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Contexte général

Problemes climatiques Une masse d’information

»Désertification
» Erosion

=» Planification urbaine

Identifier les objets et
suivre I’évolution des
variations afin de
prévoir le futur

g

[ Nature des structures, suivi de lI'urbanisation, ]

evolution du tissu végeétal ...




Problématique 1/2

m) Prétraitements mmp ?2?7?

Image brute

Comment deétecter et identifier les objets
dans une image satellite ?

8 m) Descripteurs mp 2?7

Images multi dates

Comment modéliser I'aspect spatio-temporel
pour suivre I’évolution de la variation ?



Problématique 2/2

<>
E Futurs 7?77?77

Base de variations

Comment mesurer I'influence des
descripteurs sur la variation?

Quel modele prévisionnel utiliser pour 'aide
a la décision ?



Etat de [ art 1/4

Domaine Spatio-
temporel
KUMAR 1996 RB niveau 2 Interprétation Non
AMIT 2000 RB Hiérarchique Fusion d’'images Non
ANDRE 2001 RB Hiérarchique Déconvolution Non
S ——
JESSE 2001 RB (.E xtraction) Non
ASCENDER Il | 2003 RB Hiérarchique Reconstruction 3D Non
e —
PIECZYNSKI 2003 HMM ,Segmentation Non
N
LAI 2005 RB Zones abandonnées (Oui )
IHBN 2005 | RB+D. tree “Extraction Non
TANAKA 2005 RB+ croyances Débruitage Non
e —
TIMO 2007 | RB Hiérarchique Extrac@ Non
N




Systeme

Modele

Etat de [art 2/4

Domaine

Spatio-temporel

MORA 2007 Ondelettes Extraction d’objets Oui
dans la vidéo
SANTIAGO 2001 Champs de Segmentation Oui
déplacement
CALLET 2005 Evaluation des Attention visuelle Oui
performances
CHEN 2007 SIG Occupation du sol et Oui
érosion
BARBAL 2008 Contrastes de Cartes de saillance Oui
Couleur et
Mouvement Relatif
BOLTZ 2005 compétition de Segmentation Oui
mouvements
BUEMI 2005 Modélisation données alignées Oui
hiérarchigue d'incidence de
cancers




Auteurs

Etat de [art 3/4

Technique

Domaine

U.Paris Emmanuel Reconnaissance de mots manuscrits par MMC Reconnaissance de
Descartes | Augustin systémes hybrides: Réseaux de Neurones et + mots manuscrits .
2001 Modeles de Markov Cachés. R. Neurones
INRIA Alexandre Vers une détection et une classification non- ACP Image satellitale
2004 Fournier supervisées des changements inter-images.
Xavier
Descombes
CESBIO Danielle Ducrot Méthodes d’analyse et d’interprétation Analyse Image satellitale
2005 d’'images de télédétection multi-sources. sémantigue
Polytech. Vincent Luba Modéles de Markov cachés pour la Modéle de Reconnaissance
Mons. Ainane Younes reconnaissance de la parole. Markov caché | parole
2004
o,
USTO R.TLEMSANI A. Application des réseaux bayésiens RBD Reconnaissance
2007 BENYETTOU dynamiques a la reconnaissance en-ligne des ==m | Caracteres isolés
caractéres isolés
ENST Khalid HALLOULI | Réseaux Bayésiens Dynamiques pour la RBD MOdeleS
reconnaissance des caracteres imprimés A
dégradés. graphlques
INT S. Derrode Segmentation non supervisée d’'images par ( CMC a radar
W. Pieczynski chaine de Markov couple.
m
INT D. Benboudjema Modélisation et segmentation non supervisée ( CMT Image RSO radar a
2007 F. TUPIN d'images RSO par champs de Markov triplets synthése

W. PIECZYNSKI

et lois de Fisher.

d’ouverture




Auteurs

Etat de [art 4/4

Technique Domaine

Murat Deviren, Apprentissage reconnaissance
Khalid Daoudi bayésiens dyne. CMT ance | parole
de la parole. \ |
MIT T.Choudhury Boosting and Structure Learning in Dynamic /| RBD \ | Detection auaic-
CIT James M. Rehg Bayesian Networks for Audio-Visual Speaker I ‘ visuelle d’une
Viadimir Pavlovic | det Reconnaissance | | nersonne qui Pz le.
Polytech. Vincent Luba MOLN de parole la MMC Reconnaissance
Mons. 2004 | Ainane Younes rec . parole
RATP Allou Same ification des RBD Détection de point
INRETS L. Bouillaut re ferroviaire. - ! !
USTO R.TLEMSANI A. is-dynamiques | RBD Reconnaissance
2007 BENYETTOU fes caracteres—| | C 2res-i8Gies
isolés
ENST Khalid HALLOULI | Rés es pour la /r(BD Reconnaissance )
reco |mages radar imprimés A
dégr P _-[prmes Geygradés
INT S. Derrode Segmentation non supervisée d’'images jga CMCoupl \d&w
W. Pieczynski chaine de Markov couple.
INT D. Benboudjema upervisée CMTripl Image RSO radar
2007 F. TUPIN pMarkov triplets rathe
W. PIECZYNSKI | et loiSTOerisrrer— ) uverture
U.London Shaogang Gong Recognition of Group Activities using Dynamic W \ nalyse des gestes.
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Synthése

1) La plupart des systemes existant ont traité la
composante spatio-temporelle sans pour autant,
modéliser [l'influence des descripteurs sur la
dynamique de la scene.

2) l'utilisation des chaines de Markov cachées et
leurs variantes est limitée a la segmentation

3) Les reéeseaux Bayesiens dynamiques sont peu
appliqués dans le domaine de I'analyse des images

satellitaires

HMM et RBD

pour modéliser I'influence des descripteurs
sur la dynamique de la scene



Chaine de Markov cachée couplée 1/3
A

Graphes orientés
(causals)

- /_‘\
Réseaux \ : i Modéles
Bayésiens 4 N Markoviens

—

" =Chaine de Markov
sArbre de Markov
=Modeles causaux
markoviens

-Classiques/

=Multi-agents
=Orientés objets
=Diagrammes d'’influence

ne gerent pas
I'aspect
temporel.

complexité dans
les calculs

Extension des RB ou
I'évolution temporelle des
variables est représenteée.




Chaine de Markov cachée couplée 2/3

r o »
» Hierarchique:

modéliser un
domaine avec
structure
hiérarchique

~
« Couple:
Interactions
entre les
variables et leurs
voising )

P
» Gaussien: « Triplet:
Les filtres généralisation
bayésiens des MMC

\.




Chaine de Markov cachée couplée 3/3

Couple ou couplé

Un HMM couplé peut étre considéré comme une collection de modeles de
Markov cachés (HMM), un pour chaque flux de données, ou les nceuds
cachés au temps t pour chaque HMM sont conditionnées par les nceuds au
temps t-1 de tous les HMM connexes.

Gh=C—
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Exemple de HMM couplé
Avec trois chaines.
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Images satellitaires

Region 1 R '& ‘.
Extraction des régions =0 "‘g - ‘4 :’%
o & ~ g “’%
| Region 1 Region 2 Region 3 Region 4
| ? l
l Chaine Markov Cachée couplée

Inférence et apprentissage l
? -




Modélisation 2/4

Image a l'instant  t1

Image a 'instant  t2

Image a l'instant tn



Image (t1)
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Modélisation 3/4

Image (t2)

l
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DESC3

DESC1
DESC2
DESC3
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DESC2
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Image (tn)
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Modélisation 4/4

tl t2 tn
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Réalisation

Evolution temporelle
- des objets

caches hiérarchique

Dynamiques




Images satellitaires

BT T

Génération du HMM (Base HMM)

—¢
Simplification du modéle

Détermination des dépendances conditionnelles Estimation des probabilités
Propagation des probabilités manquantes (Base d’échantillons)

Génération de la matrice de transition

Génération de la matrice d’observation

> Interprétation des matrices
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Contributions 1/2

Apport theorique :

sla construction d'un cadre de travaill basé sur une
methodologie permettant l'analyse et linterprétation des
Images satellitaires multi dates.

*Proposition d’'un nouveau modele hiérarchique basée sur les
chaines de Markov cachées, permettant de trouver une
solution a notre problématique par le biais des descripteurs.



Contributions 2/2

Apport applicatif :

Le développement d’'un systeme qui permet
eLa segmentation
Le calcul des descripteurs
sLa géenération des matrices

o[ a détection des variations



Perspectives

‘Réduire I'information issue des images (ACP)
Calculer les matrices par un apprentissage

 Réaliser un systeme pour le calcul de I'influence
des descripteurs sur la variation



Merci de votre attention



