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Résumé — Ce papier consideére la détection de changements dans une série temporelle d’images multivariées obtenues par radar a synthése
d’ouverture. Dans ce cadre les méthodologies classiques modélisent les données par une distribution gaussienne a moyenne nulle et une cova-
riance non structurée. Ces deux hypotheses montrent leur limite lorsque les données sont a trés haute résolution ou que la dimension de celles-ci
est grande. Pour de telles images, les pixels peuvent étre hétérogenes (non gaussiens) et peuvent avoir une structure de rang faible. Ainsi, dans
ce papier nous proposons de dériver un nouveau détecteur dans un cadre robuste en supposant une structure de rang faible. Les résultats de
I’approche proposée sur un jeu de données UAVSAR illustrent I’intérét de 1la méthode.

Abstract — This paper considers the problem of detecting changes in multivariate Synthetic Aperture Radar image time series. Classical
methodologies based on covariance matrix analysis are usually built upon the Gaussian assumption, as well as an unstructured signal model.
Both of these hypotheses may be inaccurate for high-dimension/resolution images, where the noise can be heterogeneous (non-Gaussian) and
where all channels are not always informative (low-rank structure). In this paper, we tackle these two issues by proposing a new detector
assuming a robust low-rank model. Analysis of the proposed method on a UAVSAR dataset shows promising results.

1 Introduction multivariées apportant une information utile pour caractériser
les changements.

Pour des données multivariées, une quantité intéressante pour
la détection de changement est la matrice de covariance estimée
sur un voisinage spatial [6]. Sous un modele gaussien, des ou-
tils de la théorie de I’information ont été exploités dans [7] pour
obtenir une distance entre les matrices de covariances a chaque
image. Afin de considérer toute la série dans son ensemble, les
résultats de la littérature statistique, sur les tests d’égalité de
matrices de covariance, ont été exploités dans [8]. Cette ap-
proche a permis 1’obtention de résultats intéressants pour des
images de résolution standard. Toutefois, lorsque les images
sont tres haute résolution (HR) ou de grande dimension, deux
problémes sont rencontrés :

1) Les récentes analyses statistiques des images HR [9] ont

L analyse des séries temporelles d’images issues de radar a
synthese d’ouverture (SAR) a connu un intérét croissant ces
dernieres décennies. En effet, les nombreuses applications pra-
tiques en font un sujet actif d’étude. Dans ce cadre, la détection
de changements est un probleme encore difficile de par le manque
de jeu de données avec une vérité terrain fiable et précise. De
plus, contrairement aux images optiques, les images SAR sont
soumises a un bruit multiplicatif qui limite 1’utilisation des ap-
proches en traitement de I’image. Ainsi, les méthodes non su-
pervisées, souvent basées sur des outils statistiques, ont été
prédominantes [1].

Dans un cadre non supervisé, une solution consiste a ob-
tenir une distance locale entre données a chaque date. Ainsi,
une approche classique consiste a mesurer la cohérence entre
les images [2]. D’autres approches considerent I’utilisation un
opérateur log-ratio comme une métrique de changement [3].
Toutefois, ces méthodes sont limitées a 1’analyse de change-
ment entre une paire d’images monovariées et ne prennent donc
pas en compte toute I’information de la série d’images. En
effet, les avancées des capteurs (développement de la pola-
rimétrie) et des techniques de reconstruction (par exemple les
outils temps-fréquences [4, 5]) permettent d’obtenir des images

locale observée. Un nouveau modele, la gaussienne com-
posée (GC) a été proposé afin de mieux décrire les données.
1) La matrice de covariance est supposée de rang plein, ce
qui peut se révéler inexact en grande dimension ou seule-

ment quelques canaux peuvent contenir un signal utile.
Ainsi, une extension au modele GC a été entreprise dans
[10], tandis qu’une détection sur des matrices en rang faible
dans un cadre gaussien a été faite dans [11]. Dans ce papier,

montré que le modele gaussien est inexact de par I’hétérogénéité



nous nous proposons de combiner les deux approches afin de
proposer un nouveau détecteur prenant en compte les deux as-
pects. Pour ce faire, nous repartons du probleme et considérons
le test de vraisemblance généralisé (TVRG).

2 Cadre général

2.1. Données : Nous considérons un voisinage spatial de la
série d’images {X, } (x,1)c[1,k]x[1,7] Ol k correpsond a un in-
dice spatial et ¢ un indice temporel. La dimension des données
est dim(x},) = p.

2.1. TVRG : Afin d’obtenir une statistique de décision, nous
considérons le probleme dans le cadre d’un test d’hypotheses
sur les parametres d’un modele. A chaque instant ¢, les données
{x};}ke[[l’ K7 sont modélisées par une distribution de parametre
6, ce qui mene a une vraisemblance £( {x}, }repi k7 | 0+ )-
Ainsi, les parametres 0; représentent les données a chaque
date. Afin de détecter un changement dans la série, le probleme
de détection peut étre considéré comme choix entre les deux
alternatives suivantes :
{Hoi 91:"':9']‘
H1 : 3(t, t/), 9t 7& Bt/

Afin d’obtenir une statistique de décision, le TVRG est un
outil qui possedes des propriétés statistiques intéressantes. Dans
ce cadre général son expression est la suivante :

A% 10 £ ({4 bheqi iy | His {01,..., 67})

H}Q?X HtT:1 L ( {XZ}ke[[l,K]] | Ho; 61 )

(non changement),
(changement).

ey

A:

@)
olt {01, 0>} (resp. 0;) correspondent aux paramétres des dis-
tributions des données lorsque I’hypotheése Hy (resp. Hy) est
vérifiée.

Il est ainsi possible d’obtenir un détecteur en choisissant une
distribution qui reflete bien le comportement des données et
en dérivant I’expression précédente. Toutefois, selon le modele
choisi, le calcul de cet quantité peut amener a des problemes
d’optimisations complexes.

3 Test basés sur la matrice de covariance

La covariance étant un descripteur intéressant, nous rappe-
lons ici les différents modeles déja considérés dans la littérature.

3.1. Modele Gaussien [6] : Sous cette hypothése classique, la
moyenne est supposée nulle et le changement correspond a un
changement de matrice de covariance. Le TVRG, noté AG est
obtenu avec les parametres suivants :

xi ~CN(0,%") and 6 = {Z'} 3)

Ce test a une expression fermée et est tres bien étudié dans la
littérature statistique.

3.2. Modele Gaussien faible rang [11] : Les signaux radars
peuvent se trouver dans un espace de faible dimension. De ce
fait, la covariance peut avoir une structure rang faible. En in-
cluant cette contrainte dans le modele un TVRG, noté ALRc,, a
ainsi été dérivé avec les parametres suivants :

xt ~CN(0,3% +0°T) and Oipe = {=L} @)

ou X, est la covariance du signal de rang R et 021 est la co-
variance du bruit thermique. Plus de détails sur la sélection de
modele peuvent étre trouvés dans [11] ou la section 5.2 de ce
papier.

3.3. Modele GC [10] : Lorsque les images sont hétérogenes, le
modele gaussien peut se révéler étre imprécis pour modéliser le
comportoment des données. Pour prendre en compte les dispa-
rités locales de la réflectivité, le modele GC a ainsi été introduit
[9] pour mieux modéliser cette hétérogénéité. Il consiste en une
généralisation de la gausienne ol chaque observation posséde
un facteur d’échelle différent souvent dénommé parametre de
texture (que 1’on considere ici déterministe inconnu). Ainsi, un
TRVG dans ce modele, noté Acg, a pu étre proposé avec les
parametres suivants :

X}, ~CN(0,7/3;) and O¢q = {Z" {7 eepix}- O

Il s’agit ici de tester un changement a la fois dans la matrice
de covariance 3* (normalisée) et les paramétres de texture. Le
calcul de ce TVRG possede une forme fermée mais nécessite
le calcul numérique de solutions d’une équation de point fixe.
Le détail théorique de cette approche a été traité dans [10].

4 Détecteur proposé

Afin de pouvoir intégrer les améliorations obtenues par le
modele GC et la structure de rang faible, nous proposons le
modele suivant :

xki ~ CN (0,75 (2% + o))

OtLRCG = {2%’,, {Tli}ke[[LK]]}a

(6)

ot Xt est la covariance normalisée de rang R correspondant
au signal et %I correspond & la covariance du bruit thermique.
Nous testons également dans ce modele un changement a la
fois sur la matrice normalisée du signal ainsi que sur les pa-
rametres de textures.

Le calcul du TVRG nécessite I’ utilisation de techniques d’op-
timisation non-convexes de majorization-minimisation similaires
a celle utilisées dans [11]. Le calcul technique est omis ici pour
améliorer la visibilité du propos . La partie suivante est ainsi
dédiée a I’analyse des performances du nouveau détecteur, que
1’on nommera f\Lch, sur une paire d’images UAVSAR.

1. Un code python pour la méthode proposée est disponible sur
https ://github.com/AmmarMian/Robust-Low-Rank-CD
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FIGURE 1 — Données UAVSAR utilisées dans cette étude. Gauche : 23 Avril 2009. Milieu : 15 Mai 2011. Droite : Vérité terrain.

5 Reésultats sur des données UAVSAR

5.1. Description des données : Pour quantifier la performance
de la méthode proposée, une paire de deux images UAVSAR 2
(Courtesy NASA/JPL-Caltech), a été choisie. La disponiblité
d’une vérité terrain obtenue par [7], permet ainsi de quanti-
fier les performances de détection. Les images présentées a la
Figure 1 ont une résolution de 1.67 m en range et 0.6 m en
azimuth et possedent trois canaux de polarisations.

Afin d’améliorer la quantité d’information utile pour la détection
de changement, chaque polarisation de I’image a été décomposée

grace a la transformée en ondelettes présentée dans [S]. Cette

opération permet en effet d’améliorer les performances de détection

[4]. Ainsi nous avons ici une dimension des pixels de p = 12.

5.2. Estimation du rang et du niveau de bruit :
0.30 -
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FIGURE 2 — Répartition moyennne des valeurs propres.
Pour pouvoir utiliser le détecteur proposé, le rang R doit
étre estimé a priori. Pour ce faire, diverses méthodes existent
dan la littérature [12]. Dans ce papier, nous considérons une
approche simple en considérant la distribution moyenne des
valeurs propres de la matrice de covariance empirique sur les
deux images. Les valeurs propres sont ainsi tracées a la Figure
2. Pour ces données, le choix d’un rang R = 3 semble appro-
prié pour séparer la partie signal et bruit puisqu’il permet de
conserver 81% de la variance totale.
La variance du bruit est quant a elle estimée localement sur
le patch en moyennant les (p — R) plus faibles valeurs propres
de la matrice de covariance empirique.

5.3. Résultats : Afin de quantifier I’efficacité de la combinai-

2. Disponible sur https ://uavsar.jpl.nasa.gov/.

Range (m)
Range (m)

600 400 —200 0 200 400 600 600 —400 200 0 200 400 600

Azimuth (m) Azimuth (m)

Range (m)
Range (m)

04

T

o

\." e I
0.2
00

200 0 200 400 600 —600 —400 —200 0 200 400 600
Azimuth (m) Azimuth (m)

—600  —400

FIGURE 3 — Résultats normalisés avec (p = 12, N = 25).
Haut-Gauche : Ac. Haut-Droite : Aprg. Bas-Gauche : Acg.
Bas-Droite : Aprcg (proposé).

son entre structure rang faible et modele robuste, les perfor-
mances de détection sont comparées aux détecteurs suivants :
1) le détecteur classique gaussien proposé dans [6] (Section 3.1)
1t) le détecteur rang faible gaussien dérivé dans [11] (Section
3.2)

117) le détecteur GC proposé dans [10] (Section 3.3).

La Figure 3 présente le résultat normalisé des différents détecteurs

en utilisant des patchs de taille 5 x 5. En premiere observation,
les détecteurs faible rang délivrent des résultats avec moins
de fausses alarmes comparativement aux détecteurs sans cette
contrainte. Ce résultat est attendu puisque seuls les plus fortes
composantes du signal sont considérées pour la détection, ce
qui diminue la contribution du bruit.

Nous tracons ensuite, la courbe Receiver Operator Curve
(ROC) correspondant a ces résultats a la Figure 4. La méthode

proposée permet d’obtenir les meilleures performances de détection

pour n’importe qu’elle probabilité de fausse alarme. Le gain est
le plus apparent en comparaison avec le détecteur rang faible
gaussien qui a une plus faible probabilité de détection lorsque
le taux de fausse alarmes augmente. Ce résultat peut s’ interpréter
par le fait que lorsque le modele choisi est gaussien, une struc-
ture faible rang introduit la perte d’une partie de la puissance
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FIGURE 4 — Probability of detection Pp versus the the proba-
bility of false alarm Ppa with (p = 12, N = 25)
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FIGURE 5 — Pp versus the size of window at Prp = 5% with
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du signal alors que pour le cas GC, cette méme puissance se
retrouve dans les termes de texture.

Enfin, la Figure 5 montre 1’évolution de la probabilité de
détection Pp, pour une probabilité de fausse alarme fixée a
Pra = 5%, lorsque la taille du patch augmente. L’ augmenta-

tion de la taille du patch permet d’ obtenir une meilleure détection
avec moins de fausse alarmes mais cela a un coft sur la résolution

de la détection. L’intérét des méthodes rang faible est expli-
cite ici car elles permettent d’obtenir un niveau de détection
équivalent avec les détecteurs non rang faible avec une taille
de patch plus faible. La méthode proposée délivre les meilleurs
résultats de détection, ce qui est attendu puisque celle-ci a été
dérivée en utilisant un modele plus approprié pour les données.
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