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Recolte et fusion de données heterogenes pour la cartographie et la
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Objectifs:

» Détection des plaques d’egout sur les Télédétection o
images aeriennes Données géographiques
» Fusion avec d’autres données geographiques
I ’ . Schéma directeur
(P an, reseau routler. o .) d’Assainissemant
» Fouille de données pour créer une table .-
attributaire e
» Cartographies probables du réseau me—— e
» Simulations hydrauliques (avec analyse de Bt Sy IS
SEEE ) ouille de données m——
sensibilite aux parametres) R
Attributs: i
Positions, Cotes, Matériaux,
Cartographie d’un Diametres, Ouvrages, dates...
Modélisation réseau probable S
hydraulique

f pluie




2 images a 5cm de résolution spatiale
» Gigean
» Prades-Le-Lez

Plague  Grille




Difficultés:
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» 80cm seulement => |6 pixels maximum a une résolution de 5cm. G ‘
- . | |40 pixels
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Difficulteés:
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Difficulteés:
» 80cm seulement => |6 pixels maximum a une résolution de 5cm.
40 pixels

» Genéralement tres peu de contraste

» De nombreux autres objets circulaires sur I'image.

e - O S

Ombre de Gherntee Table de
lampadaire jardin

Boueée ? Parabole?



R R,
Indices basés sur les distributions radiométriques
(nécessite une image en niveaux de gris):

» S similitude entre les regions Rl et R2

» S8: maximum des similitudes entre Rl et les sous-régions de R2
(evite la detection de lineaires)

» Ul et U2: uniformite au sein de chaque region = min de la
similitude entre une sous region et les autres.

Reésultat = (1 -max(S,$8))*U1+*U2

Calcul sur fenétre glissante puis seuillage:
» Méethode simple et directe (pas d’apprentissage).
» Tres long (40h pour une image 20000x20000 soit |km?2)
» Resultats mitiges: Gigean, jusqu’a 42 plaques sur 100
detectées mais autant faux positifs !

[Bartoli et al. 2015, JURSE Lausanne]




Neécessite une base d’apprentissage
» Prades-Le-Lez:image RVB, 5cm de résolution spatiale

» 605 plaques disponibles pour I'entrainement => augmentation
de la base de donnees (bibliotheque KERAS)

e Rotation
e Translation
e Miroir

g L

» Mode de remplissage: reflexion

A, 4

» => 20450 images « plaques » + 509506 images « autres »
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Convolutional Neural Network

AlexNet + adaptation des parametres aux petits objets
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AlexNet + adaptation des parametres aux petits objets
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AlexNet + adaptation des parametres aux petits objets
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AlexNet + adaptation des parametres aux petits objets
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AlexNet + adaptation des parametres aux petits objets
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Deep Learning: validation

Meéthode:

» Fenetre glissante (pas de 4 pixels) sur toute I'image

» CNN => probabilité d’appartenance a la classe « plaque »
» Seuil sur la probabilite => classification
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Deep Learning: validation

Meéthode:

» Fenetre glissante (pas de 4 pixels) sur toute I'image

» CNN => probabilité d’appartenance a la classe « plaque »
» Seuil sur la probabilite => classification

Comparaison avec la veérité:
Détecti Brité
area(B N By) —_— o=t

O area(B U By) By

Deéfinition précision / rappel:

» TP =True Positive = plaque correctement détectée: ap >50%

» FP = False Positive = imagette incorrectement classee
comme « plaque »

» FN = False Negative = plaque non détectee

Iy PSSR N o s TP
Precision = TP - TP Recall = TP - TN




Deep Learning: validation

Meéthode:

» Fenetre glissante (pas de 4 pixels) sur toute I'image

» CNN => probabilité d’appartenance a la classe « plaque »
» Seuil sur la probabilite => classification

Comparaison avec la veérité:
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Deéfinition précision / rappel:

» TP =True Positive = plaque correctement détectée: ap >50%
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» FN = False Negative = plaque non détectee
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Validation:

» Gigean: 100 plaques - image RVB acquise avec le méme capteur, méme résolution

Courbes ROC:

» Precision en fonction du rappel pour differents seuils d’acceptation
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Meilleurs taux de détection possible pour
un seuil de 0.26

» Rappel = 60% — Precision = 47%

Beaucoup de faux positifs:

» Certaines plaques ne sont pas dans la base de donnees
(=> autre reseau? Anciennes ou nouvelles plaques?)

» Taches sur le sol
=> ameliorer le contraste!
=> regrouper les détections trop proches!?

» Beaucoup de Faux en dehors des routes
e Filtre sur les routes => Rappel = 54% — Précision = 70%
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60% de plaques détectées sur une image a 5cm

» Mieux que les releves terrain effectuées par les entreprises (| plaque sur 3)

Mais au moins 25% de faux positifs:

» Utiliser I'information des routes (ou prétraitement d’image) pour accelerer les calculs et
améliorer les résultats

» Associer un indice de confiance a la localisation des plaques (utile lors de la cartographie)

Fin de Cart’Eaux (fin 2018)

» Validation sur des images de Poitier (7,5cm de réesolution) ;?, ;
» Mise en ligne d’'un démonstrateur de la chaine complete {”L_’L, i/b
(detection, cartographie, fouille de texte) i h P =%
» Ajout d’'une couche d’information issue du filtre /\'7: \ e S
geometrique dans I'apprentissage L A »')/\ N
» Projet MeDo de fouille de données et analyse de texte k T 1/
e P
~\ LAWK
Yo



60% de plaques détectées sur une image a 5cm

» Mieux que les releves terrain effectuées par les entreprises (| plaque sur 3)

Mais au moins 25% de faux positifs:

» Utiliser I'information des routes (ou prétraitement d’image) pour accelerer les calculs et
ameliorer les resultats

» Associer un indice de confiance a la localisation des plaques (utile lors de la cartographie)

Fin de Cart’Eaux (fin 2018)
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60% de plaques détectées sur une image a 5cm

» Mieux que les releves terrain effectues par les entreprises (| plaque sur 3)

Mais au moins 25% de faux positifs:

» Utiliser 'information des routes (ou préetraitement d’image) pour accelérer les calculs et

ameéliorer les reésultats
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Distinction plaques / avaloirs
Deétection des fossés ...
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