as feature extractor » presents an unsupervised method exploiting features extraction from 

different layers of a VGG-16 network adapted without pooling layers. The second approach « FCN-

Siamese ED&DI without maxpooling » highlights the performance of a modified Siamese fully 

convolutional network, using end-to-end training and employing « long skip-connections » to 

exploit the results of the Euclidean distance and the image difference for the pixel classification. 

The training of this method refers to a database created by ourselves from the available bitemporal 

satellite images and their respective ground truths. 

The system is evaluated on three datasets of different types of satellite images. The different 

experiments carried out on this set of images have given very promising quantitative and visual 

results, and show the efficiency of the proposed models for change detection in urban and 

agricultural environments. 

Keywords : Satellite Imagery, Change Detection, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, 

Transfer Learning. 
 

Résumé  
Le progrès technologique qu’a connu le domaine de la vision par ordinateur et les nouvelles 

générations de satellites, a fait révolutionner la science de l’observation de la terre, en particulier la 

problématique de la détection de changement.  

A cet effet, notre travail met en avant ces technologies modernes et propose deux systèmes de 

détection de changement basés sur les réseaux de neurones entièrement convolutifs. La première 

approche « FCN-VGG-16 adapté comme extracteur de caractéristiques » présente une méthode 

non-supervisée exploitant l’extraction de caractéristiques de différentes couches d’un réseau VGG-

16 adapté sans couches de Pooling. La seconde approche « FCN-Siamois ED&DI sans maxpooling 

» met en avant les performances d’un réseau siamois modifié entièrement convolutif, entrainé de 

façon end-to-end et utilisant les « long skip-connections » afin d’exploiter la distance euclidienne 

et la différence d’image pour la classification des pixels. L’entrainement de cette deuxième 

approche supervisée se réfère à une base de données créée par nous-mêmes, à partir des images 

satellites bitemporelles disponibles avec leurs cartes de changements respectives. 

L’évaluation des deux systèmes est faite sur trois datasets de différents types. Les différentes 

expériences menées sur cet ensemble d’images ont donné des résultats quantitatifs et visuels très 

prometteurs, et montrent l’efficacité des modèles proposés pour la détection de changement en 

milieu urbain et en milieu agricole.  

Mots-clés : Imagerie satellitaire, Détection de changement, apprentissage profond, réseaux de 

neurones convolutifs, apprentissage par transfert. 
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Introduction Générale

L’avènement des satellites de nouvelles générations a révolutionné la science de l’obser-
vation de la terre. La possibilité de stocker des données satellites continuellement pour un
usage futur, a permis un suivi géographique et temporel précis de l’évolution de la surface
de la Terre.

Dans notre travail, nous abordons le domaine de l’exploitation des images satellitaires
pour la détection de changement. La DC en télédétection consiste à identifier les change-
ments de la couverture du sol, sur une même zone géographique et entre deux périodes
données.

La recherche dans le domaine de la DC en télédétection est exploitée pour la concep-
tion de systèmes de haute qualité, destinés à l’analyse et l’aide à la décision et ce, pour
plusieurs applications.
On note :
- L’analyse de changements post-catastrophes.
- Le contrôle d’expansion des zones urbaines.
- La surveillance environnementale.
- L’aide à la décision pour le développement durable.
- La quantification des risques naturels.
- Le suivi et la surveillance des cultures.

Les points cités ci-dessus, mettent en évidence la diversité des applications de la tâche
de la DC, ce qui démontre la complexité de l’adaptation de ces systèmes. Les systèmes
conçus pour une application donnée ne sont pas automatiquement exploitables pour les
autres applications. Le temps disponible pour l’analyse présente également une contrainte
dans une application, telle que l’analyse des changements post-catastrophes, ce qui amène
la recherche dans ce domaine à développer des systèmes de haute précision.

Pour l’obtention de résultats surpassants ceux des méthodes traditionnelles en préci-
sion, et manuelles en temps d’analyse, la recherche dans le domaine de la DC s’est orientée
récemment vers les techniques d’analyse d’images modernes, notamment l’apprentissage
automatique profond. Nous exploitons dans notre travail les réseaux de neurones convo-
lutifs, spécialement conçus pour la classification d’images afin de réaliser deux modèles
de DC (supervisé et non supervisé). Le but étant de donner des résultats assez précis,
en utilisant peu de données par contrainte de disponibilité de larges bases de données
bitemporelles.

Ce document s’articule en quatre chapitres structurés comme suit :

Chapitre 01 : Dans ce premier chapitre, nous allons présenter le domaine de la
DC dans l’imagerie satellitaire, son évolution et les principales approches utilisées
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pour la résolution de la problématique de la DC. Nous allons par la suite, donner un
aperçu sur la littérature dont les méthodes sont basées sur l’apprentissage machine
et l’apprentissage automatique profond.

Chapitre 02 : Ce chapitre, présente et décrit les CNNs ainsi que la notion d’ap-
prentissage automatique et d’apprentissage par transfert. Enfin, il expose les ar-
chitectures des CNNs les plus connues dans le cadre de la vision par ordinateur.

Chapitre 03 : Ce chapitre, consiste à décrire les modèles de DC proposés. La
première approche présente une méthode non supervisée, basée sur l’extraction de
caractéristiques et exploitant les poids d’un VGG-16 pré-entraîné sur la base de
données ImageNet 1 modifié en un FCN sans couches de maxpooling. La deuxième
approche est une approche supervisée "end-to-end" mettant en avant un réseau
siamois FCN modifié entraîné sur une base de données créée à cette fin.

Chapitre 04 : Ce dernier chapitre, présente et discute les résultats obtenus pour
les deux méthodes proposées. Par la suite, il est question de comparer les résultats
des tests, afin de faire valoir l’apport des modèles proposés, et de présenter les
avantages et les inconvénients de chacun.

Enfin, Nous finalisons ce document, avec une conclusion qui énonce les challenges ren-
contrés lors du développement de nos approches, tout en apportant des éventuelles so-
lutions pour l’amélioration des résultats obtenus , ainsi que de nouvelles perspectives
à exploiter dans de futurs travaux traitants de la problématique de la DC en Imagerie
satellite.

1. http://www.image-net.org/

http://www.image-net.org/


Chapitre 1

Détection de Changement en Imagerie
Satellite
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1.1 Introduction

La détection de changement est l’une des principales problématiques dans l’analyse
d’images d’observation de la terre. Les premiers systèmes de DC ont débuté avec les pre-
mières acquisitions d’images satellitaires, et ont évolué en parallèle avec le domaine de
la vision par ordinateur. [1] et [2] donnent un aperçu sur l’enchaînement de cette évolution.

Ces dernières années, le progrès des technologies a considérablement impacté le do-
maine de la télédétection, et a permis à ses applications de dépasser les frontières du
militaire et de la défense. Le domaine de la DC en télédétection, a particulièrement évo-
lué grâce à la disponibilité croissante des données satellites d’une part, et l’avancement
des techniques d’apprentissage profond d’une autre part.

Dans ce chapitre, nous allons, en premier lieu, présenter l’imagerie satellite et la tâche
de la DC, ainsi que ses principales types et approches. Ensuite, une revue de la littérature
sera exposée, afin d’avoir un aperçu général sur les techniques utilisées dans ce domaine,
et de retracer son développement, notamment avec l’apparition des nouveaux modèles de
réseaux de neurones profonds.

1.2 Imagerie satellite

Une image satellite, ou satellitaire, est une prise de vue transmise d’un satellite artifi-
ciel en orbite. La nouvelle génération des satellites, alliée à la révolution informatique, a
fait de la télédétection un outil puissant pour l’analyse, la cartographie et la gestion de
l’espace.

Le spectre d’observation est vaste : optique, radar, infrarouge, ultraviolet etc. La résolu-
tion atteint actuellement moins d’un mètre pour certaines gammes de fréquences. Celle-ci
dépend de la technologie employée et de l’altitude.

L’observation de la terre se fait dans un but scientifique, économique ou militaire. La
télédétection par satellite peut fournir des renseignements précis et cohérents sur la surface
de la Terre pour une surveillance rentable et rapide des changements environnementaux.
Le caractère répétitif des données multi-temporelles et multi-bandes, permet le suivi de
l’évolution de beaucoup de phénomènes étudiés (déforestation, expansion urbaine . . . ) et
l’une de ces applications est la DC dans différents milieux : urbains, maritimes, agricoles
et forestiers.

1.2.1 Types de résolutions en télédétection

Une image numérique est une matrice de pixels (éléments de taille fixe) dont chacun
ayant une valeur numérique fij où (i, j) représente les coordonnées spatiales de ce pixel
et fij son niveau d’intensité lumineuse, comme illustré dans la Figure 1.1.
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Figure 1.1 – Exemple d’une image numérique et sa représentation en matrice de pixels

Toute image produite par un capteur présente des caractéristiques uniques selon la réso-
lution de ce dernier, qu’elle soit Spatiale, Spectrale, Radiométrique ou Temporelle.

1.2.1.1 Résolution Spatiale

La résolution spatiale correspond à la plus petite taille d’un objet ou détail pouvant
être représenté dans une image. Elle est souvent définie par l’ouverture du capteur et la
plateforme d’altitude (qu’elle soit “airborne” ou “spaceborne”)

Souvent, pour une application qui requiert une observation globale de la couverture
terrestre, une faible résolution est suffisante à cela. Quant aux observations locales, il est
nécessaire d’avoir une résolution élevée afin de percevoir plus de détails.

1.2.1.2 Résolution Spectrale

Dans les satellites, les capteurs mesurent les radiations Électromagnétiques des diffé-
rentes portions du spectre électromagnétique. La résolution spectrale est la capacité d’un
capteur à distinguer entre les différents intervalles de longueurs d’ondes dans le spectre
électromagnétique, et donc représente le nombre de bandes que ce capteur peut détecter.

Cette résolution est le plus souvent utilisée dans des applications de “mapping” ou de
“modeling de propriétés biophysiques” (qualité de l’eau, vigueur des plantes, ..), de sorte
que la combinaison de ces bandes de différentes manières, présente l’avantage d’améliorer
l’information spectrale de l’image et de rendre certaines caractéristiques et informations
biophysiques de la surface de la terre plus discernables.

1.2.1.3 Résolution Radiométrique

La résolution radiométrique est la capacité d’un capteur à reconnaître de petites diffé-
rences dans l’intensité de l’énergie électromagnétique reçue. Plus il en est sensible et plus
la résolution est fine.

1.2.1.4 Résolution Temporelle

La résolution temporelle représente le temps que prend un satellite pour faire un cycle
orbital complet, et pouvoir observer de nouveau le même endroit à partir d’un point de
l’espace.

1.3 Détection de changement
La DC consiste à identifier les différences d’état d’un objet ou d’un phénomène, en l’ob-

servant à différents moments. En télédétection, le processus de détecter un changement
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est établi, en observant les différences entre un certain nombre d’images multi-temporelles
prises sur le même domaine.

La DC utilisant des images de télédétection multi-temporelles, joue un rôle crucial dans
de nombreux domaines d’application, comme la surveillance et la cartographie urbaines,
la déforestation, la surveillance de l’environnement et l’évaluation post-catastrophe etc.

Il n’existe pas de méthode unique qui puisse traiter tous les types de problèmes liés
à la DC. Différentes applications nécessitent différentes approches, et différents types de
données de télédétection exigent des considérations spécifiques.

Dans la littérature, il existe principalement deux types de DC en imagerie satellitaire,
à savoir la DC simple et la DC sémantique.

La détection de changement simple
La DC simple correspond à l’ensemble des méthodes visant à détecter tous les chan-

gements dans une zone géographique donnée, à partir d’une paire ou d’une séquence
d’images prises à des dates différentes. Ces méthodes ont pour finalité, de générer une
image étiquetée où chaque pixel lui est attribué un label binaire correspondant à « changé
» ou « inchangé », sans distinguer les catégories de changements. Cependant, ces méthodes
ciblent des changements d’intérêts et se réfèrent généralement à des cartes de changements
binaires dites « Ground Truth », comme le montre la Figure 1.2

Figure 1.2 – Exemple de DC simple

La détection de changement sémantique
La DC sémantique vise à classer les différents changements entre deux ou plusieurs

images satellitaires multi-temporelles de la même zone, dans différentes catégories, on
cite comme exemples : les changements routiers, naturels et les changements liés à la
construction et au développement urbain.

La Figure 1.3 présente un exemple de deux images bi-temporelles et un résultat de DC
sémantique :

Figure 1.3 – Exemple de DC sémantique
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1.3.1 Approches de la détection de changements

Les techniques de la DC pour les images satellitaires ont évolué avec les domaines de
la vision par ordinateur et le traitement d’images.

Dans un premier temps, les approches basées sur les pixels étaient utilisées en employant
des techniques conçues manuellement. Après cette première phase, des descripteurs ont
été utilisés dans des applications d’apprentissage standard (PCA-based method, algo-
rithme K-means, image differencing etc). Les descripteurs conçus manuellement se sont
avérés insuffisants pour atteindre une haute précision. Avec une plus grande disponibilité
de données satellitaires et un avancement colossal dans le domaine de l’intelligence artifi-
cielle et de la vision par ordinateur, des techniques d’apprentissage profond plus élaborées
omettent ce problème en apprenant de façon hiérarchique. Les CNNs ont permis un grand
avancement dans ce domaine, et ont amélioré le résultat de la détection sur des images
satellitaires à très haute résolution.

Dans les dernières années, le développement des réseaux de neurones convolutifs, des
réseaux de neurones particulièrement adaptés à l’analyse de l’image, a énormément aidé
à faire évoluer le domaine de la vision par ordinateur, et ce pour de multiples applications
(classification d’images, segmentation, reconnaissance d’objets, etc. . . ). La DC en télédé-
tection est l’un des domaines qui a bénéficié de ces dernières avancées, et l’extraction de
features de différentes couches a permis l’obtention de nouveaux meilleurs résultats [3]

1.3.1.1 Méthodes basées sur le pixel

Ces méthodes utilisent le pixel comme unité de référence pour la comparaison entre
les images, sans prendre en compte le contexte spatial. Toutes les anciennes méthodes de
DC et d’analyse d’images en général, prenaient le pixel individuel comme unité de base
d’analyse. On cite parmi ces méthodes de DC : la différenciation des images, l’analyse en
composantes principales (PCA), le rationnement d’images.

Pour ces méthodes, le pixel comme unité d’analyse est moins approprié pour la DC
dans des images satellitaires [2] , car les pixels pourraient être une source d’erreur géo-
métrique, ont des caractéristiques de classification comparables limitées [4] et produisent
des changements bruyants et parasites.

A cause de ces limitations, d’autres approches ont été développées, afin de pouvoir
mieux définir les changements d’intérêts. Cependant, des méthodes basées sur le pixel
et les réseaux de neurones profonds, notamment les convolutifs, ont pu démontrer une
efficacité et une robustesse supérieur, ainsi qu’une simplicité d’implémentation.

1.3.1.2 Méthodes basées sur les noyaux

Ces méthodes visent à bénéficier des informations contextuelles, en utilisant les pixels
du voisinage. En considérant un voisinage local, l’effet du bruit est réduit. De plus,la
texture et la relation contextuelle entre les zones sont exploitées. En effet, ces méthodes
sont efficaces pour filtrer le bruit et détecter les changements d’intérêt. Cependant, elles
conduisent à des limites floues et à des détails éliminés. Par conséquent, des méthodes
basées sur les objets ont vu le jour.
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1.3.1.3 Méthodes basées sur les objets

La disponibilité croissante de l’imagerie à haute résolution spatiale, a conduit le do-
maine de DC à recourir vers des méthodes basées sur les objets. La plupart des algorithmes
de DC et les méthodes de classifications usuels, prennent le pixel comme base d’analyse,
ceci conduit souvent à une faible précision.

Dans les méthodes basées sur les objets, l’information contextuelle est généralement
exploitée dans la phase de segmentation. Différentes méthodes de DC basées sur les objets
ont été proposées [5] [6] , offrant des approches uniques pour exploiter les images THR et
une possibilité de la DC sémantique [7].

1.3.1.4 Méthodes hybrides

Les méthodes hybrides sont des méthodes dans lesquelles les unités d’analyse sont
une combinaison. Une approche plus élémentaire est de se baser sur les pixels pour la
comparaison et d’ensuite améliorer le résultat en utilisant des techniques de filtrage ou
de segmentation [8]. D’autre part, des méthodes de combinaison de classifications basées
sur les pixels et sur les objets ont démontrer une grande performance [9].

1.3.1.5 Méthodes de fusion de données

La fusion de données dans l’analyse de la télédétection, inclut la fusion d’images satel-
litaires avec différentes résolutions spatiales et spectrales, mais aussi la fusion de divers
types d’informations extraites de la même source. La fusion de différentes variables de
changement extraites du même ensemble de données multitemporelles, à l’aide de diffé-
rents opérateurs de comparaison, a permis l’amélioration de la qualité de l’indicateur de
changement final. Elle est notamment utilisée dans des méthodes basées sur les CNNs [10]
[6].

1.3.2 Modes de comparaison

La DC est souvent approchée par l’un de ces deux modes :
Comparaison Post-Classification

Ce mode consiste à classifier le contenu de deux images bi-temporelles indépendam-
ment, pour ensuite comparer les cartes de classification pour y identifier les différences.
Cependant, cette approche est sujet de résultats erronés suite aux erreurs dues à l’étape
de classification dans l’une des deux images, d’où la nécessité d’avoir un taux de précision
élevé pour pouvoir recourir à cette méthode.

Analyse comparative
Cette approche est basée sur une analyse comparative pour construire une image de

différence (DI) ou une carte de changement qui met en évidence les différences existantes
entre deux images d’une même scène à des temps différents. La nature de ces change-
ments est déterminée en analysant l’image résultante de la comparaison. La précision
des résultats de la DC dépendra de la précision de la méthode de comparaison et de
l’interprétation.

1.4 Revue de la littérature

En télédétection, les méthodes conventionnelles pour la DC (différence d’images, ra-
tionnement d’images ...) sont des techniques d’analyses qui ne donnent pas de résultats
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satisfaisants, notamment sur des images satellitaires à haute résolution contenant beau-
coup de détails. Avec l’avènement de l’apprentissage automatique et la reconnaissance de
formes, les performances des modèles de la DC basés sur l’apprentissage machine et les
réseaux de neurones profonds ont augmenté en comparaison avec les modèles classiques.
Beaucoup des travaux existants, notamment les travaux récents, dans la littérature se
basent sur le développement de méthodes d’apprentissage ou d’apprentissage profond.

1.4.1 Méthodes basées sur le Machine Learning

Le Machine Learning a révolutionné le domaine de la DC. Entre images satellitaires
ou photographies simples, le ML a permis d’atteindre de très hauts niveaux de précision.
Les algorithmes de “K-means clustering“, “fuzzy clustering” , “Markov Random Field fra-
mework“ ou l’utilisation du classifieur SVM pour la classification des zones d’une image
sont des méthodes fréquemment utilisées dans la tâche de la DC.

Des méthodes de DC indirectes sont souvent adoptées. On retrouve dans cette caté-
gorie le travail de (Karthik et al. 2017) [11] qui consiste à utiliser un classifieur SVM
pour la classification des images bi-temporelles en plusieurs classes : eau, forêts, terres
vierges etc, afin de réaliser une différence d’image (DI) entre les deux résultats. Cette
méthode a atteint une précision moyenne de 85.2% et est validée sur une paire d’images
cartographiques.

1.4.2 Méthodes basées sur les réseaux de neurones profonds

Après le succès empirique des réseaux de neurones profonds et l’apprentissage profond
dans le domaine de la vision par ordinateur, et la disponibilité croissante des données
satellitaires, le recours au Deep Learning devient plus fréquent dans le domaine de la DC.
En effet, de nouvelles approches supervisées, non supervisées et semi-supervisées de DC
sont apparues sur la base de cette technologie.

Les méthodes basées sur les réseaux de neurones profonds, notamment les CNNs, sont
souvent développées en introduisant des techniques d’apprentissage machine comme l’ana-
lyse en composantes principales [6] ou le classifieur SVM [12].

Le modèle développé par Larabi Mohammed et al. 2016 [3], fut le premier ayant uti-
lisé les features extraits des CNNs, sans recours à l’entraînement. Ce travail, testé sur
des images THR, a démontré l’efficacité des CNNs et a surpassé en précision plusieurs
méthodes conventionnelles, notamment une méthode basée sur l’analyse en composantes
principales.

Depuis 2016, presque tous les travaux sur la DC en télédétection se basent sur les
réseaux de neurones profonds, à savoir les CNNs, les réseaux de neurones récursifs et les
CNNs modifiés. Ces méthodes ont prouvé leur capacité à augmenter considérablement
la précision et la fiabilité des systèmes conçus pour détecter les changement en imagerie
satellitaire.
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1.4.3 Applications des réseaux de neurones convolutifs « CNN »
à la détection de changement en Imagerie satellitaire

Une multitude de méthodes et de stratégies sont appliquées pour améliorer les perfor-
mances de la DC en imagerie satellite. Ces dernières années, les CNNs sont la base de
beaucoup de ces méthodes, ayant atteint les meilleures performances.

1.4.3.1 Utilisation des CNNs comme extracteurs de caractéristiques

Larabi et al. [3] ont développé une nouvelle méthode de DC basée sur l’extraction de
caractéristiques à partir de plusieurs niveaux du CNN. Ce fut la première approche basée
sur les CNNs en DC dans les images satellites de haute résolution. Cette méthode consiste
à utiliser un CNN pré-entraîné sur un grand ensemble de données (ImageNet) pour une
tâche de classification, afin d’extraire les caractéristiques de la paire d’images à comparer
à travers différentes couches convolutives. Ensuite, vient une étape de normalisation et de
concaténation des caractéristiques, ce qui permet d’obtenir une carte de caractéristiques
de dimension supérieure. La carte de changement finale binaire est obtenue en calculant
la distance euclidienne au niveau du pixel, puis en appliquant une méthode de seuillage.

Une autre méthode de DC non supervisée est présentée dans [13] en 2017. L’approche
proposée se base sur l’apprentissage par transfert ; un réseau de neurones convolutif VGG-
16 performé sur la base de données Imagenet est utilisé avec une technique de segmentation
par superpixels en utilisant l’algorithme SLIC. La fusion de ces deux techniques pour la
DC a été auparavant introduite dans les travaux de Ken Sakurada et al. [5] pour la DC sur
des images bi-temporelles sur la base de données TSUNAMI. L’utilisation des superpixels
permet de diminuer l’effet négatif du bruit sur la classification. Elle demande cependant
plus de temps d’exécution que la simple extraction de caractéristiques, et ajoute des don-
nées redondantes qui pourraient nuire à la précision de la méthode. Pour y remédier des
caractéristiques de zoom out ont été introduits [14] , cette technique permet l’extraction
de caractéristiques de différents niveaux à proximité d’un superpixel et contribue à la
décision de son classement.

Dans son étude, Sudipan Saha [15] propose d’aborder la DC par une approche context-
sensitive, pour des images THR multi-temporelles et ce, en ayant recours à l’extraction
de fonctionnalités basées sur des CNNs pré-entraînés. Cette méthode non supervisée uti-
lise l’approche Deep Change Vector Analysis (DCVA), afin de comparer deux images par
l’unité du pixel et tirer les changements. La précision globale (CA) moyenne lors des tests
sur la base de données WorldView-2 est aux environs de 97.67%. L’approche DCVA pour
la DC à partir d’images THR multi-temporelles, a donc pu démontrer son efficacité à
prendre en compte le contexte spatial en utilisant des CNNs pré-entraînés et ce, de ma-
nière non-supervisée et sans dépendre de la segmentation d’image.

Récemment, la DC sémantique pour l’imagerie satellitaire est devenue un centre d’in-
térêt pour beaucoup de chercheurs dans le domaine de la vision par ordinateur. Parmi
les approches entreprises, les CNNs sont particulièrement utilisées pour atteindre ce but.
De Jong et al. [7] propose une méthode non supervisée, utilisant un réseau de neurones
U-Net pré-entrainé pour une tâche de segmentation sémantique. La technique de différen-
ciation d’images est utilisée pour la DC, pour ce fait, les DIs sont générées à partir des
features maps des deux images. La DI permet au décodeur après une opération de sur-
échantillonnage de retrouver les changements. Ces derniers peuvent également être classés
en des classes sémantiques qui fournissent des informations sur la nature du changement.
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1.4.3.2 La stratégie de l’apprentissage par transfert par réglage des
CNNs

L’apprentissage par transfert est largement utilisé dans le domaine de la DC au vu du
manque de larges bases de données. Mohammed El Amin Larabi [16] adresse le problème
de DC en se basant sur les techniques de transfert où il utilise un modèle CNN pré-
entraîné, pour un réglage partiel entraîné dans le but de classifier deux patchs d’entrées
en “changé” ou “inchangé”.
Cette méthode a montré sa capacité à fine-tuning (section 2.3.4.2) un modèle CNN pré-
entraîné sur de petits datasets et à avoir une précision d’environ 83% pour le modèle
VGG-16.

Dans [10] , un ensemble de réseaux de neurones pré-entraînés est employé pour la
tâche de DC. Le réseau pré-entrainé sur ImageNet VGG-16 est utilisé sans les couches
fully-connected. En se basant sur cette architecture, trois autres réseaux sont formés en
modifiant le décodeur à chaque fois. L’encodeur permet d’obtenir la carte de caractéris-
tiques et le décodeur permet d’obtenir une carte de segmentation qui représenterait la
carte de changement. L’entraînement supervisé se fait sur une base de données créée par
les auteurs, en ayant manuellement conçu les « ground truth » ; quelques paramètres sont
initialisés et gelés avec les données du réseau pré-entraîné. La carte de changement finale
est obtenue en fusionnant les cartes de sorties des trois réseaux, plus précisément en éta-
blissant un seuil pour la moyenne des trois cartes de segmentation.
La méthode proposée en [10] , démontre l’efficacité des CNNs en DC sans l’usage de
méthodes de prétraitement comme l’orthorectification.

1.4.3.3 Entrainement à zéro des CNNs

On retrouve également des travaux de DC utilisant des CNNs entraînés à partir de
zéro (en anglais : from scratch). En premier lieu, on cite les travaux de Rodrigo Caye
Daudt et al. [17] , où deux approches sont présentées : la première architecture proposée
est la fusion précoce « EF » (en anglais : Early Fusion), elle consiste à concaténer les deux
images en entrée d’un FCN. La dernière couche est un Softmax avec deux sorties associées
aux classes : « changement » et « pas de changement ». La deuxième architecture est une
architecture siamoise, acceptant en entrée les deux images. Les données utilisées dans [17]
, pour l’entraînement à partir de zéro est la base de données conçue et présentée par les
auteurs OSCD.

L’utilisation des réseaux siamois pour un entrainement basé sur les patchs (en anglais
patch based CNN ) a aussi été introduit pour résoudre la problématique de la DC [16].
L’idée est de traiter chacun des patchs en parallèle et de concaténer les sorties. Une autre
alternative basée sur cette approche a aussi été présenté en 2018 dans le travail de Faiz
Ur Rahman et al [18].

Une proposition supplémentaire à noter est une solution de DC sémantique présentée
en 2019 [19]. La méthode consiste à utiliser les CNNs pour la segmentation sémantique
en s’appuyant sur le modèle « Deeplab v3+ semantic segmentation model » [20] , avec un
autre mode de convolution ASPP (en anglais : Atrous Spatial Pyramid Pooling), appli-
quant des filtres avec un taux de dilatation pour réduire les pertes en résolution. La DC
finale se fait en calculant les pourcentages de chaque classe pour les images bi-temporelles,
à partir des cartes de segmentations sémantiques. C’est donc une DC indirecte.
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1.4.3.4 Comparaison des méthodes de ML et DL pour la détection de
changement

L’apprentissage automatique ainsi que l’apprentissage automatique profond sont au-
jourd’hui les piliers du domaine de la DC en imagerie satellitaire. Les deux approches
présentent des avantages et des inconvénients.

D’abord, l’utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique classiques nécessite
une phase d’extraction des caractéristiques au préalable. La phase d’extraction de carac-
téristiques est utilisée pour améliorer la précision des images, notamment celle des images
multi-spectrales. Dans le cas de l’apprentissage profond, la phase d’extraction de caracté-
ristiques séparée n’est pas toujours nécessaire, on cite les méthodes basées sur les CNNs
et les réseaux de neurones récurrents comme exemple.

D’autre part, l’apprentissage automatique donne des résultats peu satisfaisants pour
les données les plus complexes telles que les images satellitaires des zones urbaines. Il
nécessite également un prétraitement des données et des rectifications, ce qui n’est pas
toujours le cas avec l’apprentissage automatique profond. Cependant, les réseaux de neu-
rones profonds requièrent une très large quantité de données, ce qui n’est pas aisément
trouvé, et peuvent être très coûteux en puissance de calcul à cause de la profondeur des
réseaux utilisés.

Le travail de T. Vignesh et al [21] compare différentes méthodes d’apprentissage auto-
matique classique et profond, et conclut d’après les mesures de précision globale validées
sur cinq types de données différentes, que les performances en DC sont notablement plus
élevés avec les solutions fondées sur l’apprentissage profond. On note que les résultats
de son travail sont particulièrement bons avec l’utilisation des réseaux de neurones à
convolution.

La Figure 1.4 ([21]) présente la précision globale moyenne obtenue pour les différentes
données.

Figure 1.4 – Performance des algorithmes ML et méthodes DL pour la tâche de la DC
en télédétection
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1.5 Challenges et problématiques liés à la détection de
changement en télédétection

La DC en imagerie satellite est complexe. Elle rencontre plusieurs problèmes d’applica-
tion en raison du bruit et des distorsions liées à l’imagerie, les conditions atmosphériques
et d’humidités à des dates différentes, ainsi que l’orientation de la lumière et la nécessité
de distinguer les changements naturels des changements provoqués par les activités hu-
maines, qui sont le plus souvent les changements ciblés en DC.

En général, indépendamment de la zone étudiée, une méthode de DC doit faire la
distinction entre les changements non pertinents et les changements d’intérêt. Pour mi-
nimiser l’impact des facteurs cités précédemment, il est important d’utiliser des données
provenant des mêmes capteurs, avec les mêmes caractéristiques de résolutions, et envisa-
ger d’acquérir les données pour des dates quasi identiques, afin d’éliminer les effets des
changements de saisons, rayonnements solaires et autres contraintes [6].

Des corrections et du pré-traitement ; comme le réglage de luminosité, élimination du
bruit, correction géométrique telle l’orthorectification pour les variations d’orientation et
les angles pourraient être nécessaires pour diminuer les effets cités, et faciliter l’opération
de la DC par la suite. Cependant, des méthodes récentes ont démontré que l’utilisation
des CNNs pourrait donner des résultats satisfaisants sans pré-traitement.

Malgré l’apport gigantesque apporté au domaine de la DC en imagerie satellitaire par
l’exploitation des réseaux de neurones profonds, d’autres challenges liés à la probléma-
tique de la DC sont apparus. En effet, l’efficacité des réseaux de neurones profonds est
fortement liée à la disponibilité de grandes bases de données étiquetées. Or, des bases
de données d’images bi ou multi temporelles ne sont pas disponibles en grand nombre.
De plus la création des cartes de changement, qui est très coûteuse en temps, est parfois
nécessaire pour l’apprentissage supervisé.

Un autre obstacle notable lié à l’apprentissage supervisé en DC, est la représentation des
cartes de changements binaires (GT) utilisées comme références pour l’apprentissage et les
tests. Ces cartes jouent un rôle crucial dans la conception des systèmes supervisés et dans
leur évaluation, et peuvent paradoxalement être une source de problème quant à la fiabilité
des systèmes de DC, car pour une même paire d’images bitemporelles, les GT peuvent
différer d’un travail à un autre, pour des raisons d’une différence de changement cible à
détecter, ou tout simplement pour des raisons relatives à la subjectivité des constructeurs
des bases de données.

1.6 Conclusion

Ce chapitre a introduit le domaine de la DC en utilisant des images d’observation de
la terre. A partir de l’exposition des techniques utilisées en DC, ainsi que la revue de la
littérature récente, nous pouvons déduire que le développement des technologies récentes
et les méthodes d’apprentissage profond a permis aux systèmes de DC en télédétection
d’être plus robustes et précis que les systèmes fondés sur l’analyse statistique et spectrale
traditionnelle.
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Le chapitre a aussi énoncé les nombreuses problématiques et challenges auxquels le do-
maine de la DC fait face, et ce malgré les récentes avancées dues à l’apprentissage machine
profond.

Enfin, nous concluons ce chapitre pour dire que la problématique de la DC en imagerie
satellitaire reste encore aujourd’hui un domaine de recherche active, notamment avec l’in-
troduction des réseaux de neurones profonds, dans le but d’adapter les nouveaux systèmes
de sorte à pouvoir contrer certaines contraintes existantes, éventuellement être capable de
s’adapter à des données disponibles de différents capteurs, avec une supervision minimale
de l’utilisateur.



Chapitre 2

Réseaux de Neurones Convolutifs
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2.1 Introduction

Cette dernière décennie, la sous branche de l’Intelligence Artificielle qu’est l’appren-
tissage profond a révolutionné le domaine de la vision par ordinateur en introduisant les
réseaux de neurones convolutifs dits CNNs (Convolutional Neural Network). L’une des
premières architectures des CNNs est LeNet5, introduite en 1998 par Yann LeCun [22]
pour la reconnaissance de caractères manuscrits, dépassant en performance toutes les mé-
thodes traditionnelles.

Entre 1998 et 2010, les CNNs étaient en incubation. Puis grâce à la double augmenta-
tion continuelle de données numériques et de la puissance de calcul avec l’avènement des
processeurs graphiques, les CNNs ont pu retrouver leur place en tant que technique de
premier plan dans le domaine de la vision par ordinateur. Le défi de classification annuel
basé sur la base de données « ImageNet » [23] a joué un rôle majeur dans l’amélioration
des résultats. Le réseau AlexNet, introduit par Alex Krizhevsky et al en 2012 [24] marqua
ce point de retour en remportant la compétition ILSVRC-2012.

Les performances des systèmes de DC en télédétection ont également augmenté avec
l’utilisation des CNNs. L’étude comparative citée dans la section 1.4.3.4 démontre la su-
périorité des performances des CNNs pour la résolution des problématiques liées à la DC.

Pour notre travail, nous proposons des méthodes de DC basées sur les CNNs, d’abord
comme extracteur de caractéristiques, ensuite pour un système de DC end-to-end. Ce
chapitre est donc consacré à expliquer le fonctionnement d’un réseau de neurone artificiel
en premier lieu, pour ensuite introduire les CNNs, exposer leur composition détaillée,
expliquer l’entraînement ainsi que les stratégies révolutionnaires de l’apprentissage par
transfert. Enfin, nous concluons ce chapitre en exposant des modèles de CNNs les plus
connus et utilisés dans le domaine de la vision par ordinateur et qui seront adaptés à notre
travail par la suite. Ceci permettra d’entamer aisément le chapitre suivant.

2.2 Réseaux de Neurones Artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont un système informatique inspiré du fonctionne-
ment des neurones biologiques, dont le premier modèle fut conçu en 1943 par McCulloch
et Pitts.

Ce système utilisé pour résoudre divers problèmes statistiques, notamment des pro-
blèmes de classification, est composé de neurones généralement répartis en plusieurs
couches connectées entre elles ; la sortie d’une couche correspond à l’entrée de la suivante.
Chaque neurone reçoit des informations numériques en provenance de neurones voisins,
à chacune de ces valeurs est associée un poids représentatif de la force de la connexion.
Chaque neurone effectue localement un calcul dont le résultat est transmis ensuite aux
neurones avals. Cet empilement de couches définit la sortie finale du réseau comme le ré-
sultat d’une fonction différentiable de l’entrée. La dernière couche calcule les probabilités
finales en utilisant une fonction d’activation.
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2.2.1 Le perceptron

Le perceptron est le réseau de neurones le plus simple. Inventé par Rosenblatt, il est
formé d’un seul neurone formel tel que présenté dans la Figure 2.1 [25]. Il est constitué
d’un nombre indéfini d’entrées et d’une sortie unique, ce qui permet de résoudre des pro-
blématiques à caractère linéaire.

Le neurone procède par une somme pondérée de son vecteur d’entrées (x1, x2, .., xn) et
de son vecteur de poids synaptique (w1, w2, .., wn). On y ajoute ensuite le biais b comme
le montre la formule (2.1).

S =
n∑

i=0

wixi + b (2.1)

Enfin, le résultat est produit via une fonction d’activation σ (section 2.2.3.2) et est comparé
à un seuil. La sortie prédite du modèle ŷ est donnée par (2.2)

ŷ = σ(S) (2.2)

Le perceptron présente deux problèmes majeures :
- Il est incapable de résoudre des problèmes avec une multitude de classes.
- Il n’est pas adapté à séparer des données réparties d’une manière non linéaire.
Ceci a conduit à l’apparition du réseau de neurones multicouches MLP.

Figure 2.1 – Modèle d’un neurone formel (Razafimandimby, Loscri et al. 2016)

2.2.2 Perceptron multicouches MLP

Dans un réseau de neurones MLP, les neurones sont arrangés par couche constituant au
moins trois couches : une couche d’entrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches
cachées. Les neurones d’une même couche n’ont pas de connexion entre eux, et chaque
neurone d’une couche est connecté à tous les autres neurones de la couche suivante.

La Figure 2.2 est une représentation d’un MLP à une seule couche intermédiaire.
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Figure 2.2 – MLP à une couche intermédiaire

Dans un MLP, empiler les couches cachées permet d’avoir un réseau avec une perfor-
mance d’apprentissage très élevée, désigné par le nom « réseau de neurones profond », et
c’est de là qu’est apparu le DL.

2.2.3 Apprentissage d’un MLP

L’apprentissage d’un réseau de neurone (simple ou profond), revient à estimer le poids
lié à chaque neurone de telle sorte que ça minimise une fonction de perte choisie. Parmi
les méthodes les plus célèbres et les plus efficaces dans l’apprentissage automatique, no-
tamment dans l’apprentissage profond, on trouve la méthode de la rétropropagation.

Définie par Sapna, Tamilarasi et al. [26], comme une technique d’apprentissage super-
visé basée sur la méthode de descente de gradient, dont l’objectif est de minimiser l’erreur
du réseau en se référant à une fonction de coût J(w, b) définit par (2.3). En minimisant la
fonction de coût, on obtient les paramètres (poids et biais) optimaux pour les meilleures
performances du modèle.

J(w, b) = L(y, ŷ) (2.3)

avec :
L : fonction de perte (section 2.2.3.1).
y : la véritable sortie.
ŷ : la sortie prédite par le modèle.

L’algorithme de la descente du gradient est un algorithme d’optimisation de premier
ordre, c’est-à-dire qu’il ne prend en compte que la première dérivée lors de la mise à
jour des paramètres. Il s’agit de mettre à jour les paramètres à chaque itération, dans le
sens opposé du gradient de la fonction de coût J(w,b) par rapport aux paramètres où le
gradient donne la direction de la montée la plus raide.

La phase d’entraînement se constitue de deux phases : Une phase ‘Forward’ dans la-
quelle les sorties des couches intermédiaires sont mises à jour, et une phase ‘Backward’,
dans laquelle le gradient du coût par rapport aux poids d’une couche est calculé à partir
du gradient du coût par rapport aux poids d’une couche supérieure, et ainsi de suite,
en commençant par calculer le gradient des sorties de la dernière couche et à itérer jus-
qu’à la première couche du réseau. La mise à jour des poids se fait suivant (2.4) pour
chaque couche l et dans le but de minimiser la fonction de coût. (α ici représente le taux
d’apprentissage learning rate).

wl
i,j ← wl

i,j − α
dJ(w, b)

dwl
i,j

(2.4)
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2.2.3.1 Fonctions de pertes

La ‘Fonction de Pertes’ (Loss Function) est une fonction qui quantifie l’écart entre les
prévisions du modèle et les observations réelles du jeu de donnée utilisé lors de l’appren-
tissage. A partir de cette fonction, le processus d’apprentissage ajustera les paramètres
wij, de sorte à minimiser cette fonction de perte et avoir un modèle optimal.
Il existe différentes fonctions de pertes utilisées en réseau de neurones, les plus connues
sont :

— L’erreur quadratique moyenne (Mean Square Error)
L’erreur quadratique moyenne est la somme des différences au carré des prédictions du

modèle et des observations réelles.

Sa formule est donnée par l’equation (2.5) :

MSE =
1

N

∑
(x,y)∈D

(y − prediction(x))2 (2.5)

Où :
- x : ensemble de caractéristiques utilisé par le modèle pour effectuer des prédic-
tions.
- y : la véritable sortie
- Prdiction(x) : est la sortie prédite par le modèle pour l’ensemble x.
- D : ensemble de données étiquetées contenant (x, y).
- N : nombre d’exemples dans D.

— L’entropie croisée (Cross Entropy)
La perte d’entropie croisée, ou la perte algorithmique, est liée à des mesures de di-

vergences. Elle mesure généralement la performance de modèles de classification, dont la
sortie est une probabilité entre 0 et 1. En apprentissage automatique, la fonction utilisée
pour un cas d’une classification multi classes est appelée "Categorical Crossentropy", et
"Binary Crossentropy" pour un cas d’une classification binaire.

L’entropie croisée est considérée comme plus performante et permet une meilleure gé-
néralisation que l’erreur quadratique moyenne pour les problèmes de classification [27].

2.2.3.2 Fonctions d’activation

La fonction d’activation est une fonction mathématique appliquée à un signal en sortie
d’un neurone artificiel. Elle est attachée à chaque neurone et détermine si elle doit être
activée ou non en fonction de l’entrée. Généralement, les fonctions utilisées sont non
linéaires, ce qui amène le réseau à pouvoir traiter des données complexes. On définit dans
ce qui suit, quelques unes de ces fonctions d’activation [28] :

— Sigmoïde
La fonction d’activation sigmoïde (appelée également fonction logistique) est une fonc-

tion non linéaire, permettant la rétropropagation car elle dispose d’une fonction dérivée
non nulle liée aux entrées. La fonction sigmoïde est représentée dans la Figure 2.3.
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Figure 2.3 – Fonction sigmoïde

— Tangente Hyperbolique
La fonction Tangente Hyperbolique (Figure 2.4) est une variante de la fonction Sig-

moïde, La différence avec la fonction Sigmoïde est que la fonction Tanh produit un résultat
compris entre -1 et 1. La fonction Tanh est en terme général préférable à la fonction Sig-
moïde car elle est centrée sur zéro.

Figure 2.4 – Fonction tanh(x)

— ReLU
La fonction ReLU est interprétée par la formule (2.6)

f(x) = max(0, x) (2.6)

Si l’entrée est négative, la sortie est 0 et si elle est positive, alors la sortie est x. Cette
fonction d’activation augmente considérablement la convergence du réseau et ne sature
pas.

Mais la fonction ReLU n’est pas parfaite. Si la valeur d’entrée est négative, le neurone
reste inactif, ainsi les poids ne sont pas mis à jour et le réseau n’apprend pas.
La Figure 2.5 donne un aperçu sur la forme de la fonction ReLU.

Figure 2.5 – Fonction ReLU
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— Leaky ReLU
La fonction Leaky ReLU (Figure 2.6) est interprétée par la formule (2.7) :

f(x) = max(0.1x, x) (2.7)

La fonction Leaky ReLU essaye de corriger la fonction ReLU lorsque l’entrée est né-
gative. Son concept est que lorsque l’entrée est négative, il aura une petite pente positive
de 0,1. Cette fonction élimine quelque peu le problème d’inactivité de la fonction ReLU
pour les valeurs négatives, mais les résultats obtenus avec elle ne sont pas cohérents. Elle
conserve tout de même les caractéristiques d’une fonction d’activation ReLU, c’est-à-dire
efficace sur le plan des calculs : elle converge beaucoup plus rapidement et ne sature pas
dans les régions positives.

Figure 2.6 – Fonction Leaky ReLU

— Softmax
La fonction Softmax est utilisée dans de nombreux modèles probabilistes, traitant à la

fois des données discrètes et continues. Elle produit une sortie qui est sur une plage de
valeurs comprise entre 0 et 1. Ainsi, chaque classe de sortie se verra affecter une proba-
bilité, telle que la somme de toutes ces probabilités est égale à 1, et la classe retenue est
celle avec la plus grande probabilité.

Avec un nombre de classe égale à k, la fonction Softmax est donnée par l’equation (2.8) :

f(xi) =
exi∑k
j=0 e

xj

(2.8)

La principale différence entre la Sigmoïde et la Softmax est que la Sigmoïde est utilisée
dans la classification binaire, tandis que la Softmax est utilisée pour les tâches de classi-
fication multi classes. La fonction Softmax sert à transformer les valeurs des nœuds de la
dernière couche, en probabilité d’appartenance aux différentes classes possibles.

2.3 Réseaux de neurones convolutifs
Les CNNs sont une sous-catégorie de réseaux de neurones ; ils présentent donc toutes les

caractéristiques citées précédemment. Cependant, ils sont conçus spécialement pour trai-
ter des images en entrée, car leur architecture est construite de telle façon qu’ils prennent
en compte la disposition spatiale dans l’image.

Le néocognitron est considéré comme l’ancêtre des réseaux de neurones à convolution.
Introduit en 1980 [29] , il est le premier réseau à forcer les unités situées en plusieurs
positions de partager les mêmes poids. Les CNNs dont l’architecture est inspirée de celui
du cortex visuel des vertébrés utilise cette technique et limite le nombre de connexions
entre un neurone et les neurones des couches adjacentes, ce qui diminue drastiquement
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le nombre de paramètres d’apprentissage [30] . Cette particularité explique la difficulté
des MLP à gérer des images de grandes taille, en raison de la croissance exponentielle du
nombre de paramètres d’entrainement.

Un CNN présente différentes couches qui œuvrent directement à l’extraction de ca-
ractéristiques pouvant décrire au mieux l’image en entrée. Comme il est mentionné dans
[31], les CNNs sont largement utilisés pour réaliser des tâches spécifiques, telles que la
classification, la segmentation ou la séparation d’images, en raison de leur performance
remarquable.

2.3.1 Couches d’un CNN

Les réseaux de neurones à convolution présentent une architecture particulière à l’ana-
lyse d’image. Ils contiennent plusieurs types de couches, dans le but d’extraire les carac-
téristiques des images par fragment [32]. Cette sous-section donnera un aperçu sur les
différentes couches des CNNs [32], [33].

2.3.1.1 La couche de convolution
La couche de convolution est la composante clé des CNNs. Son rôle est de repérer

la position d’un ensemble de caractéristiques dans les images reçues en entrée, et ce en
réalisant un filtrage par convolution.

Le principe est de faire "glisser" une fenêtre représentant la caractéristique (feature)
sur l’image, et de calculer le produit de convolution entre la caractéristique et chaque
portion de l’image balayée, la Figure 2.7 explicite cette notion à l’aide d’un exemple avec
un filtre de taille 3 x 3. Une caractéristique est alors vue comme un filtre : les deux termes
sont équivalents dans ce contexte. En sortie, le résultat pour chaque paire (image, filtre)
est une carte d’activation (en anglais : feature map), qui nous indique où se situent les
caractéristiques dans l’image : les valeurs élevées indiquent la localisation de cette carac-
téristique dans l’image.

Contrairement aux méthodes traditionnelles, les caractéristiques ne sont pas prédéfinies
comme c’est le cas avec les descripteurs, mais apprises automatiquement par le réseau
lors de la phase d’entraînement, en s’adaptant au problème posé. Les noyaux des filtres
désignent les poids de la couche de convolution. Ils sont initialisés puis mis à jour par
rétropropagation du gradient.

Figure 2.7 – Exemple d’une convolution avec un filtre 3 x 3
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2.3.1.2 Couche Zero Padding
Après avoir procédé à une convolution, la taille de la matrice de caractéristiques se

trouve réduite. Etant donné que nous allons enchaîner les convolutions, cette taille ne
cessera de diminuer ce qui engendrera :

- Une perte d’informations aux frontières après chaque couche de convolution.
- La diminution de la qualité d’apprentissage.
- La réduction de la taille de la carte de caractéristiques à 1x1 après un certain
nombre de convolutions.

Afin de diminuer l’effet négatif de ces derniers points sur l’apprentissage du réseau, la
technique de Zero Padding propose d’ajouter une couche de pixels de valeur zéro pour
entourer la matrice d’image. De ce fait, les opérations de convolution n’affecteront pas la
carte de caractéristiques.

2.3.1.3 Couche ReLU
ReLU (Rectified Linear Units) désigne la fonction réelle non-linéaire définie par l’equa-

tion (2.9)
ReLU(x) = max(0, x) (2.9)

Après chaque couche de convolution, il est conventionnel d’appliquer une couche non
linéaire. Le but est d’introduire de la non-linéarité dans notre CNN, pour ne pas le limiter
à n’apprendre que des problèmes linéaires, étant donné que nous venons de procéder à
une convolution qui est une opération linéaire à travers la multiplication et l’addition de
matrices par élément. ReLU se chargera de remplacer toutes les valeurs de pixel négatives
dans la matrice de caractéristiques par des zéros.

2.3.1.4 Couche Pooling
La couche de Pooling reçoit en entrée plusieurs cartes caractéristiques (feature maps),

et applique à chacune d’entre elles l’opération de Pooling.
Cette opération consiste à réduire la taille des images, tout en préservant leurs caracté-
ristiques importantes.

Les paramètres de l’opération de Pooling sont :

• La taille de la fenêtre : Représente la taille de la fenêtre à faire balayer sur la
matrice de caractéristique.
• Le pas du Pooling (stride) : Représente le pas d’avancement après chaque
balayage

Pour se faire, nous faisons glisser une fenêtre sur la matrice de caractéristique, et nous
créons un élément de la matrice de sortie en fonction des éléments qui se trouvent dans
cette fenêtre-là. Les variantes qui peuvent être utilisées sont :

- Le max Pooling : Consiste à prendre la valeur maximale dans chaque fenêtre
et l’affecter à l’élément en sortie (Figure 2.8).
- Le min Pooling : Consiste à prendre la valeur minimale dans chaque fenêtre et
l’affecter à l’élément en sortie.
- La somme Pooling : Consiste à calculer la somme des éléments présents à
l’intérieur de la fenêtre et affecter le résultat à l’élément en sortie.
- La moyenne Pooling : Consiste à calculer la moyenne des éléments présents à
l’intérieur de la fenêtre et affecter le résultat à l’élément en sortie.

On note que le Pooling le plus utilisé est le Max Pooling.
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Les avantages de l’opération « Pooling » se résument en :
- Réduire le temps d’apprentissage.
- Réduire le nombre de paramètres et de calculs dans le réseau.
- Rendre le réseau invariant par rapport aux petites transformations et dans l’image
d’entrée, ce qui par conséquent aide à éviter le sur-apprentissage.

Figure 2.8 – Exemple d’une opération de Max-Pooling 2 X 2

2.3.1.5 Couche Flattening
La couche Flattening, comme le montre la Figure 2.9, consiste en l’aplatissement des

matrices de caractéristiques obtenues en un vecteur à une dimension afin d’adapter les
caractéristiques extraites à l’entrée de la couche FC.

Figure 2.9 – Exemple d’une opération de Flattening

2.3.1.6 Couche complètement connectée (Fully-connected)
La couche FC constitue la dernière partie de tout réseau de neurones, elle n’est pas

caractéristique d’un CNN.

Cette couche reçoit en entrée le résultat de l’aplatissement des matrices de caractéris-
tiques extraites des couches ultérieures du CNN. Les valeurs de ce vecteur d’entrée sont
multipliées par des poids et passent par une fonction d’activation, comme dans un réseau
neuronal artificiel classique. Ils passent ensuite à la couche de sortie, dans laquelle chaque
neurone représente une étiquette de classification.

Dans un problème de classification, la couche FC renvoie un vecteur de taille N , tel
que chaque élément du vecteur renvoie une probabilité pour l’image d’appartenir à une
classe, avec N le nombre de classes dans notre problème.
Pour les réseaux CNN, la couche Fully-Connected détermine le lien entre la position des
features dans l’image et une classe.
Cette couche est schématisée dans la Figure 2.10 :
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Figure 2.10 – Couche complètement connectée de 4 classes

2.3.2 Sous-apprentissage et Sur-apprentissage

Le but de l’entraînement d’un réseau de neurones est d’exploiter les données pour fixer
un modèle avec les poids adéquats qui permettrait de prédire la sortie pour de nouvelles
données non utilisées auparavant lors de la phase d’apprentissage. Cependant, la géné-
ralisation rencontre souvent deux problèmes : le sous-apprentissage (Underfitting) et le
sur-apprentissage (Overfitting). La Figure 2.11 [14] démontre visuellement ces deux no-
tions, en comparaison avec une bonne généralisation.

Le sous-apprentissage sous-entend que le modèle prédictif ne s’adapte pas convena-
blement avec le Training set, ce qui conduira à une mauvaise généralisation sur d’autres
données. D’autre part, le sur-apprentissage désigne un apprentissage générant un modèle
de prédiction qui s’adapte tellement bien au Training set qu’il prenne en compte des élé-
ments secondaires (ex : le bruit), ce qui amènera le modèle à planter lors d’une prédiction
sur de nouvelles données.

Figure 2.11 – Sous-apprentissage, sur-apprentissage et généralisation. (Sharma, Nori et
al 2014)

2.3.2.1 Compromis biais-variance
Un modèle simple (à variance simple), risque le sous-apprentissage compte tenu du

biais élevé sur les données. D’autre part, un modèle présentant une variance élevée risque
le sur-apprentissage, ceci s’explique par le biais faible sur les données d’entraînement mais
élevé sur les nouvelles données.
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Le concept du compromis biais-variance est représenté par la Figure 2.12 [34].

Figure 2.12 – Compromis biais-variance

2.3.2.2 Méthodes pour éviter le sur-apprentissage

- Arrêt précoce : Arrêt précoce ou « Early Stopping » en anglais est la technique
qui vise à arrêter l’entraînement au point de moindre erreur par rapport au jeu de
données de validation.

- Dropout : L’idée clé derrière le dropout est de déconnecter momentanément
et au hasard des neurones et leurs connexions du réseau pendant l’entrainement
(Figure 2.13 [35]). La désactivation de chaque neurone suit une loi de probabi-
lité de Bernoulli de paramètre ρ. Par conséquent chaque neurone du réseau a une
probabilité ρ d’être déconnecté, et ce indépendamment des autres neurones.

Figure 2.13 – Illustration du fonctionnement du Dropout (Srivastava, Hinton et al. 2014)

2.3.2.3 Validation croisée
Il s’agit de mélanger le jeu de données pour ajouter de l’aléatoire et éviter ainsi les

possibles corrélations entres les données.
- Diviser le jeu de données en k groupes.
- Pour chaque groupe i (i ≤ k), exécuter un entraînement du réseau de neurones i
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en prenant ce groupe là comme jeu de données de test et les (k−1) autres groupes
comme jeu de données d’entraînement et calculer l’erreur de prédiction Ei de ce
modèle.
- En procédant de la sorte, nous aurons à la fin k modèles entrainés séparément et
nous obtiendrons l’erreur de prédiction de notre modèle indépendamment du jeu
de données.

2.3.3 Optimisation de l’apprentissage par des algorithmes d’op-
timisation avancés

Les techniques avancées sont des adaptations de l’équation de la descente de gradient
standard dans le but d’optimiser la tâche d’apprentissage.

Pour les modèles d’apprentissage contenant des millions de paramètres, la fonction de
coût est optimisée sur des millions de dimensions. Les fonctions de coût pour ce type de
modèles sont souvent très complexes et l’objectif reste de trouver le minimum global de
la fonction.

Pour la descente de gradient, nous faisons un pas le long du gradient dans chaque di-
mension, lorsqu’on se retrouve au niveau d’un minimum local (Figure 2.14), l’algorithme
se bloque et la position oscille car la taille du pas dans une direction donnée est déterminée
par la valeur du gradient.

Les points selles (Figure 2.14) sont également un problème pour l’apprentissage, ils
peuvent ralentir le processus ou l’arrêter dans le cas où la descente de gradient converge
vers une valeur sous-optimale.

Figure 2.14 – Minimum local, maximum local, point selle (Photo par Rong Ge)

Des techniques avancées de calcul de gradient ont été développé pour réduire l’impact
des problématiques citées auparavant et pour l’optimisation du temps d’apprentissage.

Le choix d’algorithme dépend du type de tâche et de données. Les optimisateurs avancés
les plus utilisés spécialement pour les réseaux de neurones profonds sont les suivants :

— Momentum
L’approche du Momentum consiste à utiliser un gradient moyen au lieu du gradient

immédiat à chaque pas de temps. En utilisant un gradient moyen sur n pas, l’élan est
maintenu à l’approche de l’optima local. Comme on calcul un gradient moyen, le ralen-
tissement n’est pas aussi grand comparé à la descente du gradient standard. Cependant,
il est possible de rester bloqué sur un point selle.
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L’avantage qu’offre l’optimisateur Momentum est la réduction des oscillations en se
focalisant sur la voie de descente la plus raide et donc l’accélération de la recherche du
minimum global.

— RMSProp
RMSProp est un schéma d’optimisation alternatif introduit par Geoff Hinton. Cette

technique vise à empêcher les optima locaux de ralentir le processus de convergence en
échelonnant de manière adaptative le taux d’apprentissage dans chaque dimension en
fonction de la moyenne pondérée exponentielle du gradient. Cela a pour effet d’amortir
les fortes pentes afin de réduire les oscillations dans les ravins pendant le chemin vers
l’optimum global.

— ADAM
ADAM qui signifie « Adaptative Moment Estimation », combine les deux idées précé-

dentes du Momentum (utilisation d’une moyenne mobile de gradient) et RMSProp (taux
d’apprentissage adaptatif). L’estimation du moment adaptatif (ADAM) consiste à calcu-
ler le taux d’apprentissage adaptatif pour chaque paramètre, et stocker une moyenne à
décroissance exponentielle des gradients carrés passés. « Si on considère l’élan comme une
balle descendant une pente, Adam se comporte comme une balle lourde avec frottement,
qui préfère donc des minimas plats dans la surface d’erreur » [36].

2.3.4 Apprentissage par Transfert

En pratique, entraîner un CNN peut s’avérer très coûteux, en terme de temps et de
puissance de calcul. En effet, la majorité des problématiques nécessitent une très grande
quantité de données d’entraînement et une grande puissance de calcul. C’est pour cela que
la notion de l’apprentissage par transfert (Transfer Learning en Anglais), est très utilisée
pour faire face à ces deux inconvénients.

Le principe de l’apprentissage par transfert [37] est d’utiliser des connaissances apprises
par un réseau de neurones, les valeurs de poids et de biais dans ce cas, lors de la résolution
d’une première tâche avec un réseau formé A, pour la résolution d’une autre tâche, plus
ou moins similaire, en transférant les caractéristiques apprises par le premier réseau vers
un réseau B, le jeu de données pouvant être différent de celui de la source. C’est donc une
technique qui utilise un modèle pré-entraîné sur d’autres données afin de nous éviter de
construire un nouveau modèle et de faire l’entraînement à partir de zéro. Ce processus
fonctionne dans les cas où l’apprentissage du réseau A est bien généralisé.

2.3.4.1 Catégories de l’apprentissage par transfert

Les catégories d’apprentissage par transfert peuvent être classées en fonction du type
d’algorithmes d’apprentissage traditionnels concernés [38] :

- L’apprentissage par transfert inductif : Dans ce scénario, les domaines
source et cible sont les mêmes, mais les tâches source et cible sont différentes l’une
de l’autre. Les algorithmes tentent d’utiliser les biais inductifs du domaine source
pour améliorer la tâche cible. Selon que le domaine source contient des données
étiquetées ou non, il peut être divisé en deux sous-catégories, similaires respective-
ment à l’apprentissage multitâche et à l’apprentissage autodidacte.

- Apprentissage par transfert non supervisé : Ce paramètre est similaire au
transfert inductif lui-même, avec un accent sur les tâches non supervisées dans le
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domaine cible. Les domaines source et cible sont similaires, mais les tâches sont
différentes. Dans ce scénario, les données étiquetées ne sont disponibles dans aucun
des domaines.

- Apprentissage par transfert transductif : Dans ce scénario, il y a des si-
militudes entre les tâches sources et cibles, mais les domaines correspondants sont
différents. Dans ce cas, le domaine source contient beaucoup de données étique-
tées, tandis que le domaine cible n’en contient aucune. Il est possible de classer
ces données en sous-catégories, en se référant aux paramètres où les espaces de
caractéristiques sont différents ou aux probabilités marginales.

2.3.4.2 Stratégies d’apprentissage par transfert

Il est nécessaire de choisir avec soin la partie du modèle pré-entraîné à utiliser dans le
nouveau modèle. C’est là qu’apparaît la notion de « gel ». Geler une couche reviendrait
à fixer ses paramètres à ceux qui ont été appris du modèle pré-entraîné sans changement
possible. Il reste tout de même possible de permettre aux couches un nouveau processus
d’apprentissage ayant pour poids initiaux ceux de l’ancien modèle.

De ce fait, un compromis doit être établi pour savoir quelles sont les couches qui seront
gelées et quelles sont celles qui ne le seront pas. Ce qui donne naissance à différents types
d’apprentissage par transfert.

Les stratégies d’apprentissage par transfert à adopter est liée aux différents contextes
décrits précédemment. On peut résumer ces stratégies comme suit :

- Extracteur de caractéristiques :

Cette méthode est utilisée dans le cas où l’ensemble des données cible (Target da-
taset) est petit et similaire à la base de données d’origine. Vu le nombre restreint
de données, il n’est pas intéressant d’entraîner les couches du CNN afin d’éviter
le ‘sur-apprentissage’. Cependant, étant donné que les données soient similaires à
ceux d’origine, les caractéristiques tirées des dernières couches du réseau devraient
être pertinentes pour cet ensemble de données. Pour cela, il serait meilleur de sup-
primer la dernière couche entièrement connectée, puis geler le reste des paramètres
du réseau et le considérer comme un extracteur de caractéristiques pour la nouvelle
base de données.

- Réglage complet :

Cette approche est considérée dans le cas où le nouveau dataset est volumineux
et similaires à celui du modèle pré-entraîné. Elle consiste d’une part à remplacer
la couche entièrement connectée du réseau pré-entraîné en fonction des besoins du
nouveau modèle, et de l’autre à entraîner les poids des précédentes couches en conti-
nuant la rétropropagation. Ceci est faisable compte tenu du nombre important de
données disponibles, effaçant ainsi tout risque de sur-apprentissage. Aussi, vu que
les paramètres de toutes les couches sont initialement ceux du réseau pré-entraîné,
la phase d’apprentissage sera faite plus rapidement que pour une initialisation aléa-
toire.
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- Réglage partiel :

Cette méthode est appliquée dans le cas où le dataset est restreint et très différent
de celui d’origine. Le nombre de données étant petit, il n’est préférable de réen-
traîner que la couche entièrement connectée afin d’éviter un sur-apprentissage. Ce-
pendant, les caractéristiques extraites des couches du réseau convolutif ne seraient
pas représentatives des nouvelles données vu leur différence avec ceux d’origine.
Ainsi, la solution serait de geler les paramètres des premières couches (qui sont
plus générales) et d’entraîner les dernières couches du réseau convolutif (qui sont
plus spécifiques) ainsi que la nouvelle couche entièrement connectée.

- Entraînement à zéro :

Cette méthode est utilisée dans le cas où l’ensemble de données est volumineux et
très différent de l’ensemble de données original. Vu le nombre important et suffisant
de données dont nous disposons, un entraînement du réseau de neurone peut être
fait à partir de zéro. Néanmoins, en pratique, l’initialisation avec les poids d’un
modèle pré-entraîné est toujours plus utile.

2.3.5 Architectures des CNNs les plus utilisées

2.3.5.1 AlexNet
AlexNet est une architecture de CNNs profonds développée par Alex Krizehvsky en

2012. Entraînée sur ImageNet, c’est une maquette gagnante de son concours de recon-
naissance visuelle à grande échelle 2012 (ILSVRC-2012).

Ce modèle est composé de 5 couches de convolution où la première, la seconde et la
cinquième sont suivies par des couches de pooling, et trois couches fully-connected sont
ajoutées en dernier comme le montre la Figure 2.15.

Figure 2.15 – Architecture AlexNet

Les particularités de l’architecture AlexNet en comparaison avec les anciennes architec-
tures se résument dans quelques astuces pratiques, à savoir, les unités linéaires rectifiées
(ReLU), l’augmentation des données, la non-linéarité, et la technique du dropout. Ces par-
ticularités ont permis au réseau AlexNet de devenir une architecture de base des CNNs
modernes.
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2.3.5.2 U-Net
U-Net est un réseau de neurones à convolution développé principalement pour la seg-

mentation d’images biomédicales, à l’université de Fribourg, en Allemagne. Son archi-
tecture est appelée « réseau entièrement convolutif », où il n’y a pas de couches fully-
connected. Les opérations de pooling sont remplacées par des couches de sur-échantillonnage,
ce qui permet d’augmenter la résolution à la sortie du réseau.

Dans la partie de ré-échantillonnage, il existe un grand nombre de canaux de fonctions
qui permettent la propagation d’informations de contextes vers des couches de résolution
supérieure, on les appelle dans ce cas « skip connections », ils permettent de donner une
précision spatiale aux couches supérieures du réseau. Le chemin d’expansion, étant plus
ou moins symétrique à la partie contractante, donne une architecture en forme U.

Le réseau U-net est utilisé principalement pour la segmentation d’images, notamment
pour les images biomédicales. Grâce à sa précision spatiale ajoutée, les prédictions de
l’architecture U-net pour cette tâche sont particulièrement satisfaisantes.

La Figure 2.16 décrit un réseau U-net dédié à la segmentation d’images. Le nombre
de couches convolutives utilisées peuvent varier d’un réseau U-net à un autre. Le choix
de ces dernières dépend de la nature des données utilisées d’un côté et des applications
destinées de l’autre.

Figure 2.16 – Architecture du réseau U-net

2.3.5.3 VGG-Net

VGG-Net, présenté par Simonyan et al. [39] dans l’article intitulé “Very Deep Convo-
lutional Networks for Large-Scale Image Recognition”, est un CNN dense ayant remporté
la compétition de classification ILSVRC-2014 sur la base de données ImageNet.

D’autres versions de ce réseau ont été élaborées par la suite comme le VGG-19, mais
nous allons nous limiter à présenter l’architecture du réseau classique et le plus connu
VGG-16, le numéro 16 faisant référence au nombre de ses couches.
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Le VGG-16 accepte en entrée une image RGB de taille 224 x 224, l’entrée est en-
suite passée dans un ensemble de couches convolutives qui représentent les 13 principales
couches du réseau. Les filtres de convolution sont de taille 3x3 avec un padding de 1 pixel.
La taille des fenêtres du maxpooling est de 2 x 2 avec un stride de 2. Après les 13 premières
couches, on obtient une carte de caractéristiques de l’image de taille 7x7x512. Après l’opé-
ration de l’aplatissement dite « Flattening » on obtient un vecteur de caractéristiques. Ce
vecteur s’exposera à 3 couches FC, la dernière ayant 1000 neurones de sorties représentant
le nombre de classes de la base de données ImageNet.

La Figure 2.17 présente l’architecture générale du réseau VGG-16.

Figure 2.17 – Architecture du VGG-16

2.4 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons commencé par expliquer le fonctionnement des réseaux de

neurones artificiels tout en résumant l’historique de leur apparition. Nous avons introduit
les principales notions gravitant autour des CNNs, et nous avons exposé l’architecture
type d’un réseau de neurone convolutif, ainsi que le rôle de chaque couche et son fonc-
tionnement.

Par la suite, nous nous sommes intéressées à l’apprentissage par transfert et ses princi-
pales stratégies, largement utilisées pour l’entraînement d’un CNN. Cette section explique
le contexte d’utilisation de chacune de ces technique et leur utilité.

Le chapitre est conclu par la présentation des modèles de CNNs les plus utilisés et les
plus adaptés à la DC, ce qui facilitera la compréhension du chapitre suivant.
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3.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à la présentation de deux approches suivies pour l’élaboration
de solutions au problème de la DC en télédétection en utilisant des FCN.

La première partie est un bref aperçu sur les FCN. Cette section permet de comprendre
les modèles adoptés dans notre travail et l’intérêt qu’apporte cette méthode pour les deux
solutions décrites dans ce chapitre. La deuxième partie du chapitre expose le modèle
d’un FCN basé sur un VGG-16 pré-entraîné sur la base de données ImageNet. Cette
méthode consiste à utiliser le réseau comme extracteur de caractéristiques et ces dernières
sont utilisées pour mesurer la similarité entre les images bi-temporelles de type RGB en
exploitant les Hypercolonnes construites à partir des couches intermédiaires du réseau.

La troisième partie du chapitre décrit une méthode basée sur l’entraînement end-to-
end d’un réseau siamois entièrement convolutif utilisant les « long skip-connections » afin
d’exploiter les résultats de la distance euclidienne et la différence d’image de certaines
couches du réseau.

Pour l’élaboration de ces méthodes, l’indisponibilité de grandes bases de données éti-
quetées et la limitation d’accès aux ressources ont été prises en compte.

3.2 Les réseaux de neurones entièrement convolutifs

Un réseau entièrement convolutif « FCN » (en anglais : Fully Convolutional Neural Net-
work) [40] utilise un réseau neuronal convolutif pour transformer les pixels d’une image
en catégories de pixels. Contrairement aux réseaux neuronaux convolutifs, un FCN trans-
forme la hauteur et la largeur de la carte des caractéristiques de la couche intermédiaire
pour revenir à la taille de l’image d’entrée à travers la couche de convolution transposée
« Conv2DTranspose » [41], de sorte que les prédictions ont une correspondance biuni-
voque avec l’image d’entrée dans la dimension spatiale. Pour une position donnée sur la
dimension spatiale (hauteur et largeur), la sortie est une prédiction de catégorie du pixel
correspondant à l’emplacement.

Pour la première approche adoptée, le modèle produit des sorties spatiales mais la pré-
diction n’entre pas en jeu, car le réseau FCN est uniquement utilisé pour l’extraction de
caractéristiques, la mesure de similarité étant une étape ultérieure.

Les CNNs classiques nécessitent des entrées de taille fixe. Pour permettre au modèle
d’accepter des entrées avec des tailles variantes, les couches entièrement connectées sont
supprimées de l’architecture. Cette démarche permet en plus pour la première approche
d’optimiser le temps d’exécution et l’espace mémoire. En effet, pour les CNNs profonds,
les couches entièrement connectées contiennent plus de 70% des poids du réseau [40].

Pour la deuxième approche, une architecture siamoise particulière entièrement convo-
lutive est adoptée (section 3.4.2). La technique entièrement convolutive est utilisée pour
obtenir des sorties spatiales de même taille que les images d’entrées. La prédiction se fait
en classifiant chaque pixel dans une catégorie : ’changé’ ou ’inchangé’.
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3.3 L’extraction de caractéristiques pour la détection
de changement

L’extraction des caractéristiques des CNNs profonds est une stratégie de transfert d’ap-
prentissage exploitée pour la résolution de plusieurs problématiques dans le domaine de
l’IA. Il existe plusieurs solutions pour la problématique de la DC en télédétection basées
sur cette technique (section 1.4.3.1). Le modèle proposé dans cette section est en lien avec
le travail de Larabi et al [3] qui fut le premier à avoir utilisé des CNNs pour la DC en ima-
gerie satellitaire. L’approche introduit une modification d’architecture du réseau VGG-16
et est appliquée sans avoir recours à un entraînement. Cette section permet de comprendre
l’approche et l’objectif de l’utilisation des caractéristiques de plusieurs couches du réseau,
et expose les étapes du processus suivi pour la génération de la carte de changement.

3.3.1 La compréhension des caractéristiques des CNNs

En vision par ordinateur, le terme caractéristiques ou features d’une image désigne
les zones d’intérêts de cette dernière. Ca peut correspondre à des bords, des coins ou
des régions d’intérêts de toutes sortes (en anglais ROI : Region Of Interest). Les CNNs
ont révolutionné le domaine de la vision par ordinateur, notamment la reconnaissance
d’objets, grâce à leur capacité à entraîner le réseau de telle manière à ce qu’il soit apte à
détecter les régions d’intérêts nécessaires à l’accomplissement d’une tâche particulière.

Les nombreuses architectures de CNNs existantes présentent un phénomène en com-
mun : les premières caractéristiques sortantes des premières couches ressemblent aux ca-
ractéristiques des filtres de Gabor et aux blobs de couleurs, ce qui rend le gel des premières
couches pour l’apprentissage par transfert très efficace pour une multitude de tâches et de
données différentes. D’autre part, nous savons que les dernières couches d’un CNN sont
au contraire en très forte corrélation avec les données et la tâche à réaliser [42] . Pour
résumer, on peut distinguer trois différents types de caractéristiques : haut, moyen et bas
niveau.

Pour une tâche comme la DC, l’exploitation des caractéristiques des couches intermé-
diaires est la plus adaptée [6] , compte tenu de l’information non spécifique de ces dernières
mais qui définit plus clairement les zones d’intérêt comparé aux premières couches.

La Figure 3.1 [42] représente la visualisation de caractéristiques de 9 activations à partir
de la 2eme à la 5eme couche de l’architecture AlexNet.
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Figure 3.1 – Vizualisation des caractéristiques dans un réseau AlexNet

3.3.2 Architecture basée sur l’extraction de features

Cette section va d’abord décrire le modèle adopté pour la tâche de la DC, puis elle
exposera les étapes détaillées de la méthode proposée.

Le modèle adopté pour la tâche de la DC est un VGG-16 (section 2.3.5.3) modifié. Les
couches FC sont supprimées, ce qui rend le réseau entièrement convolutif. Cette modifica-
tion permet d’extraire les caractéristiques nécessaires en introduisant des images de tailles
différentes sans les redimensionner pour les adapter à une taille d’entrée unique. Comme
le montre la Figure 3.3, l’architecture du réseau est différente par rapport au CNN clas-
sique qui contient dans sa première partie des couches de maxpooling. Ces couches seront
exclues du modèle adopté, car la méthode de mesure de similarité est basée sur le pixel
et la réduction de la dimensionnalité des cartes avec l’opération de Pooling diminuera la
précision des caractéristiques extraites.

Les étapes du système de DC non supervisé basée sur le transfert de caractéristiques
se présentent ainsi :

3.3.2.1 La construction des Hypercolonnes
Pour un pixel donné, la définition d’une hypercolonne est le vecteur d’activation de

toutes les unités CNN au-dessus de ce pixel [43], comme indiqué dans la Figure 3.2 [43].
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Figure 3.2 – Représentation des hypercolonnes

Pour cette approche, qu’on nommera "FCN-VGG-16 adapté comme extracteur de ca-
ractéristiques", la solution pour la DC se base sur l’extraction des hypercolonnes des deux
images bi-temporelles, afin de les utiliser pour prédire le changement entre les deux images
et ce, sans entraîner le réseau davantage, et sans prétraitement des images.

La construction des hypercolonnes se fait par l’extraction des cartes de caractéristiques
appelées aussi « feature maps » de plusieurs couches intermédiaires et intermédiaires
supérieures de notre FCN. Etant donnée que les opérations de maxpooling sont omises et
que l’on emploie une opération de ZeroPadding avant chaque convolution, le problème de
taille des cartes de caractéristiques ne se pose pas et la concaténation de ces cartes peut
se faire afin de former l’hypercolonne.

3.3.2.2 La génération de la carte de changement :
La carte de changement est une image offrant une visibilité sur des changements pro-

duits dans une même zone en se basant sur deux images bi-temporelles. Dans notre cas,
les pixels correspondants à un changement sont représentés en blanc, les pixels inchangés
en noir.

Pour cette approche, la carte de changement est calculée en passant par la distance
euclidienne définie par la formule (3.1) :

dij =
k∑

k=1

(µk
i − µk

j )
2 (3.1)

Avec k la dimension de la feature map, µk
i et µk

j les valeurs des features pour la keme dimen-
sion pour les positions (i, j) . Pour obtenir la carte de changement finale une binarisation
avec la méthode de seuillage OTSU est appliqué à d.

3.3.2.3 La méthode de seuillage OTSU
Cette méthode développée par N. OTSU [44] est une méthode de seuillage dont l’ob-

jectif est la binarisation d’images à niveaux de gris. L’algorithme de la méthode OTSU
nécessite le calcul de l’histogramme de l’image au préalable. Les probabilités de chaque
niveau de gris sont donc calculées à partir de cette information.
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OTSU classe les pixels de l’image en deux classes : la région d’intérêt et l’arrière-plan. La
probabilité d’appartenir à la classe 1 ou 2 selon un seuil T est calculée selon (3.2) et (3.3)
respectivement :

ω1(T ) =
T∑

k=1

P (k) (3.2)

ω2(T ) =
256∑

k=T+1

P (k) (3.3)

Tel que P (k) est la probabilité d’appartenir au niveau de gris k.

La méthode OTSU est une méthode itérative qui vise à prédire un seuil T optimal
pour la binarisation de l’image, elle est utilisée à la fin du système pour l’obtention d’une
carte de changement plus précise et homogène.
Le schéma présenté dans la Figure 3.3 donne un aperçu général de l’architecture et les
étapes essentielles de l’approche non-supervisée proposée.

Figure 3.3 – Workflow de la première méthode proposée : ’FCN-VGG-16 adapté comme
extracteur de caractéristiques’

3.4 Réseaux siamois entièrement convolutifs pour la dé-
tection de changement

Contrairement à la méthode précédente, où il est question d’utiliser un CNN pré-
entraîné pour extraire les features d’une paire d’images et seuiller la différence entre les
deux hypercolonnes formées pour en obtenir la carte de changement, cette deuxième mé-
thode, qu’on nommera "FCN-siamois ED&DI sans maxpooling", est un réseau siamois mo-
difié entièrement convolutif entrainé de façon end-to-end et utilisant les « skip-connections
» afin d’obtenir en sortie la carte de changement où chaque pixel correspond à l’une des
deux classes : “changé” ou “inchangé”
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3.4.1 Les réseaux siamois

L’architecture d’un réseau siamois, également appelés réseaux jumeaux (en anglais Sia-
mese Network) est présentée comme deux réseaux d’encodage différents qui partagent des
poids, le but étant d’apprendre comment encoder des images pour quantifier le degré de
différence de deux entrées données. La Figure 3.4 montre l’architecture générique d’un
réseau siamois. En réalité, l’architecture siamoise est un réseau utilisé deux fois avant de
faire la rétropropagation [45].

Les premiers travaux ayant recours à une architecture siamoise sont les travaux de
Bromleyet et al [46] pour la vérification de signatures. Ce type d’architecture a la particu-
larité d’apprendre une mesure de similarité entre deux entrées indépendantes partageant
une relation de similarité. La méthode utilisée est la comparaison des caractéristiques de
la sortie des deux réseaux, la comparaison en question peut se faire avec plusieurs fonc-
tions de perte, à savoir la perte de triplet, la perte contrastive et le pseudo étiquetage
avec perte d’entropie croisée [45].

Les architectures siamoises sont très souvent adoptées pour des problématiques de com-
paraison d’images en utilisant les CNNs. On cite le travail sur la comparaison d’images
par patch de S. Zagoruyko [40] . Pour la problématique de la DC, les architectures sia-
moises ont également été introduites récemment, à l’exemple des travaux de R. Daudt
[47], pour la résolution de cette tâche. Les réseaux siamois sont utilisés dans d’autres
domaines comme la segmentation, l’identification faciale et le suivi des objets.

Figure 3.4 – Architecture classique d’un réseau siamois

3.4.2 Architecture du modèle adopté

Pour cette approche "FCN-siamois ED&DI sans maxpooling", nous avons adopté un
modèle basée sur l’architecture siamoise, pouvant ainsi accepter deux images en entrée
pour un entraînement end-to-end. Dans ce qui suit, nous allons introduire la notion de
‘Skip Connections’ et détailler l’architecture du modèle par la suite.
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3.4.2.1 Skip Connections

Les skip-connections sont des liaisons entre des couches de la même échelle de sous-
échantillonnage dans un modèle encodeur-décodeur. L’architecture du schéma d’encodage
et de décodage, ainsi que les « long skip connections », est souvent appelée forme en U (Fi-
gure 3.5). Elle est utilisée pour des tâches dont la prédiction a la même dimension spatiale
que l’entrée, telles que la segmentation de l’image, la prédiction vidéo, ou comme dans
notre cas la DC. Les skip-connections sont utilisées pour faire passer les caractéristiques
du chemin du codeur au chemin du décodeur afin de récupérer les informations spatiales
perdues lors du sous-échantillonnage [48] . Ces connections permettent donc d’ajouter
des détails spatiaux présents dans les premières couches du réseau convolutif aux couches
supérieures, plus abstraites.

Pour notre modèle, nous adaptons les skip-connections à la DC en modifiant la façon
dont elles sont utilisées : au lieu pour concaténer les deux connexions prises des deux flux
du codeur, nous concaténons la valeur absolue de leur différence ainsi que leur distance
euclidienne. De cette manière, nous obtenons, en plus des détails spatiaux, une meilleure
représentation de la différence entre les deux images en sortie.

Figure 3.5 – Schéma d’un encodeur-décodeur en architecture U

3.4.2.2 Description de l’architecture

L’architecture proposée de la méthode "FCN-siamois ED&DI sans maxpooling" est
inspirée des modèles codeurs-décodeurs existants, elle est cependant modifiée afin d’être
adaptée à notre problématique.

Le modèle est composé de deux blocs principaux : le premier bloc est sous forme d’une
architecture siamoise, étant séparé en deux flux de structures identiques et de poids par-
tagés, il accepte deux images en entrée. Chaque image est donc traitée en parallèle par
6 couches de convolutions (Figure 3.6) sans avoir recours aux opérations de maxpooling
qui réduisent la précision des caractéristiques spatiales extraites dans les réseaux conven-
tionnels.

Les feature maps de 3 blocs de convolutions seront utilisées ultérieurement dans les
skip-connections qui, différentes de celles qu’on retrouve habituellement dans les modèles
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de type Unet, seront exploitées pour la concaténation de la distance euclidienne et de la
différence d’images entre lesdites feature maps (section 3.4.2.1).

Par la suite, la sortie de l’image 1 passe par deux autres couches convolutives avant
d’entrer dans le deuxième bloc du réseau qui, symétrique au premier, est composé éga-
lement de 6 couches convolutives où chaque deux niveaux sont concaténés avec les deux
distances euclidiennes et différences absolues issues à partir du premier bloc, à l’aide de
la skip-connection correspondante.

L’architecture est conclue par une couche convolutive 1 x 1 et la fonction d’activation
‘sigmoïde’ donnant ainsi en sortie la carte de changement binaire correspondante à la
paire d’images en entrée, où chaque pixel de l’image sortante est classé en « changé » et
« inchangé ».

La Figure 3.6 présente un schéma descriptif de l’architecture du modèle siamois entière-
ment convolutif modifié adopté dans notre travail.

Figure 3.6 – Workflow de la deuxième méthode proposée : ’FCN-siamois ED&DI sans
maxpooling’
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3.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit les FCNs en expliquant l’intérêt de leur utilisa-

tion dans nos approches.

Nous avons également montré l’importance de l’exploitation des caractéristiques ex-
traites des différentes couches du réseau dans la résolution de certaines problématiques,
notamment la DC.

Par la suite, nous avons exposé une première architecture basée sur l’extraction de
features et détaillé ses différentes étapes en passant par les notions d’hypercolonnes et de
seuillage.

Nous concluons le chapitre en présentant une deuxième approche basée sur les réseaux
siamois entièrement convolutifs, et où les skip connections ont été réadaptées de sorte à
faciliter davantage la DC.



Chapitre 4

Implémentation des Méthodes et
Résultats
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4.1 Introduction
Ce dernier chapitre est dédié à l’implémentation et à l’analyse des performances des

systèmes de DC proposés dans ce travail. Dans un premier temps, il est question de présen-
ter la base de données utilisée pour l’entraînement et les tests effectués pour l’évaluation,
ainsi que les différents outils informatiques et librairies employés.

Par la suite, nous exposerons les résultats des tests effectués pour les deux méthodes afin
de les interpréter séparément et de comparer les différentes variantes de chaque méthode.

Ce chapitre sera conclu par la comparaison des deux principales approches entre elles
et la présentation des avantages et inconvénients de chacune.

4.2 Base de données
Malgré les nombreux programmes d’observation de la terre et l’abondance d’images

satellitaires brutes, il y a peu de données annotées en libre accès nécessaires au dévelop-
pement de méthodes d’apprentissage supervisées [47].

Pour remédier à cela, nous avons créé notre propre base de données en utilisant les
images disponibles de la Dataset ONERA Satellite Change Detection 1. Elle contient un
total de 14 paires d’images bi-temporelles prises par les satellites Sentinelles-2, de tailles
différentes et accompagnées de leurs cartes de changement manuellement étiquetées. Elle
comporte des images de zones urbaines dont la résolution varie de 10m à 60m et où seuls
les changements urbains sont identifiés (les changements naturels ne sont pas pris en
compte lors de l’étiquetage).
S’ajoute à cela 4 paires d’images de SZTAKI Air Change Dataset, représentants une zone
agricole, ainsi qu’une autre paire d’images de la ville de Beijing prise par le satellite Quick-
Bird [6].

Etant donnée que les architectures proposées ne contiennent pas de couches Fully
Connected, la taille des images d’entraînement et de test peuvent être différentes. En effet,
comme illustré dans la Figure 4.1, pour créer les paires d’images de test (Testing_Set),
nous découpons le côté droit du bas de quelques images de sorte qu’il ait la moitié de la
taille d’origine. Le reste de l’image est découpé en petites images chevauchées de 128x128
pixels chacune, formant ainsi les données d’entraînement (Training_Set).

Figure 4.1 – Illustration des étapes suivies pour la création de la base de données

1. https://ieee-dataport.org/open-access/oscd-onera-satellite-change-detection

https://ieee-dataport.org/open-access/oscd-onera-satellite-change-detection
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Nous obtenons au final une base de données contenant quelques paires d’images de test
de tailles différentes et 5118 paires d’images d’entraînement de taille 128x128 pixels. Ces
dernières seront augmentées par la suite lors de l’entraînement.

Dans la suite de ce document, nous nous appuyerons sur les 3 paires d’images test
illustrées dans la Figure 4.2, pour exposer les résultats de nos méthodes. Elles seront
dénotées par "Dataset1", "Dataset2" et "Dataset3" de tailles (424x424), (392x504) et
(424x312) pixels respectivement.

Figure 4.2 – Représentation des paires d’images de ’Dataset1’, ’Dataset2’ et ’Dataset3’
respectivement, aux temps T1 et T2 dans les deux premières colonnes, ainsi que leur GT
correspondant dans la 3ème colonne.
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4.3 Librairies et Outils

Dans ce qui suit, nous présentons les divers outils et bibliothèques utilisés pour mettre
en oeuvre les étapes décrites dans le chapitre précédent, et implémenter nos solutions.

4.3.1 Python

Python est un langage de programmation orienté ob-
jet, de haut niveau et open source d’utilisation géné-
rale. Il est conçu pour être utilisé dans de multiples
plateformes, pour des programmes simples ou complexes,
et est doté de plusieurs librairies utiles à la program-
mation dans différents contextes et applications, notam-
ment dans l’apprentissage machine et l’Intelligence Artifi-
cielle.

Python utilise l’indentation pour délimiter les blocs d’un programme au lieu des acco-
lades et autres délimiteurs, ce qui fait de lui un langage lisible et concis.

Nous avons utilisé Python version 3.6 pour l’implémentation de la totalité de nos
méthodes.

4.3.2 TensorFlow

Tensorflow est une bibliothèque de logiciels open source conçue
pour l’apprentissage automatique et les réseaux de neurones pro-
fonds. Elle est développée par Google Brain Team en 2011 et
s’appelait à l’origine DistBelief. Google la modifie et la renomme
Tensorflow en 2015, l’année où elle est rendue ouverte au pu-
blic.

Tensorflow regroupe une multitude d’algorithmes qui per-
mettent de développer et d’exécuter des applications de ML et
de DL. Ses outils offrent la possibilité de résoudre des problèmes
mathématiques extrêmement complexes et permet donc au déve-
loppeur de se focaliser sur la logique générale de l’application.

Nous avons utilisé la version 2.3.0 de Tensorflow dans la conception des réseaux de
neurones profonds.
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4.3.3 Keras

Keras est une bibliothèque Open Source de haut ni-
veau, écrite en Python (pour le développement en Py-
thon.) et conçue pour la conception, la configuration et
l’entraînement des modèles de réseaux de neurones. Elle
permet le prototypage facile et supporte à la fois les
CNNs et récurrents. Keras permet d’interagir avec d’autres
bibliothèques de plus bas niveau comme TensorFlow ou
Theano.

Nous avons utilisé Keras version 2.4.3 pour faciliter la concep-
tion de nos réseaux de neurones profonds.

4.3.4 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une
bibliothèque graphique Open Source initiée par Intel en 2000.
Elle regroupe des algorithmes spécialisés dans le traitement
d’images en temps réel, mais également l’apprentissage automa-
tique.

OpenCV permet la création d’applications simples à partir de
données brutes jusqu’au développement d’interfaces graphiques.
Elle est disponible pour plusieurs langages de programmation
dont Python, Java et C++.

Nous avons utilisé OpenCV version 4.1.2 pour la préparation,
le traitement et la visualisation de nos données.

4.3.5 Google Colaboratory

Google Colaboratory, souvent réduit en Google Colab, est un
service gratuit de Google Research qui permet l’écriture et l’exé-
cution de codes en Python sur le navigateur sans configuration re-
quise. Il est basé sur Jupyter Notebook et est destiné spécialement
à la recherche dans le domaine de l’apprentissage automatique.
Cette plateforme permet d’entrainer des modèles d’apprentissage
automatique et profond directement sur Cloud sans avoir recours
à l’installation d’autres outils que le navigateur. Les ressources de
Google Colab en RAM et en puissance de calcul restent cepen-
dant limitées.

Nous avons utilisé Google Colab pour l’écriture et l’exécution de nos programmes.
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4.4 Critères d’évaluation

Afin d’évaluer les performances des architectures proposées, nous faisons appel à cer-
tains critères standards adaptés aux algorithmes liées à la DC et qui sont la CA, le
coefficient Kappa et la Précision.

4.4.1 Classification Accuracy

L’accuracy de classification est définit comme le rapport entre le nombre de prédictions
correctes et le nombre total de prédictions Elle est formulée selon l’équation (4.1) :

CA =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(4.1)

où :
VP : Vrai positif, est une mesure représentant le nombre de pixels correctement
classifiés comme “changés”.
VN : vrai négatif,est une mesure représentant le nombre de pixels correctement
classifiés comme “inchangés”.
FP : Faux positif, est le nombre de pixels “inchangés” dans le GT mais qui sont
classifiés comme “changés”.
FN : Faux négatif, est le nombre de pixels “changés” dans le GT mais qui sont
classifiés comme “inchangés”.

4.4.2 Coefficient Kappa

Le coefficient Kappa est un indice statistique variant entre 0 et 1 qui peut s’interpréter
comme une proportion d’accord, ie la proportion d’éléments classés dans la même caté-
gorie par deux entités, le GT et la prédiction dans notre cas.

Il se calcule suivant la formule (4.2) :

Kappa =
CA− PRE
1− PRE

(4.2)

avec :
CA : Classification Accuracy
PRE : correspond à la probabilité d’un accord aléatoire formulé selon (4.3) :

PRE =
(V P + FP ).(V P + FN)

(V P + V N + FP + FN)2
+

(FN + V N).(FP + V N)

(V P + V N + FP + FN)2
(4.3)

4.4.3 Précision

La précision correspond à la proportion de prédictions positives qui étaient correctes.
Elle se formule selon (4.4) :

Precision =
V P

V P + FP
(4.4)
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4.5 Expériences et Résultats

Afin d’évaluer l’efficacité de nos deux modèles, ’FCN-VGG-16 adapté comme extrac-
teur de caractéristiques’ et ’FCN-siamois ED&DI sans maxpooling’, nous utiliserons les
jeux de données ’Dataset1’, ’Dataset2’ et ’Dataset3’ créés dans notre base de données.

Nous détaillerons dans ce qui suit l’implémentation de nos méthodes et discuterons les
résultats obtenus, tout en évoquant les différents tests que nous avons mené au cours de
notre travail, et qui nous ont permis d’améliorer la conception des modèles finaux.

4.5.1 Implémentation et résultats de la méthode "FCN-VGG-16
adapté comme extracteur de caractéristiques"

Pour cette première approche, nous compilons le modèle ’FCN-VGG-16 adapté comme
extracteur de caractéristiques’ en utilisant l’optimiseur "ADAM" et la fonction de perte
“binary_crossentropy”.

Les résultats obtenus, ainsi que ceux résultants du même réseau avec maxpooling et
d’un réseau VGG-16 classique, sont illustrés dans les figures (4.3, 4.4 et 4.5) pour chacune
des paires d’images de test respectivement.

(a) Image 1 (b) Image 2 (c) GT

(d) VGG-16 classique (e) VGG-16 adapté
avec maxpooling

(f) FCN-VGG-
16 adapté comme
extracteurs de carac-
tristiques

Figure 4.3 – Résultats des tests sur Dataset1. Les figures (a), (b) et (c) représentent
dans l’ordre l’image 1, l’image 2 et le GT correspondant. Les figures (d), (e) et (f) sont
respectivement les résultats des méthodes ’Extracteur de features par VGG-16 classique’,
’VGG-16 adapté avec maxpooling’ et la méthode proposée.
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(a) Image 1 (b) Image 2 (c) GT

(d) VGG-16 clas-
sique

(e) VGG-16 adapté
avec maxpooling

(f) FCN-VGG-16
adapté comme
extracteur de carac-
téristiques

Figure 4.4 – Résultats des tests sur Dataset2. Les figures (a), (b) et (c) représentent
dans l’ordre l’image 1, l’image 2 et le GT correspondant. Les figures (d), (e) et (f) sont
respectivement les résultats des méthodes ’Extracteur de features par VGG-16 classique’,
’VGG-16 adapté avec maxpooling’ et la méthode proposée.

Les tableaux suivants (Table 4.1, Table 4.2 et Table 4.3) contiennent l’évaluation quan-
titative de notre architecture suivant les critères d’évaluation, à savoir le CA, le coefficient
Kappa et la précision pour chacune des paires d’images précédentes, respectivement. Ils
montrent également les résultats obtenus à partir de la méthode par VGG-16 classique,
ainsi que l’effet des couches de maxpooling sur le modèle proposé.

CA Kappa Précision
VGG-16 classique 75,37% 17,82% 46,05%
VGG-16 adapté avec MaxPooling 81,36% 32,13% 85,22%
FCN-VGG-16 adapté comme extracteur de caractéristiques 81,65% 35,69% 78,94%

Table 4.1 – Comparaison quantitative des approches sur Dataset1

CA Kappa Précision
VGG-16 classique 96,48% 51,04% 52,65%
VGG-16 adapté avec MaxPooling 97,45% 64,75% 65,45%
FCN-VGG-16 adapté comme extracteur de caractéristiques 97,71% 61,31% 80,28%

Table 4.2 – Comparaison quantitative des approches sur Dataset2



62 Chapitre 4. Implémentation des Méthodes et Résultats

(a) Image 1 (b) Image 2 (c) GT

(d) VGG-16 classique (e) VGG-16 adapté avec
maxpooling

(f) FCN-VGG-16
adapté comme extrac-
teur de caractéristiques

Figure 4.5 – Résultats des tests sur Dataset3. Les figures (a), (b) et (c) représentent
dans l’ordre l’image 1, l’image 2 et le GT correspondant. Les figures (d), (e) et (f) sont
respectivement les résultats des méthodes ’Extracteur de features par VGG-16 classique’,
’VGG-16 adapté avec maxpooling’ et la méthode proposée.

CA Kappa Précision
VGG-16 classique 90,49% 14,68% 18,80%
VGG-16 adapté avec MaxPooling 92,09% 18,79% 22,09%
FCN-VGG-16 adapté comme extracteur de caractéristiques 93,82% 28,48% 34,82%

Table 4.3 – Comparaison quantitative des approches sur Dataset3

Pour ces deux prochains tableaux (Table 4.4 et Table 4.5), on compare les résultats
de notre modèle ainsi que le modèle avec maxpooling sur ’Dataset2’, en choisissant diffé-
rentes couches convolutives pour former les hypercolonnes : les premières layers, les layers
intermédiaires et les layers supérieures.

CA Kappa Précision
Premières couches 97,43% 54,42% 77,33%
Couches intermédiaires 97,45% 64,75% 65,45%
Couches supérieures 96,07% 55,80% 47,97%

Table 4.4 – L’effet du choix des couches convolutives avec maxpooling à concaténer dans
les hypercolonnes pour ’Dataset2’

CA Kappa Précision
Premières couches 97,33% 51,42% 76,86%
Couches intermédiaires 97,71% 61,31% 80,28%
Couches supérieures 98,08% 68,71% 84,02%

Table 4.5 – L’effet du choix des couches convolutives sans maxpooling à concaténer dans
les hypercolonnes pour ’Dataset2’
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4.5.2 Implémentation et résultats de la méthode FCN-siamois
ED&DI sans maxpooling

Pour notre 2eme approche, nous entraînons le modèle siamois avec les images du Trai-
ning_Set créé dans notre base de données et dont les images sont augmentées en va-
rient l’éclairage dans un intervalle [0.6, 1.0]. Nous utilisons également la technique de
dropout pour éviter le surapprentissage. Nous compilons le modèle à travers un optimi-
seur ADAM de learning_rate = 0.001, de batch_size = 16 et de fonction de perte “bi-
nary_crossentropy” et entamons l’entraînement pour environ 50 epochs dont les graphes
de ’loss’ et de ’precision’ sont illustrés dans la Figure 4.6.

(a) Loss (b) Precision

Figure 4.6 – Graphes représentants l’évolution de ’loss’ et ’précision’ respectivement lors
de l’entraînement du réseau.

Les Figures (4.7, 4.8 et 4.9) et les tableaux (4.6, 4.7 et 4.8) suivants présentent les
résultats obtenus pour notre modèle, ainsi que ceux issus d’autres alternatives, à savoir :

- Modèle FCN siamois utilisant que la Distance Euclidienne dans les skip connec-
tions et avec maxpooling.
- Modèle FCN siamois utilisant que la Distance Euclidienne dans les skip connec-
tions et sans maxpooling.
- Modèle FCN siamois concaténant la Distance Euclidienne et la Différence d’Image
dans les skip connections et avec utilisation des couches de maxpooling.

Ces cartes de changement binaires permettent ainsi une meilleure interprétation des va-
leurs résultantes et une visibilité sur l’apport de chaque méthode.

CA Kappa Précision
FCN-Siamois ED avec MaxPooling 77,84% 39,95% 52,99%
FCN-Siamois ED sans MaxPooling 78,21% 47,55% 52,76%
FCN-Siamois ED&DI avec MaxPooling 77,07% 37,00% 51,51%
FCN-Siamois ED&DI sans MaxPooling 82,18% 53,62% 60,42%

Table 4.6 – Résultats de la 2ème approche sur ’Dataset1’
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(a) Image 1 (b) Image 2 (c) GT

(d) FCN-Siamois ED (e) FCN-Siamois ED
sans MaxPooling

(f) FCN-Siamois
ED&DI

(g) FCN-Siamois
ED&DI sans MaxPoo-
ling

Figure 4.7 – Résultats des tests sur ’Dataset1’. Les figure (a), (b) et (c) représentent
dans l’ordre l’image 1, l’image 2 et le GT correspondant. Les figures (d), (e) (f) et (g)
sont respectivement les résultats des méthodes FCN-Siamois ED et FCN-Siamois ED sans
maxpooling, FCN-Siamois ED&DI et la méthode proposée.

CA Kappa Précision
FCN-Siamois ED avec MaxPooling 96,38% 19,62% 55,76%
FCN-Siamois ED sans MaxPooling 96,73% 24,46% 84,01%
FCN-Siamois ED&DI avec MaxPooling 96,33% 05,05% 66,01%
FCN-Siamois ED&DI sans MaxPooling 96,73% 24,61% 83,54%

Table 4.7 – Résultats de la 2ème approche sur ’Dataset2’
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(a) Image 1 (b) Image 2 (c) GT

(d) FCN-Siamois ED (e) FCN-Siamois ED
sans MaxPooling

(f) FCN-Siamois
ED&DI

(g) FCN-Siamois
ED&DI sans MaxPoo-
ling

Figure 4.8 – Résultats des tests sur ’Dataset2’. Les figure (a), (b) et (c) représentent
dans l’ordre l’image 1, l’image 2 et le GT correspondant. Les figures (d), (e) (f) et (g)
sont respectivement les résultats des méthodes FCN-Siamois ED et FCN-Siamois ED sans
maxpooling, FCN-Siamois ED&DI et la méthode proposée.

CA Kappa Précision
FCN-Siamois ED avec MaxPooling 95,01% 57,82% 49,72%
FCN-Siamois ED sans MaxPooling 95,73% 60,81% 55,15%
FCN-Siamois ED&DI avec MaxPooling 95,42% 60,01% 52,51%
FCN-Siamois ED&DI sans MaxPooling 95,82% 61,91 55,77%

Table 4.8 – Résultats de la 2ème approche sur ’Dataset3’
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(a) Image 1 (b) Image 2 (c) GT

(d) FCN-Siamois ED (e) FCN-Siamois ED
sans MaxPooling

(f) FCN-Siamois
ED&DI

(g) FCN-Siamois
ED&DI sans MaxPoo-
ling

Figure 4.9 – Résultats des tests sur ’Dataset3’. Les figure (a), (b) et (c) représentent
dans l’ordre l’image 1, l’image 2 et le GT correspondant. Les figures (d), (e) (f) et (g)
sont respectivement les résultats des méthodes FCN-Siamois ED et FCN-Siamois ED sans
maxpooling, FCN-Siamois ED&DI et la méthode proposée.

4.5.3 Interprétation des résultats

Dans ce qui suit, les différents résultats obtenus des tests effectués seront analysés pour
chaque méthode. Nous discuterons également de l’apport de ces dernières à la résolution
de la problématique de la DC en imagerie satellitaire.

4.5.3.1 1ère Méthode | FCN-VGG-16 adapté comme extracteur de ca-
ractéristiques :

Les résultats relatifs à cette première méthode montrent que l’extraction de carac-
téristiques à partir du VGG-16 modifié en FCN, n’ayant pas recours aux couches de
maxpooling atteint des résultats satisfaisants, dépassant en moyenne ceux des variantes
basées sur le réseau VGG-16 classique [3] ou encore celle utilisant un FCN avec les couches
de maxpooling et ceci, principalement en terme de CA mais aussi pour la précision et le
coefficient de kappa moyens.

Dans les tableaux (4.4 et 4.5), on remarque l’effet des différentes couches convolutives
de l’hypercolonne sur les résultats finaux. En effet, dans le cas où les opérations de max-
pooling sont exploitées, l’utilisation de couches intermédiaires dans l’hypercolonne mène
vers une certaine amélioration des résultats. Ceci est dû au fait que les caractéristiques
spatiales et sémantiques soient prises en compte lors du calcul de la distance euclidienne.
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Quant à notre cas, où les opérations de maxpooling ont été omises, l’utilisation des
couches supérieures présente de meilleurs résultats comparés aux autres. Car, en plus de
l’information plus spécifique se trouvant dans les caractéristiques extraites de ces dernières
couches, la précision spatiale y est aussi conservée, ce qui aboutit à une meilleure mesure
de similarité pour former la carte de changement finale.

Cependant, au vu de la RAM limitée, nous nous sommes contentées d’utiliser les
couches intermédiaires, reliant ainsi les meilleures caractéristiques pour les différentes
variantes de cette méthode non supervisée.

4.5.3.2 2ème Méthode | FCN-siamois ED&DI sans maxpooling :
Avec son architecture siamoise plus adaptée à la comparaison de paires d’images, et

l’avantage des skip-connections permettant l’exploitation de la différence absolue et de
la distance euclidienne pour la mesure de similarité au niveau du pixel, cette deuxième
méthode supervisée nommée ’FCN-siamois ED&DI sans maxpooling’ améliore notable-
ment les résultats et démontre son efficacité par rapport aux autres alternatives des FCN
siamois testées pour les mêmes images.

La première variante testée consistait à réutiliser la même mesure de similarité que
la première méthode 4.5.1, ie la distance euclidienne. Nous avons amélioré les résultats
en ôtant les couches de maxpooling et en concaténant la DI avec la ED, ce qui a formé
l’architecture finale proposée comme deuxième solution.

Effectivement, pour les Dataset 1, 2 et 3, on constate dans les tableaux (4.6, 4.7 et
4.8) que notre méthode surpasse notablement les autres variantes en terme de CA, de
précision et de coefficient de Kappa. Ces mesures prouvent que l’association des DI aux
ED calculées augmentent la performance de la méthode.

4.5.4 Bilan et Comparaison

Dans les sections précédentes, deux solutions pour la DC en imagerie satellite ont été
présentées avec les résultats interprétés correspondants à chacune ; la première est une
méthode non supervisée basée sur l’extraction de caractéristiques et la deuxième est une
méthode supervisée qui se base sur l’entraînement d’un réseau siamois FCN adapté sur
une base de données étiquetées.

Les architectures adoptées pour les deux méthodes sont des architectures entièrement
convolutives, ne possédant pas de couches de Pooling. Pour les deux, la suppression de
ces dernières augmente considérablement la précision et la robustesse comme le montre
les critères d’évaluation. Par ailleurs, cette suppression augmente le temps d’exécution et
d’entraînement à cause de la non diminution des dimensions et donc du nombre de pa-
ramètres du réseau. Ces architectures restent toutefois plus optimales en terme de temps
grâce à l’élimination des couches FC.

La première méthode ’FCN-VGG-16 adapté comme extracteur de caractéristiques’ per-
met la DC avec des scores satisfaisants, notamment pour les images satellitaires des zones
urbaines comme on peut le voir dans les résultats et ce, sans avoir recours à une quel-
conque base de données étiquetées ni à un entraînement préalable à l’utilisation. Elle reste
toutefois lente et demande un temps d’exécution assez long pour une seule paire d’images
comparé à la seconde méthode.
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La méthode supervisée, ’FCN-siamois ED&DI sans maxpooling’, propose une solution
nettement plus rapide que la première basée sur l’extraction des caractéristiques. En effet,
grâce au GPU accordé par Google Colab, l’entraînement se fait en un temps raisonnable
et permet par la suite de prédire la carte de changement d’une paire d’images en l’espace
de quelques secondes pour un résultat satisfaisant, soit en moyenne 40x plus rapidement
que le FCN-VGG-16 adapté. Dans le cas des tests choisis, le «FCN-siamois ED&DI sans
Maxpooling» a également démontré être plus robuste que la première méthode, et donne
des résultats satisfaisants sur différents types d’images, on cite les images tests des zones
agricoles et urbaines.

La Figure 4.10 illustre les résultats moyens obtenus pour les différents critères d’éva-
luation CA, précision et kappa, respectivement, pour toutes les variantes testées sur nos
paires d’images de test. Nos modèles finaux démontrent leur supériorité en terme de pré-
cision et de robustesse au VGG-16 classique comme extracteur de caractéristiques choisi
comme référence. De plus, elles optimisent notablement le temps nécessaire pour la géné-
ration de la carte de changement en comparaison avec cette référence.

(a) CA

(b) Précision (c) Kappa

Figure 4.10 – Illustration des valeurs moyennes des critères d’évaluations pour les diffé-
rentes variantes testées

Depuis la Figure 4.10, on constate également que les résultats du ’FCN-VGG-16 adapté
comme extracteur de caractéristiques’ et du ’FCN-siamois ED&DI sans maxpooling’ sont
considérablement proches. Possédant l’une comme l’autre des avantages et inconvénients,
le choix de l’approche dépend donc du contexte auquel est confronté l’utilisateur ou le
constructeur d’un des systèmes, on cite le type et la disponibilité des données, la contrainte
du temps ainsi que l’objectif ciblé par la DC. On note toutefois, que le deuxième système
expose les concepteurs à un grand obstacle, celui d’avoir recours à une très large base
de données annotées et diversifiées, afin de pouvoir obtenir la meilleure généralisation
possible lors de l’entraînement. Nous estimons donc que les résultats de cette deuxième
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méthode s’amélioreraient davantage dans le cas de l’élargissement et de la diversification
de la base de données utilisée, et surpasseraient par conséquent ceux de la première.

4.6 Conclusion
Au cours de ce chapitre, nous avons présenté la base de données sur laquelle nous avons

entraîné certaines approches et testé leurs résultats, et introduit les différents outils qui
nous ont permis de concrétiser notre travail.

Par la suite, nous avons expliqué l’implémentation de nos méthodes et exposé leurs
résultats. Nous avons pu également interpréter ces derniers en s’appuyant sur des critères
d’évaluation ainsi que sur les figures illustrant les cartes de caractéristiques résultantes.

Nous terminons le chapitre sur un bilan comparatif des deux méthodes, a travers lequel
nous estimons que la deuxième approche, ’FCN-siamois ED&DI sans maxpooling’, soit
plus adaptée et plus robuste pour la DC, et délivre, en dépit du manque de données
d’entraînement, de meilleurs résultats par rapport à la 1ère méthode ’FCN-VGG-16 adapté
comme extracteur de caractéristiques’ et ce, en un temps considérablement réduit.
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La détection de changement en imagerie satellitaire est une problématique complexe,
qui, jusqu’à aujourd’hui fait face à de multiples challenges. Comme nous l’avons exposé
auparavant dans ce document, l’apprentissage automatique profond a contribué à l’avan-
cement de ce domaine. Des systèmes basés sur le transfert d’apprentissage, la fusion de
données et les modèles convolutifs ont été adoptés dans plusieurs travaux.

Dans notre travail, nous proposons deux approches de DC testées sur les mêmes paires
d’images, ne nécessitant aucun prétraitement ou régulation : la première est une méthode
non supervisée qui se base sur l’extraction de caractéristiques d’un modèle VGG-16 adap-
téé entièrement convolutif, pré-entrainé sur la base de données ImageNet. La deuxième est
une méthode adoptant une architecture siamoise de poids partagés, entièrement convolu-
tive également, qui se base sur l’entrainement à partir de zéro, en exploitant une base de
données d’images satellitaires urbaines de type RGB.

A partir des résultats de notre travail, nous concluons les points suivants :

- Les modèles pré-entrainés sur les grandes bases de données telles que ImageNet peuvent
être adaptés à des taches plus complexes, différentes de la classification comme la DC. En
apportant au réseau les modifications nécessaires et en ajoutant une mesure de similarité,
ces modèles peuvent donner des résultats très satisfaisants grâce à leur profondeur.
- Les réseaux siamois sont plus robustes pour une tâche de comparaison d’images bitem-
porelles, compte tenu de leur architecture adaptée à la mesure de similarité. Cependant,
le manque de larges bases de données diminue leur capacité à la généralisation.
- Pour les deux approches, la modification des CNNs en supprimant les couches de max-
pooling, améliorent les résultats visuels et analytiques. Ceci s’explique par le fait que les
deux approches se basent sur la comparaison au niveau du pixel, ainsi comme les deux
systèmes comparent les images au niveau du pixel et génèrent des sorties spatiales, la
suppression des couches de maxpooling aide donc à avoir une meilleure précision spatiale.
- La problématique de la DC reste toujours complexe et relative. L’efficacité et la ro-
bustesse des méthodes varient pour différentes zones étudiées, et dépendent des bases de
données utilisées pour l’entraînement, car les types de changements détectés par les sys-
tèmes conçus pour la DC restent relatifs à ces dernières.

Pour la réalisation de ce travail, nous avons rencontré plusieurs difficultés, on cite :
- L’indisponibilité d’un grand nombre d’images satellitaires bi-temporelles.
- L’indisponibilité de grandes bases de données de référence, étiquetées accessibles et adap-
tés à la tâche de la DC.
- L’accès limité à des GPU puissants et la limitation de la RAM à 12.5 GB sur Google Co-
lab, ont fait que le choix des hyper paramètres pour la deuxième approche soit conditionné,
ainsi que le choix du nombre des couches utilisées pour l’extraction des caractéristiques
pour la première approche.

Enfin, Nous concluons notre travail par des recommandations et des remarques pour
la possibilité d’amélioration des modèles présentés, ainsi que pour des futurs travaux in-
dépendants dans le domaine :

Pour le premier modèle adopté, l’extraction des caractéristiques d’un réseau profond
pré-entrainé était le centre d’intérêt de l’approche. L’utilisation d’un réseau pré-entrainé
sur une large base de données d’images satellitaires pour une tâche de segmentation est
envisageable pour l’amélioration des résultats du premier système.
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Deuxièmement, l’utilisation des réseaux siamois plus profonds sur des images de plus
haute résolution et en plus grand nombre, amélioreraient la précision et la robustesse du
système. Par ailleurs, on peut aussi envisager de changer la stratégie d’entraînement, en
utilisant des fonctions de pertes adaptées à la mesure de similarité, à savoir, la perte
contrastive et la perte de triplet.

Nous voulons également suggérer un autre type de couches convolutives qui pour-
rait être efficace pour l’entrainement des réseaux siamois adaptés à la DC. Ces couches,
appelées les « Atrous Convolutions », sont généralement utilisées pour la segmentation
d’images. Nous considérons que de futurs travaux peuvent exploiter cette notion pour la
DC, notamment pour la DC sémantique.

En dernier lieu, nous espérons adapter notre travail à des problème concrêts en Algérie,
et pouvoir contribuer à l’analyse et à la prise de décision, en particulier dans le domaine
de l’aménagement du territoire et de la régulation et contrôle de l’expension des zones
urbaines, où des solutions y sont de plus en plus sollicitées.
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