Aix--Marseille
universite

Initiative d'excellence

Les modeles de connaissance dans le
traitement des images satellitaires

Sébastien GADAL, Walid OUERGHEMMI

sebastien.gadal@univ-amu.fr
https://cv.archives-ouvertes.fr/sebastien-gadal

@
@
L=

EEEEEE

CF|1I'S


mailto:sebastien.gadal@univ-amu.fr
mailto:sebastien.gadal@univ-amu.fr
mailto:sebastien.gadal@univ-amu.fr
https://cv.archives-ouvertes.fr/sebastien-gadal
https://cv.archives-ouvertes.fr/sebastien-gadal
https://cv.archives-ouvertes.fr/sebastien-gadal
https://cv.archives-ouvertes.fr/sebastien-gadal
https://cv.archives-ouvertes.fr/sebastien-gadal
https://cv.archives-ouvertes.fr/sebastien-gadal

Aix MarSEi”e Journée ECCOREV - Intelligence artificielle et Big Data - 23 novembre 2018 - Technop6éle e
universit environnement méditerranée de |I’Arbois, Aix-en-Provence

Initiative d'excellence

"""""""""" Intelligence artificielle en téledétection spatiale et
aeroportee (1)

Traitement, modélisation et modeles de connaissances

Deux aspects interdépendants :
 Méthodes de traitement d’image et de modélisation spatiale

Traitement d’image (Random Forest, SVM, Réseaux de neurones, etc.)
Modélisation et simulation (SMA, Chaines de Markov, Automatiques cellulaires, etc.)

Cartographie de végétation urbaine de Kaunas par machine-learning
S. Gadal, W.Ouerghemmi, 2018

1 . v "‘ e : “__.\9.,“‘..‘ |
Simulation de I'expansion urbaine par chaines de Markov
S. Gadal, 2014
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"""""""""" Intelligence artificielle en téledétection spatiale et
aeroportee (2)

« Modéles de connaissances geographiqgues et ontologies spatiales

1- Connaissance geographique des milieux et environnements

*Connaissance experte (missions de terrain, perception/représentation)
*Bases de données existantes (cartes, BD géographiques, BD statistiques)
*SIG/SGBD (Structuration et adaptation des données, informations et connaissances)

2- Ontologies spatiales (Définition, caractérisation et description des objets
géographiques)

*Formes (morphologies, structures, textures, métriques, topologies)

*Caractérisation biophysique (signatures spectrales, bases de données spectrales)

*Sémantiqgues (géolinguistique : identification, description de paysages, des usages,
connaissance territoriales vécus, percus, conceptualisées)



Aix:-Marseille Journée ECCOREV - Intelligence artificielle et Big Data — 23 novembre 2018 - Technopdle
LUniversite environnement méditerranée de |I’Arbois, Aix-en-Provence °

Initiative d'excellence

“Contexte géeneral et problematiques en teledétection

« Multiplication des systemes d’observation de la Terre et de bases
de données géographiques et géo-spatialisées

* Fusion et traitements multi-sources, multi-capteurs, enrichissement mutuel,
etc.

* Explosion des mesures, données, informations, et de leur taille (jusqu’a
guelques milliers de bandes spectrales), haute répétitivité temporelle des prises
de vues images (chaque 15 minutes, continue, etc.)

* Implémentation de connaissances environnementales, territoriales, sociales,
climatique, économiques, etc.

* Problématiques en traitement de données de télédétection

* Stockage et traitement de données massives et hétérogénes

* Méthodologie de traitements et besoins en puissance de calcul : réseaux
de neurones convolutifs, machine learning, deep learning, etc.

* Complexification des méthodes de traitement et d’analyse

Méthodes d’apprentissage et de validation a partir de banques de données
hétérogeénes :librairies spectrales, bases de données morphologiques, bases de
données géographiques, démographiques, économiques,environnementales,
etc.

Intégration de méthodologies d'intelligence artificielle, construction de S. Gadal, HDR vol. 2. 2011
connaissances, intégration d’'ontologies géographigues et spatiales.
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"""""""""" Intelligence artificielle, Modeles de connaissances
et traitement des données de téelédétection
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S. Gadal, 8
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Exemples de segments (blocs) (modeles de
connaissance)
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S. Gadal, 2011, Kompast-2, Kaunas, Lituanie

détection de différentes structures urbaines sur la ville de Kaunas, en utilisant différents attributs
morphologiques, CNRS ESPACE UMR7300, S. Gadal, M. Khelfa (2017).
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Exemples de segments (blocs) (modeles de
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VISIBLE AND NEAR-INFRARED HYPERSPECTRAL IMAGING TO DESCRIBE SOME PROPERTIES OF

CONVENTIONALLY AND ECOLOGICALLY GROWN VEGETABLES
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(reflexive and symetrical)
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EC(xy) = C(xy) € ~O(x,y)

- the extemal contact (or strong

contact) relation

- the weak contact relation

which means: contact but not overlap

overlap: O(xy) = 3z (P(z.x) © P(zy))

part of P(xy) = V z(C(zx) = Clzy))

PpH, ORP, o, and NO; in samples using hyperspectral imaging approach

WCixy) = "Clxy) & ¥ z((P(xz) & OP(z)) =
Clezy))

which means: not contact but wherever an open
part contains one object (say x), then its close
counterpart is in contact with the other object (ie:
can't be disconnected with y)

In this mereo theory, the open part of x, o(x), is
such that any object in contact with o(x), must
also be in contact with some strictly internal part
of x. Then ¢{x) = - 0(~ x), is the complement of
the open part of the complement of x.

R. Jeansoulin, 2000
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Occupations des terres nues (marron) et terres végétalisées (orange) le 03.07.09

Dates

05.07.04

16.07.08

03.07.09

Surface des terres nues (ha)

39923,64

112 990,06

177 843,04

+73 066,42

+64 852,98

Surface des terres végétalisées (ha)

1079236.08

3287304

556 733,07

-750 505.68

+228 002,67

Total des terres

1119159.72

441720.46

734 576,11

-677 439,26

+292 855,65

S. Gadal, 2011, ANR BRISK
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N

Exemples de segments (blocs) (modeles de
connaissance)

Géographie physique

1.1.Sommets : avant un passage de col, il est long ou pas, passage entre deux vallées.
Couverture végétale qui est dessus. On peut ou non le passer.

1.2. Plateaux : passage pour passer d’une vallée a une autre, idem. La forme n’est pas
importante, c’est le passage ou non.

1.3. Descentes : Angle raisonnable, pas trop aigue pour une descente confortable. Angle
réduit, on peut voir le gibier a viande et les prédateurs.

1.4. Altitude : si cela est haut ou pas pour passer d’une vallée a une autre. Probléme pour
descendre. Monter c’est encore OK. Limites d’altitudes: Hautes montagnes (angles
abruptes). Les animaux ne peuvent pas passer.

Biogéographie

2.1. Couvert forestier

21.1.

2.1.2.

2.1.3.

2.1.4.

2.1.5.

Zones de pinédes (pins): terres séches et planes, commode pour les
déplacements. Ce n’est pas occupé par les ruisseaux qui peuvent géner les
déplacements. Les chiens se déplacent facilement car il n'y a pas de buissons et
chasser les zibelines.

Zones de sapins : partie avec les aiguilles épaisses et il fait froid (important I'été).
L’'été les bétes féroces se réfugient comme les gibiers a sang noir. Pas de chasse.
Difficile pour se déplacer. On entend bien le gibier.

Meéléze : espace pour les chasseurs, pas de buissons, on peut trouver des baies,
de temps en temps des pines de pins (hommes les récoltent). Du bon bois
(chauffage). On peut organiser des feux de fumé pour les rennes I'été. Bois de
base pour les constructions (tentes).

Punius Pumila : Pignon de pins (pour manger) et des animaux (ours et zibelines),
beaucoup d’ours. Hiver zibelines et tétra (coq de bruyére).

Salix xxx: construction, bois souple qu’il faut chauffer, se trouve le long des
rivieres.



universite environnement méditerranée de I’Arbois, Aix-en-Provence

Initiative d'excellence

(AIX MarSEIHE Journée ECCOREV - Intelligence artificielle et Big Data - 23 novembre 2018 - Technopoéle °

connaissance)

Ethnic composition of the population

Khangalassky district x
Density of population residents per km2, 2017 u<¢_'

The national composition of the Khangalassky district for population
censuses from 1959-2010 (Sourse: The Federal Statistics Service)

25000
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15000 -
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5000 - m 1989
0 - T T - T T T o -‘I 2002

5 o 5 s 5 5 X 5
3 @ N F & P ¢ m2010
2 Q\&" & (S\Q\ & <3 . a
\SF

RSF Land Ontology: Semantics, Semiotics, and Geographic Modelling, 2015-2017
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connaissance)
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Exemples de segments (blocs) (modeles de
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Toponymic features of the territory are
inseparably linked with ethnoses and
ethnographic groups that lived and live in the
given territory.
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Density of yakutian toponyms

Khangalassky region

ArGiS 103

Zakharov M. Gadai S

Khangalassky region

Density of evenks toponyms

RSF Land Ontology: Semantics, Semiotics, and Geographic Modelling, 2015-2017

Exemples de segments (blocs) (modeles de
connaissance)

Khangalassky region

Density of russian toponyms

- AcGIS 103

Khangalassky district

Polygons Voronoi

,'3'

.ﬂl L R

, .

Language origin of toponyms
[Jevenks
B russians
[yakuts

® settiements

Zakharov M
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""""""""" Modélisation (simulation) de la croissance urbaine

(1)

Images satellites et aéroportées (raster) MNT [raster)
mosaiquées, multi-dates, mulb-niveaux,
multi-spectrales S?{Eﬁiﬂ&l}i{iséz;j
Cartes et bases de données multi-dates, # l
multi-miveaux, multi-échelles: urbain,
bati, ccoupation du sol, ete., MCOS (raster) .
> | | d'inté Fg‘atmn par pjeu )
— - référencement ,
R

Spatio-cartes et bazes de données multi-dates,
multi-niveaux, multi-échelles: urbain, bati,

routes, ete., MCOS (vecteur) Bases de données

géographiques (raster)

Densité de la
opulation i
différentes
dates [NASA,
ORNL)

=]

Bases de données géographiques (vecteur) | Corine land

Cover a
différentes
dates [Pays
baltes)

Mise 3 jour
| Hydrologie, transports, ete. [USGS/NASA) BD NASA

L Géo-localisation pdles urbains [villages, ! ;
villes, F;Iﬂétm;:||:|leg‘] (villag Bases de données :

recensement de la
population

Géo-référencement

S. Gadal, 2009, Kaunas, Lituanie
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""""""""" Modélisation (simulation) de la croissance urbaine

(2)

S. Gadal, 2009, Kaunas, Lituanie
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~-@Qeeupation du sol: vegetation urbaine

Classification saisonniere SVM par groupe

Espéce S2A S2A S2A S2A Landsat ) R : .
soétal Print Eta Aut Hi 3oLl d’espéces sur images Sentinel-2 et Landsat 8

vegetaie rintemps e utomne iver OLI (KaunaS, Lituanie)
Feuillus 100 98,3 66,41 0 69,42

(%) 8
Coniféres 96,67 99,3 97,57 100 98,43 S2A : Classification SVM—Kaunas-12/05/2017—Printemps
(%) e (R e me
Pelouse 94,74 90,5 94,74 0 100

(%) 3
OA(%) 98,04 97,5 89,1 96,32 93,32

3
Coeff de 0,97 0,96 0,8 0 0,84
kappa
[ coniféres [l Feuillus Pelouse

S2A/L8 OLI : ClassificationSVM—Kaunas-28/08/2016- Eté S2A : ClassificationSVM—-Kaunas-17/10/2016—Automne
-F-ﬂ'l:"g Sk T L s e g e % RN S = 3
- . ~c 3 < 3 </,

Romain Barlatier, Sébastien Gadal, Walid Ouerghemmi, CNRS ESPACE UMR 7300 — 2018 IA genération
classification des différentes espéces par machine

learning
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----------------------- Occupation du sol: végétation urbaine

Cartographie de la vegetation urbaine par SVM (16 and 64 bandes) SVM SVM
(16 bands) | (64 bands)

H. Chestnut 19.1 28.0
i 36.0 19.2
H.Chestnut Linden
M Linden M.Ash 38.4 38.8
B M.Ash Oak 36.5 72.5
Oak
15.0 51.6
B N.Spruce N. Spruce
I S.Pine S. Pine 47.3 18.1
B Thuja Thuja 50.1 27.6
G
- e Grass 91.2 85.5
0.A. (%) 41.2 45.7

* «moderate» (40%<0.A.<60%) accuracy

* Better mapping accuracy given by 64 bands image

* Coniferous better identified using 16 bands image
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""""""""" Occupation du sol: végétation urbaine

Source 1:
Données spectrométriques

environnement méditerranée de I’Arbois, Aix-en-Provence
t médit de I’Arbois, A P

Source 2:
Données images

-
Mesures _ - Images RIKOLA
spectrales en _- - (16 et 64 bandes ~
laboratoire \ L Vis-NIR) \ 3 .
Calibration et C . — .
suppression du orrerft,lc.m A
bruit atmosp. érique

v \

Journée ECCOREV - Intelligence artificielle et Big Data - 23 novembre 2018 - Technopoéle

Librairie spectrale de labo Librairie spectrale image

L4

/7 l Entrainement

l Entrainement

Classification spectrale

\ Base de connaissance

\
i

I

I
/ Source 3:

/ SIG gestion forestiere

/ (SAM et SVM)

Requétes ciblées

Méthodologie (détection des
especes végétales en milieu
urbain)

y

Cartographie de la végétation urbaine

\

Vérification terrain

y

\
\ -Cartographie par espéce validation
5\ -Cartographie par ensemble d’espéces —
LA. S S -Etude spatio-temporelle
S
w - _
~ = - -

[ Construction rasters |
de validation

\
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-------------------- Occupation du sol (détection et caractérisation du bati)

Librairie

SIG

Valida i0n1 l
Classification spectrale Etape 1,

Classification
satisfaisante

spectrale

Segmentationet
Etape 2 geénération d'attributs
géométriques

\ " -
T Rectifier le seuillage de
* segmentation et/ou des

J'

attributs géométriques

non

Détection
satisfaisante

Construire des regies de | Classification par librairie M Painted metal (dark)
classification ] sgectrale et rectification par B Painted metal (clear brown)
v attributs géométriques appliqués W Painted metal (red)
H f . Painted metal (clear)
S ! sur le centre ville historique de
N e . ] ) Painted tile (dark)
géométriques Kaunas (Lituanie)
k ) Asbestos

I.A: génération d’un masque d’objets batis +
rectification morphologique (élimination des routes)
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""""""""" Occupation du sol (détection et caractérisation du bati):

ValidationI l

Etape 2

SIG Librairie

spectrale

Classification spectrale Etape 1

v

Classification
satisfaisante

non

B Elongated structures
Cubic structures

B Area (high dimension)
I Area (low dimension)

Circular structures

Segmentation et
génération d'attributs
géométriques
Rectifier le seuillage de
¢ segmentation et/ou des

attributs géométriques

non

Détection
satisfaisante

Exemple de classification par attributs géométriques;

[&,nstwiredes egles de | ‘ [elongation + area], [circularity + convexity], [convexity +

classification a rea]

v

Classiﬁc‘aiimll p_arattribuls Etape 3
géométriques

I.A: construction de régles morphométriques pour
caractériser des classes socio-économique de bati
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Occupation du sol (détection et caracterisation du bati)

« Détection des changements en milieu urbain et caractérisation du béti (imagerie
Sentinel-2)

High temporal
resolution imagery

(Sentinel-2

D Clear built-ups
[ Dark built-ups

High spatial
resolution imagery
(Spot, Sentinel-2

!

Training
Thresholding [

Spectral based Classification (metric
or thresholding)

September
2015

Multi-date

Urban fabric
extraction

Change
detection

D Clear built-ups
[l Dark built-ups

September
2017

» Caractérisation morphologique des classes socio-économique
Sur la ville de iakoutsk (Sibérie orientale),
. Individual houses

I.A utilisée a deux niveaux: génération de la tache [0 Mean elongated structures

urbaine et création de regles morphometriques [ Mean convex/cubic structures

Change map
generation

Mono-date Urban
fabric extraction

Automatic
segmetation &
objects generation

Morphometric
rules creation

——

Socio-economic
functions extraction
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Enjeux a relever en termes de données massives, machine learning, et deep learning

+ Formalisation des modeles de connaissances et établissement de regles.

Utilisation de techniques d’apprentissages complexes (par exemple les réseaux de neurones
convolutifs)

» Puissance de calcul importante (Cluster de clacul, GPU dédié, etc.)

» Puissance de stockage importante (apprentissage a partir de grosses bases de données, libraires
spectrales, bases de données attributaires, bases de connaissances, etc.)
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. Sébastien Gadal. Generation of an urban object oriented morphometry database by remote sensing of Spot 5 panchromatic
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Germany. pp.94-97, 2012, Knowledge discovery from earth observation data.

. Sébastien Gadal, Walid Ouerghemmi. Morpho-Spectral Recognition of Dense Urban Objects by Hyperspectral Imagery.
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Badamassi. Mapping Change Detection of LULC on the Cameroonian Shores of Lake Chad and its Hinterland through an
Inter-Seasonal and Multisensor Approach. International Journal of Advanced Remote Sensing and GIS, 2018, 7 (1), pp.2835 -
2849.

. Walid Ouerghemmi, Sébastien Gadal, Gintautas Mozgeris, Donatas Jonikavicius. Urban Vegetation Mapping by Airborne
Hyperspectral Imagery: Feasability and Limitations. WHISPER 2018 : 9th Workshop on Hyperspectral Image and Signal
Processing: Evolution in Remote Sensing, Sep 2018, Amsterdam, Netherlands. pp.245-249, 2018, {http://www.ieee-
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. Sébastien Gadal, Walid Ouerghemmi. Multi-Level Morphometric Characterisation of Built-ups in Siberian Sub-Arctic Urban
Area: Yakutsk. GEOBIA 2018: From pixels to ecosystems and global sustainability, Jun 2018, Montpellier, France. {
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. Gintautas Mozgeris, Vytauté Juodkiené, Donatas Jonikavigius, Lina Straigyté, Sébastien Gadal, et al.. Ultra-Light Aircraft-
Based Hyperspectral and Colour-Infrared Imaging to Identify Deciduous Tree Species in an Urban Environment. Remote
Sensing, MDPI, 2018, 10 (10), {10.3390/rs10101668).
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