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INTRODUCTION

Présentation du groupe Signal et Images du laboratoire IMS

Observer les cultures: pourquoi et comment?
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350 permanent staff:

- 135 researchers, Prof and assist. Prof
- 150 PhD and post-doctoral fellows

- 65 technical staff

Budget : 20M€

11 research groups, among which the Signal & Image group

Signal & Image group: 18 permanent staff
- 14 Prof or Assist Prof, 4 researchers
- 15 PhD students and post-doctoral fellows



Signal & Image
research group

Signal & image: Two sub groups e
- SPECTRAL : Statistics for digital communications, Radar, and GNSS ’ﬁ\&,
“ y

1)

- MOTIVE : MOdels, Textures, Images, VolumEs

X2i¥2:2;)

A large expertise large signal and image processing

- Modelisation, Inference, Optimisation, Sampling

- multi-dimensionnal and multiscale problems, static or dynamic

- Inverses problems, characterisation, filtering, decision, transmission

Long term industrial partnerships
- Safran,Total
- CEA-LETI, Thales, Telespazio, I’'Sea, ST Micro, VitiRover...




Bordeaux Sciences Agro staff
among Signal & Image

4 professors and assistant professors, 1 R&D engineer \'.

BORDEAUX
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Lionel Bombrun Jean-Pierre Da Costa Christian Germain
Statistics, Statistics, Computer science, Images
Images analysis Images analysis analysis

Gilbert Grenier Barna Keresztes
Precision Agriculture, Embedded vision,
Agricultural engineering image analysis

Focused on computer vision, proximal and remote sensing
for Precision Agriculture



Observer les cultures: pourquoi?

* Piloter
— Mesurer la phénologie, la maturité
— Estimer le rendement, |la production

 Moduler (Agriculture de précision)
— Qualité des produits alimentaires
— Apport raisonné des engrais
— Réduction des intrants phyto (maladies)
— Désherbage meécanisé

* Controler
— Respect des surfaces déclarées
— Occupation du sol



Observer les cultures: comment?

* Vecteur
— Satellite
— Aerien
— Terrestre
— Pas de vecteur

* Capteurs
— Optique (Visible + NIR / Mono multi hyper spectral)
— Thermique
— Radar



Capteurs: Comportement spectral des végétaux
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Source: http://www.rncan.gc.ca/sciences-terre/geomatique/imagerie-satellitaire-photos-aeriennes/imagerie-satellitaire-produits/9272



Capteurs optiques....

En pratique on utilise:

— La spectrométrie NIR (maturité);
T+ A 1 . amera multispec raIe
— La fluorescence (maturité, maladie); ﬁttp:,/wwwftefra;m_com
— L'imagerie multispectrale couleur (RGB) et infrarouge
RGB+NIR.

Mais aussi (de facon émergente):

— L'imagerie hyperspectrale NIR;
— L'imagerie thermique (comportement hydrique),

7 Caméra hyperspectrale

— La spectrométrie et I'imagerie hyperspectraIeSWIR, B

— Le Lidar ou I'imagerie RGB+D (=>3D)
ou la photogrammeétrie.




Les vecteurs associés aux C(]tEUI’S

Deux grandes familles d’approches.

Capteurs Fixes:
— Capteurs en réseau; 1 mesure/capteur

Capteurs Mobiles:

— Piéton; 1 mesure par prélevement,

— Rover, engins agricoles; 1 pixel =>mm

— Drone; 1 pixel =>cm

— ULM, Avions, Hélicopteres; 1 pixel =>dm
— Satellites; 1 pixel => m , dam

En plus de la résolution spatiale, il faut
consideérer la frequence de revisite
et la souplesse d’utilisation

hittps:// pletadesicnes. fr/=



TELEDETECTION

Vecteurs, capteurs, outils méthodologiques
Applications Foréts cultivées

Applications Parcs Ostréicoles



Telédétection

Vecteurs :

— Principalement satellitaire

— marginalement aérienne et drone
Capteurs:

— Panchromatique, Multispectral, Hyperspectral, Radar
Thématiques

— Forét cultivée: parcellaire, age

— Parc ostréicoles: culture, friche

— Vigne: Parcelles, Rangs

Outils méthodologiques

— Classification de textures

— Des dépendances spatiales aux dépendances spectrales,
polarimétriques, temporelles...



Telédétection

* Analyse de texture, satellites optiques et Radar
— Des matrices de cooccurrences aux ondelettes
— Application Foréts Cultivées
— Application Parc ostréicoles

* Généralisation aux covariances

— Variétés Riemaniennes, covariance et Deep Learning



Analyse de texture pour la cartographie d’occupations
du sol par télédétection tres haute résolution

Application a la forét, et aux parcs ostréicoles

These d’Olivier REGNIERS 2014



Contexte — Image de télédétection optique THR (panchromatique)

15 m (Landsat) 5 m (SPOT) 0,5 m (Pléiades)

Haute Résolution » Tres Haute Résolution

Complexité de I'information augmente

Structures géométriques + Organisation spatiale

v v

Méthodes orientées pixel Méthodes orientées objet

=> Analyse texturale



Contexte — Image de télédétection optique THR

Exemples d’occupations du sol texturées

vigne verger parcelle agricole
labourée

culture céréaliere

forét cultivée peupleraie tables ostréicoles zone urbaine




Contexte — Analyse texturale

Matrice de co-occurrence
Variogrammes

Transformée de Fourier
Filtres de Gabor
Transformée en ondelettes

LBP — Local Binary Patterns

Modeles Markoviens
Modeles de Gibbs

Modélisation univariée de la distribution marginale des coefficients
- GGD[Do & Vetterli, 2002]

Modélisation multivariée de la distribution jointe des coefficients
- Modeles SIRV [Bombrun et al., 2011]
- Copules [Stitou et al., 2009]

Evaluation du potentiel des
modeles multivariés pour la
classification d’images de
télédétection optiques THR

Forét ' Vigne ' Parcs
ostréicoles

3




Méthodes et applications

1 — Méthodes d’analyse des textures
- Matrices de co-occurrence des niveaux de gris

- Modélisation multivariée des sous-bandes d’ondelettes
2 — Méthodes d’évaluation des modeles

- Indexation d’images

- Classification supervisée

A — Application FORET

B — Application PARCS a HUITRES




Méthode de référence : Matrice de co-occurrence (GLCM)

GLCM = Nombre d’occurrences de toutes les paires de valeurs de niveaux de gris
situées a une distance d dans I'image dans une direction dx,dy
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Transformée en ondelettes

Transformée en ondelettes discrete (DWT)

- Combinaison de filtres passe-haut (H) et passe-bas (L)
- Sous-bandes d’ondelettes orthogonales et indépendantes
- Représentation multi-échelles et multi-orientations du contenu fréquentiel

- Limitée en termes de sélectivité directionnelle (3 orientations) et d’invariance a la translation

LL, | HL,

HL
LH, | HH,

LH, HH,

Ondelette dyadique = sous-échantillonnage d’un facteur 2 a chaque échelle

Ondelette-meére = Daubechies db4

Autres transformées en ondelettes : ondelettes stationnaires, pyramides orientées, etc.



Modeélisation probabiliste des sous-bandes d’ondelettes

DWT - db4
Nombre échelles =2

E—

pere élchelle

2¢me échelle
A

N vecteurs k d’observation de la
dépendance spatiale

- —

N réalisations d’un processus
aléatoire multivarié




Modeélisation probabiliste des sous-bandes d’ondelettes

Modeéle Gaussien multivarié

k ~a(0,M) [M]SCM =%Zkik; - SCM

T
empirical

4k Fisher

Gamma

Imverse Gamma

Modeles SIRV (Spherically Invariant Random Vectors)

k=72 2~ (0,M)

Si loi Gamma Inverse sur T, vecteur SIRV k suit oi GO —» SIRVg0

Si Dirac sur t, vecteur SIRV k suit loi Gaussienne — SIRVgauss
(V) LR L . _kiM]k,
Mk =32 Toa - fi=———
N Tk Mk p _ | |
' ' 0 200 400 600 800 1000
paramétre tau

Modeles sur copules

Estimateur de la matrice de covariance
F k) =Fki-. ki,p) = C(F (ki) Fi,p(ki,p))
(+ Estimateur autres paramétres)

A 1 : N
M| ==S kCk° Gamma multivariée sur
[ ] N ,Zzll b copule Gaussienne - GCG - SIGNATURE TEXTURALE




Stratégies d’évaluation des performances de classification

Avec vérité-terrain Sans vérité-terrain
Vérité-terrain Ex“a't Image Image satellite Extrait image
a classifier compléte a classifier

Y

- b
Creation d'une
E_xtractlon des base de données Pré-segmentation
attributs de texture de patchs par Mean-Shift
par region d'apprentissage
gl Validation . Y
! iy croisée | Extraction des
! _ Découpage . Y attributs de texture
aléatoire des données ! E ion d ou estimation d'un
. de verité-terrain en ! lxtractlon es itere d
: apprentissage/validation . attributs de texture t?rltere ©
: ! vraisemblance
. ! par région

: Y :

. | Répéter ‘ Classifieur ‘ !
: n fois |

! \ : Classifieur

: Résultat de :
! classification X Y

Résultat de
! classification

| L
: ‘ Validation ‘ .
! . ¥

Vérite-terrain par

photo-interprétation
Performances de
classification
moyennes

k plus proches voisins (k-NN), maximum de vraisemblance (ML), machine a vecteurs de support (SVM)

Validation
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Thématique Forét — Contexte

Forét des Landes de Gascogne

= 10° hectares

= forét mono-spécifique équienne

= 90% de pins maritimes cultivés

= organisation parcellaire morcelée

= séquelles de la tempéte Klaus (2009) et de la tempéte
Martin (1999)

Forét des Landes de Gascogne



Thématique Forét — Contexte

Coupe-rase
35-55 ans

Reboisement

1ére éclaircie
10-15 ans

4éme éclaircie *

Eaat ‘,‘ : Y
L ki
e < "W

l,.‘ a
™ |
; b
S

T

25-35 ans

‘. ¥ :
1

pe 2éme éclaircie

3éme éclaircie 1520 atia

20-25 ans

- Epicéas [Kayitakire et al., 2006]
- GLCM - Peupliers [Lévesque & King, 2003]
- Pins maritimes [Béguet et al., 2014]

Corrélation entre variables de structures forestiéres et
distribution spatiales des arbres

Evaluation des modeles multivariés sur sous-bandes d’ondelettes pour la classification

d’ages de peuplements forestiers (forét mono-spécifique de pins maritimes)

15



Thématique Forét — Données Image

3 images Pléiades (RTU programme ORFEO — CNES)

1 image GeoEYE-1 (Telespazio — EarthLab)

- Résolution spatiale PAN = 0,5 m

Pléiades Pléiades
24/06/12 08/08/12

Angle d’incidence
GSD PAN

Elévation solaire

Pléiades
20/02/13

GeoEYE-1
03/04/13




Thématique Forét — Base de données de patchs de texture

Base de données réalisée par photo-interprétation (dimension patchs = 256 x 256 pixels) BD

Classe d'age 1
Classe d'age 2
Classe d'age 3

Coupe-Rase

ATTENTION : age peuplements = variable continue

Sensibilité a I’'anisotropie
P Seconde base de données BDrot

Estimation de l'orientation par un tenseur de structure

Evaluation des
performances des
modeles en indexation

17



Thématique Forét — Applications des méthodes

GLCM

Descripteurs moyennés sur 4 orientations (0°, 45°, 90°, 135°)

- |nvariance a la rotation

Pléiades 08/08/12 Pléiades 20/02/13

Sélection des descripteurs par ACP ®r

- homogénéité, entropie, corrélation, moyenne el

ARR (%

Sélection de la distance entre paires de pixels
66 |

-> Distance de 2 pixels plus performante

B&

1 2 3 4 5
Distance Distance

Modeles multivariés

Transformée en ondelettes discrete (DWT)
2 échelles x 3 orientations = 6 sous-bandes
Dimension sous-bandes échelle 1 =128 x 128, échelle 2 = 64 x 64

Voisinage de dépendance spatiale =3 x 3

18



Thématique Forét — Base de données de référence

Vérité-terrain Extra|t image
a classifier

Extraction des
attributs de texture
par région

: croisée

. Découpage

l aléatoire des données
de verité-terrain en

apprentissage/validation

! Y

. | Répéter Classifieur ‘
. | nfois

¥
: Résultat de
! classification

| L
: ‘ Validation ‘

Performances de
classification
moyennes

Validation |

Classe d'age 1
Classe d'age 2

Classe d'age 3

Coupe-rase

Contours de 179 peuplements (coupe-rases incluses)
- 0a 50 ans par tranche d’age de 5 ans

Classe d’age 1 : peuplements de 0 a 9 ans
Classe d’age 2 : peuplements de 10 a 19 ans
Classe d’age 3 : peuplements de plus de 19 ans

20



Thématique Forét — Modalités de caractérisation des peuplements

Dépendance spatiale SP

k

Dépendance couleur COL

| __PI
| B

| T

Image panchromatique

Image multispectrale

SP+COL : Dépendance spatiale SP + Dépendance couleur COL

SProt : Dépendance spatiale apreés rotation o

Sensibilité a

SProt+COL :Dépendance spatiale aprés rotation | I'anisotropie
+ Dépendance couleur

Comparaison de deux classifieurs :
k-NN vs SVM

SP

o,
Yy

21



Thématique Forét — Résultats de classification k-NN (k = 5)

90- PLEIADES 08/08/12

Meilleures performances avec modeéle SIRVgauss
85-

Meilleures performances des modéles multivariés (SP)
- Seuil de distance faible (k = 5)
—> Textures des peuplements hétérogenes

80-

S& Producer’s Accuracy par classe — modéle SIRVgauss
E Classe Classe Classe  Coupe- oA
§70_ d’age 1 d’age 2 d’age 3 Rase
: sP 73.24 63.86 94.55 56.62 | 73.47
g CcoL 66.06 73.69 813 325 68.89
©651 I SP+COL 7247  79.66 86 47.87 | 75.57
SProt 83.09 69 82.1 47.37 | 75.24
60- 1 SProt+COL 86.91 79.62 85.35 50.75 | 81.07
OA = Overall Accuracy
55- Effet synergétique de la dépendance couleur et de la
rotation (SProt+COL)
Y SCM SIRVgauss SIRVgo GCG
Modéles

-> Caractéristiques propres a chacune des classes
sk coL sp+coL  sProtllSProt+COL

Meilleure capacité des modeles multivariés (SIRVgauss) a capturer des motifs texturaux complexes

22



Thématique Forét — Résultats de classification SVM

PLEIADES 08/08/12 : 2
90- — (distance
Noyau Gaussien K =exp ((—Z)J
O
85-
Modele SIRVgauss toujours plus performant
80-
Meilleure discrimination des classes anisotropes
;'?!75_ . - - by ’
= Meilleure valorisation des parameétres de la dépendance
§ couleur
g70-
<
= Producer’s Accuracy par classe — modéle SIRVgauss
4 Classe Classe Classe Coupe-
065+ ’a 148 ’a OA
d’age 1 d’age 2 d’age 3 Rase
SP 91.68 78.76 85 40 81.55
60 coL 94.53 75 71.1 7.37 75.5
SP+COL 93.47 84.65 84.25 39.37 | 83.89
s SProt 91.91 79.17 67.15 34.62 77.37
SProt+COL 94.18 84.1 84.4 39.62 84.02
OA = Overall Accuracy
0T oM SCM SIRVgauss SIRVgo NA
Modéles

sk coL sp+coL  sProtllSProt+COL

Confusion liée a I'anisotropie réduite + valorisation de la dépendance couleur par l'utilisation des SVMs

23



Thématique Forét — Outliers et erreurs de classification

Performances de classification plafonnée a + 85% = Présence significative de peuplements d’aspect aberrant

Limites de I'a priori principal = relation entre age des peuplements et distribution spatiale des arbres




Thématique Forét — Conclusions et Perspectives

CONCLUSIONS

= Modeéles multivariés (SIRVgauss) plus performants que GLCM - textures hétérogénes
= Caractéristiques propres a chacune des classes = orientation, couleur, texture
= Classifieur SVM plus efficace que k-NN

= Hypothése a priori pas aussi simple

PERSPECTIVES

= Modélisation par classe plutdét que modélisation globale

- Tests de Goodness-of-Fit
- Nombre d’échelles, types de modele différents

= Autres variables de structure forestiere

25



Thématique Parcs a Huitres — Contexte

Crises successives
= Pression sur l'occupation de I'espace littoral
= Efflorescence d’especes planctoniques toxiques

= Mortalité massive des jeunes huitres causée par un virus

-> Tous les sites de production en France et a I'étranger

Désaffection
de sites de
production

Bassin d’Arcachon

= Ostréiculture = activité économique majeure

= 850 hectares cultivés et 10.000 tonnes d’huitres creuses
par an

= Plus grand centre d’écloserie ostréicole européen

= Deux modes d’élevage : cultures a plat + cultures sur table

Culture a plat Culture sur tables




Thématique Parcs a Huitres — Contexte

SN
\ L]
Cultures sur tables Friches ostréicoles Friches ostréicoles
structurées non-structurées

Evaluation des modeéles multivariés sur sous-bandes d’ondelettes pour la détection des

cultures ostréicoles sur tables

41



Thématique Parcs a Huitres — Donnée Image

RTU Pléiades

Programme ORFEO

CNES

Acquisition a marée
basse

Localisation des cultures
sur tables —
« vérité terrain »




Thématique Parcs a Huitres — Base de données de patchs de texture

Base de données réalisée par photo-interprétation (dimension patchs = 128 x 128 pixels) BD

Cultures GLCM
ostréicoles . ,
sur table Descripteurs moyennés
homogénéité, entropie, corrélation,
moyenne
Cultures
ostréicoles Distance = 1 pixel
en friche
‘- ’
Modeles multivariés
Estran 2 échelles x 3 orientations =
6 sous-bandes
Voisinage =3x 3

Sensibilité a I'anisotropie Seconde base de données BDrot

Estimation de I'orientation par un tenseur de structure d’apprentissage pour la
classification

Evaluation des
performances des
modeéles en indexation
+
Base de données

43



Thématique Parcs a Huitres — Stratégie de Classification

Base de données d’apprentissage

Classification supervisée
Cultures
ostréicoles
Image satellite Extrait image sur table
compléte a classifier
Cultures
v ostréicoles
¥ en friche
Création d'une
base de données Pré-segmentation
de patchs par Mean-Shift
d'apprentissage Estran
X

Extraction des
attributs de texture

Y

Extraction des ou estimation d'un
attributs de texture critére de
vraisemblance
par région

Classifieur

Y

Sur-segmentation
Résultat de g

classification

Classifieurs
Y

Validation /\

k-NN - GLCM ML — Modeles multivariés

Veérite-terrain par
photo-interprétation

47



Thématique Parcs a Huitres — Résultats de classification

Pléiades 25/04/13 Pré-segmentation Mean-Shift « vérité-terrain »

GLCM - k-NN - SIRVgO0 - ML

I Vrais positifs [ | Faux positifs ~ [EER] Vrais négatifs  [JJl] Faux négatifs




Thématique Parcs a Huitres — Validation

1-Les Jacquets

. nge§ G“f‘ahudeS’

2:- Haut-Courbey
Canélon

@ = Points de validation

3 - Courbey

5 - La Réousse




Thématique Parcs a Huitres — Validation

GLCM SCM SIRVgO0 GCG
Pourcentage total de bonnes
I 48 % 65 % 70 % 66 %
classifications
Pourcentage de cultures sur SIRVg0
88 % 68 % 75 % 71 %

tables bien détectées

- Meilleur compromis
Pourcentage de friches

ostréicoles classées en 67 % 6% 10% 13%
cultures sur table

Friches ostréicoles Bords de culture Friches ostréicoles
Non-structurées

Tables immergées Tables vides récentes

- Confusion avec estran —> Confusion avec friches

50



Telédétection

* Analyse de texture, satellites Optiques et Radar
— Des matrices de cooccurrences aux ondelettes
— Application Foréts Cultivées
— Application Parc ostréeicoles

* Généralisation aux covariances

— Variétés Riemaniennes, covariance et Deep Learning



Classification robuste sur I'espace des matrices de

covariance.

Application aux images de télédétection
polarimétriques Radar a Ouverture Synthétique en
forét

These de loana ILEA 2016



Contexte

@0

Matrices de covariance en traitement d'image

Détection radar [Greco et al., 2014). Segmentation d'images médicales [de Détection de visage [Robinson, 2005].

Luis-Garcia et al., 2011].

Détection de véhicule [Mader ef al., 2012]. Classification de textures.



Contexte

oe

Classification d'images polarimétriques

Image PolSAR

Images optigques

Image optique

!

Information texturale
(matrices de covariance)

l

Algorithme robuste de
classification

Peuplement avec une densité de Peuplements ayant subi des
plantation homogéne dégats de tempéte.



calion robusle sur I'espace des malrices d

’algorithme de classification proposé

Signature
Training set {estimated covariance matrices)
- e
X Lo - w1
. °, Feature extraction | |
TR | I
X2 °°o o c - ; '5 g 5 x | I
o 5% | H 3 £ T
: = EcT . i
£oLE [s) S EE Classification Classificati
— | 33— E |—» EG —»|E oS |—» > . o Classification
290 I 8 0 8 o 8% I | (hypothesis test + Sap) resulls
] |ig2l | 2| [E=| [EE|| (=)
o m P S w = ‘G Lgo | |
P o ! = = Ex o A
o | 2 ) T8 I : I
| B S : |
) ' H
S b N
I T
as — — — —
A
Test image
o o
At ° e a - | ::: |
: i

9/52



Classification robuste sur I'espace des matrices de covariance

80000000

Application a I'imagerie polarimétrique

@ Différenciation de classes d’ages pour les foréts de pin
au cas de I'imagerie PolSAR.

Coupe-rase
35-55 ans

Reboisement

? S ‘; 1ére éclaircie
| - 4 10-15 ans
4éme éclaircie ~ T v;f\‘ .
25-35 ans e il
» - & i

2éme éclaircie
15-20 ans

3éme éclaircie
20-25 ans

[Merzeau, 1995]

17 /92



@ 62 parcelles forestiéres.

@ 4 classes d'age :

classe 1 : moins de 10 ans;
classe 2 : entre 10 et 20 ans ;
classe 3 : entre 20 et 30 ans;
classe 4 : plus de 30 ans.

co




Caracteristiques de I'image PolSAR

@ Bruit multiplicatif de type speckle :

e difficultés dans I'analyse d'image ;
e impact négatif sur la classification.

@ Proposition :
e Modélisation stochastique multi-échelles de l'information :

@ décomposition en ondelettes ;
@ modélisation par MGDs.

e Reéduction préalable du bruit :

@ en préservant les caractéristiques géometriques des éléments
texturaux;

@ en utilisant des méthodes de diffusion a base d'équations aux
dérivées partielles.



Classification obuste sur 'espace des matrices de covariance

Méthodes de filtrage basées sur la diffusion anisotrope

@ Solent:
@ le vecteur :

C=[[HHP 2/HV]? [VV[?].

e le span défini pour la position spatiale (x, y) et l'itération ¢ :

3
S(x,y,t)=> Ci(x,y,t), CieC.

J=]

@ La norme du gradient multiplicatif [Mora, ef al,, 2012] :

S S
IV,S| =exp | 4/In ( m+1’”> +In? ( m’”+1> .
Sm,n Sm.n

e en pratique : utilisation de la version lissée ||V ,(G, * S)||.




Méthodes de filtrage basées sur la diffusion anisotrope

@ Le tenseur de structure [Di Zenzo, 1986] :

3
G, Y VCi(VC)'

=1
donne les directions u et v du filtrage.

@ Lefiltre EDP :

5107 0 0
= = 519" (IVa(Go + S)II) Ci 1+ - 19" (I V(Gs + S)II) G ],
ou :
® g" et g sontles fonctions de diffusion [Tsiotsios & Petrou,2013] ;
e C; et C;, sontles dérivées par rapport a v et u.



Filtre Boxcar




Classification robuste sur I'espace des matrices de covariance

00000080

Descripteurs

@ Dépendance spatiale sur les coefficients en ondelettes :

WT i
- e R R — M

|

1
2
3
Nge Nor 1123 4
6021y, 1) = ) ) GDX (M50, M) 1 E - [
s=1lo0=1 71819 6
7
8
9
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Filtre EDP

Méthode de Image Image filtrée
classification originale
(Gausslen goxcar oSHAD eDP
MGD HH + WT + S 57.94 £ 6.15 63.00 £+ 4.09 62.28 £ 424 | 6303514 | 6547 +2.99
MGD HY + WT + 8 61.09 4+ 5.32 61.38 +3.94 | 62.88 4+ 464 | 60.251+6.05 64 .47 £+ 3.37
MGD WV + WT + S 59.66 4 4.68 60.94 4 5.66 65.50 4 4.68 61.58 & 5.20 65.91 + 4.26




Telédétection

* Analyse de texture, satellites Optiques et Radar
— Des matrices de cooccurrences aux ondelettes
— Application Foréts Cultivées
— Application Parc ostréeicoles

e Généralisation aux covariances

— Variétés Riemaniennes, covariance et Deep
Learning



Image classification based on log-Euclidean
Fisher Vectors for covariance matrix descriptors

Travaux de Sara AKODAD 2018



Image supervised classification based on :

e Standard approaches : Extraction of local features, Fisher vectors
(FV) and vectors of locally aggregated descriptors (VLAD).

e Deep learning techniques using neural networks
e Combination of these approaches — Hybrid architectures.

@ Extension to covariance matrices descriptors.

NetVLAD
(Arandjelovic et al.) LE VF, R-VF

Fisher network R-VLAD, LE-VLAD fenesat)

(Simonyan et al.) (Faraki et al.)

2003 2004 2007 2010 2012 2013 20,14 2015 2017 2018
‘ ' ' BoRW ! o
(Farakietal.) * Multi-layer fgatures
CNN Le.Bow OTCNN . Lietal)

(Krizhevsky et al.) (Yuan et al)
Challenge ImageNet



VF and VLAD encoding of SIFT features

Scale-invariant feature transform (SIFT) extraction
Codebook generation using the mixture of Gaussian models (GMM)

@
o
@ Features encoding by VF/VLAD and SVM classification
e Dimensionality reduction (if necessary)

| | —> Data splitting

Input images

______________________

.......................

Codebook creation (GMM)

Estimated mean vectors,
covariance matrices

and weights > ! FV or VLAD coding !

v

<
-

Classification

4/20



FV and VLAD encoding of SIFT features

Fisher vectors (FV) [Perronnin et al. 2007]

Fisher vectors

GX —F 27, log p(X
—li g ,],ng( VL)

In the case of the Gaussian mixture model (GMM) :

with :
Wi Pr(Xnl Ak)

Zﬁlepj(ngj).

VLAD vectors [Jégou et al. 2010] : Hard version of Fisher vectors.
Application of the K-means algorithm :

V= Y. Xp—Hg VLAD:[vlT,...,v;].

XnECk

Yi(Xn) =



VF and VLAD encodmg of SIFT features

Accuracy evaluation

Comparison of classification results for various encoding approaches
(Database : UC Merced Land Use Land Cover).

0.8 | T T

0.75

0.7r

0.65

Overall accuracy

~FV(u + o)
-¢-FV(0)
FV(p)
—VLAD

0.6

)
|
¥
s
|

0.55' ' ’ !
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

p
Figure — Evolution of the classification accuracy as a function of the proportion

p of training samples (No dimensionality reduction, K =30)

VLAD and FV(u+0) encoding methods are more effective.

—> ~75% of overall accuracy for p=50%
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Convolutional neural networks (CNNs)

Structure : Stacking convolution, pooling and activation layers.

Activation maps

Input image

Fully-
Convolutions Pooling Convolutions Pooling connected

Figure — General architecture of a CNN model

@ Use of 7 CNN models : Vgg-s, Vgg-m, Vgg-f, caffeNet, alexNet,
Vgg-verydeep-16 and Vgg-verydeep-19.

7 /20



Convolutional neural networks (CNNs)

Performance evaluation on UC Merced Land Use database

The CNN models trained on ImageNet = Transfer Learning.

vgg-f

-+-ygg-m

- -vgg_s

——caffe

-¢+-alex

—vgg-verydeep 16
vgg-vgrydeep 19

overall accuracy

0.5 1 ’ '
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

P

Figure — Classification accuracy regarding the 7 CNN models

@ Similar behaviour for the different CNN models.
@ Overall accuracy close to 90% from p=50%.
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Hybrid architecture

State-of-the-art hybrid architectures :
@ Fisher Network [Simonyan et al. 2013]
@ NetVLAD [Arandjelovic et al. 2015]
e Encoding multi-layer features of convolutional neural network
[Li et al. 2017]

J

Multi-layer features fusion

[FVor] [FVor] [FVor [FVor] [FVor
VLAD VLAD VLAD ’ VLAD VLAD

Gaussian pyramid ‘ I) f

(multiscale image)
— . [ Classification ]

Conv n-1 Convn
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Hybrid architecture

UC Merced Land Use databa se

Comparison of the different CNN models (hybrid architecture)

0.95 e ——— L L
0.9
>
O
©0.85
= |
3
@ 0.8
© '
© 0.75 vgg-f
5 *vgg-m
0.7 -+-vgQg-S
—=—caffe
-¢+-alex
- —vgg-verydeep16
0.6 ! ! . vgg-yerydeep19 4
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
p

Figure — Comparison of classification results

Comparison results :
Method

FV

CNN

Hybrid

Overall accuracy at p=50%

~75%

~90%

~94%
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Covariance matrices encoding

Local covariance matrices

A - Encoding a set of covariance matrices.
- Respect the geometric properties of the space of Symmetric
Positive Definite (SPD) matrices.

12 /20



Covariance matrices encoding
Manifold of covariance matrices

M= (UXX ny) s a 2x2SPD matrix.

Oxy Oyy

M-M' =0 (Symmetry)

xT"Mx >0 (Positive definite)
Vx eR? and x#0

— Subspace of R3

@ Invariance properties : d(M1,Mo)=d(T(My), T(M5))

Distance rotation

scale

Inversion

affine invariance

7

Euclidean v

X

X

X

Affine invariant v

v/

v

v
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Covariance matrices encoding

Encoding a set of covariance matrices computed from SIFT features (LE FV approach)

e Each covariance matrix M is mapped on the Log-Euclidean (LE)
space = Conversion from matrices to vectors :

m = Vect(Log(M))
with Vect(X) = [X11, V2X12,...,V2X1m, X202, V2X23, ..., V2 Xmml,

m(m+1)

X,-J- the elements of X and meR ™ 2

FV encoding of vectors m = LE FV vectors

@ Codebook generation, coding and classification steps.

.\ / .\k f; i '
AN | | Covar!ance Conversion > FV or ‘ﬂ
)k >< matrices to vectors VLAD
: \——V GMM

SIFT descriptors B.2.0,k=1.K) o

Classification ”
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Covariance matrices encoding

Performance comparison between FV and LE FV approaches

Classification results with FV and LE FV approaches on the UC Merced
Land Use database :

0.85

0.8

0.75

0.7

Overall accuracy

0.65

0.6

—~—FV

w=LE FV.
0.55 ' :
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

p

Figure — Accuracy comparison of the FV and LE FV approaches (Npc4 = 20,
K =30)

@ Gain of about 5% for the LE FV compared to FV.
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Covariance matrices encoding

LE FV coding of convolutional layers (Hybrid architecture)

@ Selection of appropriate convolutional networks :
Small-sized images = few covariance matrices

@ Operating on the first two layers of deep neural networks
Vigg-verydeep 16 and Vgg-verydeep 19

Matrices
—p de

covariance

Transformation
des matrices en t
vecteurs

L—> GMM

VF ou 1

-

Couche convolutive (b, 2,0, k=1.K) o
Classification }
Classification results (p =50%) :

Approach | Vgg-verydeep 16 | Vgg-verydeep 19

Convl FV 58.2 £ 0.7 576 £ 1.1

LE FV 70.9 + 1.0 69.2 + 0.9

Conv2 FV 625 + 1.2 631+ 12

LE FV 87.7 + 0.7 87.3 + 0.4




Covariance matrices encoding

LE FV coding for the full hybrid architecture

@ LE FV encoding for the first two layers.
@ FV encoding for the deepest layers.

Multi-layer features fusion

8 A _ - A __A
Frvorl | FVor1| f F\/or] [ FV or ] “FVor |
BviADE BviADE BVLADE © T " EViADE BViADE

JNES K S ) e Sy = e M ' - :

Gaussian pyramid r’ ‘\‘ H
(multiscale image)

— ' Classification

Conv n-1 Convn

Classification results (Vgg-verydeep 16 model) :

Approaches Hybrid FV | Hybrid LE FV
OA for p=50% | 96.2 + 0.7 95.9 + 0.7
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Appendix |

Experiments on other remote sensing dataset

Maritime pine forest : 4 classes (Resolution : 50 c¢m)

Clear-cutting Age 1 Age 2 Age 3

Oyster racks : 5 classes (Resolution : 50 cm)

Sand Schorre

Oyster racks Abandoned fie_ld



Appendix |

Experiments on other remote sensing dataset

FV and LE FV coding of convolutional fayers (CNN model :
Vagg-verydeep 16) :

Forest dataset :

Approach Conv 1 Conv 2 Conv 1 to Conv n
FV 857 +16 | 86.1+19 934 + 1.5
LE FV 89.9 +1.1 | 914 + 0.3 95.0 + 1.0

Oyster racks dataset :

Approach Conv 1 Conv 2 Conv 1 to Conv n
FV ST.TH 2.5 | 8.4 + 2.1 98.0 + 1.2
LE BV 944 +1.1 | 96.6 + 0.7 98.4 + 0.3




Telédétection

* Analyse de texture, satellites optiques et Radar
— Des matrices de cooccurrences aux ondelettes
— Application Foréts Cultivées
— Application Parc ostréeicoles

* Généralisation aux covariances

— Variétés Riemaniennes, covariance et Deep Learning



PROXIDETECTION

Contexte, vecteurs, capteurs, outils méthodologiques

Applications Vigne
Applications Arboriculture fruitiere



Motivation

* Visual data can provide detailed and precise direct
observations about the plant

* Proximal detection images are easy to acquire as the
cameras can be fitted in the existing infrastructure
(tractors and trellis wires)

* Monitoring:
— Vigour
— Yield
— Phenological stage
— Health



Motivation

* Two acquisition strategies:

— High spatial frequency: mobile sensors
* One photo per plant
* Around one passage per month

— High temporal frequency: fixed sensors

* One photo per day
* 1-2 low cost sensors per plot (one hectare area)



Mobile sensors

* High-performance mobile sensors

— Industrial camera, high-power flash, on-board
computer, GPS in a dustproof housing

— 2 units per tractor to monitor both sides of the plant

Lj J Com m(((l)))

Camera
.PU
—
,B.a.t,t.e.w . TEIY) Light —

—




Mobile sensors

New sensor setup

First prototype



Mobile sensors: Varlous vectors
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Mobile sensors: Various vectors
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Mobile sensors: Various vectors



Fixed sensors

* Fixed sensors monitor, night after night, the evolution of the
vine. Low cost technologies for large distribution in the plot.

 Specific camera and lighting for multispectral (visible and near
infrared) images of the plant. On board processing: reduced
communications with the gateway.

Cumm((l))) H protective

_..l.l:_Em

-
-E):

-
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—
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Capteurs fixes: applications

 Thématiques:
— Vigne:
* Vigueur
* Surveillance des insectes ravageurs

— Arboriculture fruitiere
 Calibration / controle qualité



Fixed sensors (phenology)

* Fixed vegetation sensor
— Low-cost multispectral camera
— Based on a Raspberry Pi, power management circuit,
lighting circuit board

— Enclosed in a weatherproof housing with a motorized
protective sliding door.

RO R 4
Ry




Results

* Vigor estimation using the fixed sensor

Color, near infrared images acquired by the sensor and the NDVI

Evolution of mean NDVI

0.3
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Results

* Vigor estimation using the fixed sensor




Fixed sensors (Pest monitoring)

* Intelligent insect trap
— Self-contained communicating camera in a delta trap
— Solar powered for continuous operation
— Sensor developed by Cap2020 (Small Company)

i T

THfiily mlin N

llllll saEEE
b -

- Cap 2020 CapTr%\pDeliv.;ar’SEnsor



Results

* |ntelligent insect trap

Insects identification and counting on a yellow sticking sheet

& Cap-=020



Projet PixFel (2006-2012)
K__ gti/fl g‘

s S |-

Outil d'agréage qualitatif de fruits en palox. AGRO

Dispositif d’acquisition

Classification couleur



Capteurs mobiles: applications

 Thématiques:

— Vigne:
* Segmentation/classification des organes
* Détection des maladies
* Rendement
* Vigueur

— Arboriculture fruitiere
* Pilotage de I’éclaircissage
e Détection précoce des maladies



Imagerie couleur pour |la détection et |la
caractérisation des maladies du bois de |a vigne

These de Florian RANCON 2019



Maladies du bois de la vigne (MBV)

Famille de plusieurs maladies fongiques s'attaquant au bois des ceps

agés de vigne :

e On parlera principalement de I'esca, majoritaire au champ.
e |'esca peut s'exprimer :

i
e,

- sous forme lente {symptdmes foliaires ')
- sous forme apoplectique, pouvant aboutir en quelques jours a
la mort du pied

¢ Impact économique considérable : remplacement des ceps

malades ou morts, rajeunissement des vignobles (5% des pieds
atteints en 2018)

1. Lecomte et al. 2012, Plant Disease




Symptémes foliaires visibles

Décolorations variées le long des nervures, formant un motif tigré.

Cépage rouge Cépage blanc

Forme typique permettant de distinguer les MBV




Symptomes foliaires visibles

Forte variabilité des symptémes :
e Selon le cépage, la parcelle et le terroir
e Selon le millésime et le moment de I'été

Les pieds atteints n'expriment pas nécessairement de symptémes
I’été. Rareté relative des symptomes "cas d’école”.

»

- A

Desséchements Forme BDA précoce *

2. Larignon et al. 2001, Phytoma




Facteurs confondants

Existence de nombreux symptémes plus ou moins similaires dus a :
e des stress biotiques (maladies fongiques, virales)
e des stress abiotiques (carences, sécheresse, chocs physiques)

Parfois une combinaison de plusieurs de ces facteurs.
Potentielle source de confusion aux symptomes des maladies du

bois.

6/ 64



Obijectifs

e Détecter les feuilles symptomatiques esca sur le pied de facon
automatisée :

- Extraire les caractéristiques visuelles du faciés esca sous forme
de descripteurs
- Différencier le faciés esca des autres symptomes

¢ Evaluer la qualité de la détection réalisée

e Proposer un indicateur d'atteinte a I'esca au pied




Campagne d’acquisition

Dispositif intégrant une caméra RVB embarquable sur un engin
agricole.

Caméra industrielle

Flash

Emetteur
WiFi

Ordinateur industriel



Campagne d’acquisition

Acquisition d'environ 1200 images de pieds durant I'été 2017.
Parcelles identiques aux expérimentations en hyperspectral




Probleme de classification

Recherche de la séparation optimale entre 3 classes :

V P
A" z\{.
N &S

e Feuilles esca (classe d’intérét), 3 sous-classes :

e Feuilles saines (témoin)

- Escal — Symptomes sévéres i &

- Esca2 — Symptdomes modérés g

- Esca3 — Symptémes faibles . Ot

e Autres symptomes (facteurs confondants)

— Notation des images d’apprentissage sous forme de rectangles (a

I’échelle de |a feuille) appartenant a I'une des 3 classes.




Meéthodologie

Deux étapes successives :

e Classification de I'esca (imagettes de feuilles)




Limitations de |I'information couleur seule

Teinte : Espace cyclique représentant la couleur. Histogrammes de
teintes (16 compartiments)

e
Témoin l * I A
- ,"1' "t

s 2 | ‘I“LO‘: L
e v ' B - o)
= e
Autres Ea
symptomes® & AstH

e Feuilles saines relativement simples a séparer des feuilles esca

¢ Facteurs confondants plus complexe

L'information spatiale est essentielle pour différencier les motifs




Meéthodologie pour |a classification

Comparaison entre deux méthodes d'extraction de descripteurs
visuels a I'échelle de la feuille.

¢ Encodage de descripteurs SIFT locaux (gradients orientés)

e Sortie de réseau de neurones convolutif (CNN)

Descripteurs SIFT

Imagette
(224 x 224)
L uk’
e N,

Méthodes dominantes de I'état de l'art sur les 20 dernieres années




Méthode SIFT

Fonctionnement en deux étapes :
e Détermination de points d’intérét : Détection par extrema sur
pyramides de gaussiennes (DoG) ou grille réguliére

s x 000

'8

e Calcul des descripteurs locaux (grille d’histogrammes orientés

du gradient) au

Signature de I'image sous forme d’une liste de points
remarquables invariants a I'échelle et la rotation.
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Encodage dans |'espace des descripteurs

Description naturelle de la composition en descripteurs locaux dans
I'image, prise en compte de la variabilité des images (tiges, bords,

grappes).
Utilisation d'algorithmes d'encodage :

e Sacs de mots (BoW)
e VLAD
e Vecteurs de Fisher

Approches graduellement plus complexes.



Approche deep learning : réseau convolutif

Un réseau de neurones convolutif (CNN) empile un ensemble de
couches contenant des filtres convolutifs. Décomposition de |'image
en un descripteur compact et informatif.

Couches convolutives  Classifieur

Choix du réseau MobileNet léger et modulable é.

6. Howard et al. 2017,Computing Research Repository




Apprentissage du réseau convolutif

Nécessité d'apprendre les poids des filtres convolutifs a partir d'une

base de données.
Trois approches usuelles pour apprendre un réseau convolutif :

Apprentissage complet Fine tuning Extraction directe

Couches eelées
: FRESE R e (asse

CNN Classifieur

Transfer Learning :
Apprentissage au préalable sur une autre base généraliste




Apprentissage du réseau convolutif

Choix motivé par les propriétés de la base.
e Petite base de données (moins de 500 échantillons esca)

e Grande variabilité de motifs rencontrés

Apprentissage complet Fine tuning Extraction directe

Couches gelées
I FRLLILLCILEEED (Jasse

(asse

CNN cClassifieur

Choix de I'approche d'extraction directe de descripteurs par un
réseau pré-entrainé (base ImageNet)




Visualisation du réseau convolutif

Visualisation directe parfois difficile

Irmage en entrde Information superficielle: Information profonde:
i3 Wi Corgours et couleurs Difficile & visualiser

Adoption d'outils permettant de comprendre partiellement les
bonnes et mauvaises décisions d'un réseau de neurones : cartes
d’attention.

Autres




Résumé des performances

Utilisation du classifieur SYM noyau RBF pour tous les tests

Précision de test
Méthode Globale Escal Esca2 Esca3

Histogramme couleur 734 67.4 647 88.4

Grille d’histogrammes couleur 82.1 72.2 79 951
Encodage SIFT 89.5 864 92 99.1

Deep Learning 90.7 86.3 94.2 98.9

Ecart type moyen=1.4%

e Amélioration graduelle des performances, notamment pour les
échantillons difficiles {(escal et esca2)

¢ Difficultés a améliorer les performances au dela

45/ 64




Difficultés restantes

Décisions difficiles :
e Pour certains facteurs confondants similaire a I'esca (carences
et sécheresses)
e Pour des feuilles tres peu marquées par l'esca

Pas de prise en compte du contexte pour les imagettes de feuilles.

Imagette
wrn
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Difficultés restantes

Décisions difficiles :
e Pour certains facteurs confondants similaire a I'esca (carences
et sécheresses)
e Pour des feuilles tres peu marquées par l'esca
Pas de prise en compte du contexte pour les imagettes de feuilles.

Contexte

Imagette




Passage a |'étape de détection

Premiere étape de classification réalisée.

e Classification de I'esca (imagettes de feuilles)

e Détection de l'esca (images du pied)




Choix de l'architecture

3 types d'architecture pour généraliser un réseau de classification en
un réseau de détection :

Fenétre glissante

.......... - CNN + classifieur

— RO

Proposition de régions

CHNN + classifieur

(b)

(R-CNN)

Création d'une carte

de descripteurs  propositions de régions
chN et classification

=50

(c)

{Faster R-CNN,
YOLO, SsSD)

Compromis entre performances et vitesse.



Création d'un réseau de détection de |'esca

Incorporation du réseau de classification MobileNet entrainé a
I'intérieur du réseau de détection RetinaNet.

Réseau dlassification

Rézeaut détection

Réseu clpssification [NMES Détmcti

Réscau détection H I
Résesu dassification

Rézoau détection

Proposition de régions
et classification en paralléle

yramide de descripteurs
basée sur MobileNet

e Apprentissage partiel de l'architecture (gel des couches
convolutives en amont).

e Apprentissage sur 20 epochs (itérations).




Résultats de détections - cas simples

Rectangles rouges : détections esca

Rectangles oranges : détections autres symptomes



Résultats de détections - cas plus complexes




Résultats de détections - Evolution temporelle

Détections lors de prises de vue début aout et fin aout

Probléme de |la date idéale et du nombre de passages nécessaires
durant |'été.



Exemples de détections - facteurs confondants

Présence d'une erreur de détection (faux positif)




Evaluation des résultats

Indicateurs rappel/précision globaux basés sur les correspondances
entre notation terrain et détections machine, pour un seuil de
confiance i donné :

Rappel; = % (1)
Precision; = VPYf‘FP, (2)

ou VP;= Nombre de vrais positifs pour le seuil de score i,
FP;= Nombre de faux positifs pour le seuil de score |,

N le nombre total d'échantillons.




Influence de I'augmentation de données

Augmentation : génération d’'images supplémentaires a la volée par
des transformations simples (rotations, déformations locales ,etc.)

On ne conserve que les transformations plausibles




Influence de I'augmentation de données

Base d'apprentissage Base de test

n.; JO\T n_: i, o.:- Vﬂp.—qﬂ
1 !
-9 0.y el
0 = 7 osf
o
\GL) 0.3 D2
a 0.2 o2t

Pas d'augmentation Augmentation Pas d'augmentation Augmentation

e Effet bénéfique de I'augmentation de données : limitation du
surapprentissage.

¢ Stagnation des performances apres la 20eme epoch.




Estimation de |'atteinte a |'esca

Nécessité d'un indicateur tenant compte de l'atteinte par pied.
Evaluation de la correspondance entre surface annotée et surface
détectée pour chaque pied.

x10° 2 ) %10°
/// [l
[} _,/ ® o /"
\0) /_/ \(D //
6 - "d . s
o el 96 i i .
QD D . //
© O > -
L o 4 ./’.
g VP 251 Q . Faun \p: 35
= i g © e FP. 4
S VN: 843 S 29 L '
oy FN: O
Oi/" . 1 1 1 1
£ 2 0 2 4 ) 8
Surface annotée Surface annotée
: 3
Base d'apprentissage Base de test

Création d'une cartographie de I'atteinte a I'esca possible.



Capteurs mobiles: applications

 Thématiques:

— Vigne:
* Segmentation/classification des organes
* Détection des maladies
* Rendement
* Vigueur

— Arboriculture fruitiere
* Pilotage de I’éclaircissage
e Détection précoce des maladies



Modeles log-Euclidiens texture-couleur pour I'analyse
du couvert végéetal en proxidétection viticole

These de Florent ABDELGHAFOUR (fin 2019)



Objectif

* Etude des potentialités des systemes
d'imagerie embarquée quant a la
reconnaissance et au suivi du mildiou
— Proxidétection.dans le plan de palissage
— Approche algorithmique texture / couleur
— Evaluation de robustesse en conditions réelles

— Transcription des attributs statistiques en
Indicateurs agronomiques



Expérimentation

il

glpe
GreffAdap. .
t

)
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Capteur / Vecteur
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Bilan des acquisitions

— 60 000 images (0.3 ha)

BBCH 68 BBCH 75

— 2 salsons

— 5 stades phénologiques clés

— Mildiou, Blackrot (et Oidium)

— Severite symptomes variés
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Classification Bayésienne &
modélisation paramétrique

Chaine de traitement

»| Prétraitement (suppression de I"arriére plan) :

seuillage HSV

Calcul des descripteurs et modelisation
- Tenseur de structure étendu a la couleur

- Transformation dans l’esBace log-EucIidien

Classification paramétrique pixelaire
- Modélisation paramétrique (PDF mvGauss)
- Estimation MAP bayésien

Regularisation spatiale

Computers and Electronics in Agriculture, Volume 158, March 2019

- Relaxation probabilistique (Markov ICM)

- Filtrage morphologique
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Pré-traitement
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Texture : tenseurs de structures (LST)

- Champs de gradients orientés de I’image I :

V= [I,L,]" =[I1%Gyl*G,]

- Estimation de la covariance du champ de Gradient VI V1t :

L L.L, I.]I
Y =Wy VIVIE = Wy * [1" I" Ix Iy]
Xy yy

— sur chaque site (i, ), Y (i,j) on a une matrice SPD 2 X 2
décrivant la structure, les orientations locales, I’anisotropie et les contrastes



Adapter les LST au probleme

“*Inclure I’information couleur au descripteur / mod¢le
“*Représenter le descripteur dans I’espace de modélisation

“* Approche LEEST (Log-euclidean Extended Structure Tensor)

Ve = [Le Iy, R, G,Bl;  Ygor = Wy * [VI V]t ( Matrice SPD 5x5)
(De Luis-Garcia et al., 2008)

Dans I’espace log-euclidien: Y, zror = 109, (YEsT) (15 d vecteur)

Yceprest = [log(4,),log(4,),R',G',B"|  Avec[R',G',B'] = WT *[R,G,B]
(5 d vecteur)

“* Approche CELEST (Colour Extended Log-Euclidean Structure)

Computers and Electronics in Agriculture, Volume 158, March 2019



Classification bayéesienne : MAP

On attribue a chaque pixel une classe 4,,, maximisant la probabilité a posteriori
p(A[Y):

Aopt = f;rg“mcgczo(/l IY) = argr Cfx}‘(Ylfl)p(/l)

Vraisemblance a la classe 1 <

Apprentissage { Probabilité a priori de la classe 4 <
(variable en h)

Apprentissage

* Vraisemblances : Covariance(s) et barycentre(s) des modeéles : PDF Gaussienne
ou melange

 Probabilités a priori proportions relatives des classes.




Résultats pour la cartographie des
organes sains
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Résultats de classification

MAP argmax f(Y|A) Comparaison des représentations
A€{1,..,L}

_ Precision
Representation

Recall

leaf core berries stems edges|leaf core berries stems edges

RGB 0.48 0.37 0.29 0.17 0.69
LST 0.96 0.61 0.68 0.27 0.79
LEEST 0.95 0.79 0.80 0.45 0.86
CELEST 0.98 0.80 0.82 0.67| 0.88

0.51
0.74
0.79
0.88

0.43 0.22
0.53 0.55
0.81 0.75
0.89 0.87
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Résultats de classification

Comparaison des méthodes de modélisation, décision, post-traitement

Methods

Precision

Recall

Decision

Representaion

PP

leaf core berries stems edges

leaf core berries stems edges

mvG -+ sprob

0.94 0.88 0.89 0.82

0.95 0.89 0.86 0.76

CELEST mvGM

0.98 0.83 0.87 0.75

0.90 0.91 0.92 0.86

mvGM+ sprob

ICM

0.91 094 095 0.81

0.97 0.93 0.84 0.93
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Relaxation probabiliste :
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Application a |la détection de
symptomes de mildiou

“» Modeéliser les symptémes de mildiou:

* Moins abondants

Plus disparates (répartition spatiale)

Degré d’infestation variable

Tailles et facies variés (classe peu homogene)
Facteurs confondants nombreux

- - '
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Classification des pixels
vraisemblablement mildiou

p(mildiou) < 5%

p(mildiou) = 1/K
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Limiter les FP avec une classe de rejet

Cas 1: le descripteur Y n’est vraisemblable a aucune des classes
Ho: Y~N(ud, 2y); Sous Hy @ dpapa(Y,1p) ~ 2(N)

=>181 p(* > & pana(YObs, 1) ) <
alors on rejette Ho et Y, n’appartient pas a A

Cas 2 : difficile de trancher entre 2 classes Si: Y~N(wX) :
l.e. Y, estaussi vraisemblable pour les 2
classes FO12) = f (¥l )
1 1
dz(Y n ) = N 1 exp[—— (Y _ ‘u)tz—l (Y _ IJ-)]
Ho: 5525 = 1, sous Hy: L 2 - y
o d(Y,u,,) ° (2m)2 |Z]2 d2(Mahalanobis)

R = (You,,) ~F(N, N)

obs  d(Y,u,,)
=>si p(F > Robs) < a
alors Y, est significativement plus proche de
A, que de A,




Limiter les FP avec une classe de rejet

MAP

Ftige(o'z)

v*(0.05)
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Capteurs mobiles: applications

 Thématiques:

— Vigne
* Segmentation/classification des organes
* Détection des maladies
* Rendement
* Vigueur

— Arboriculture fruitiere
* Pilotage de I’éclaircissage
e Détection précoce des maladies



EARN
Estimation Automatique du Rendement de la vigne

Projet de maturation (fin 2017)

i e TUTTA C

gggggggggg Accélérateur d'innovations




EARN: estimation de rendement

Rendement de la vigne :
* un parametre déterminant de la qualité d'un vin
e conditionne en partie le revenu du viticulteur.

Connaissance précoce du rendement => pilotage de I’exploitation:
* optimisation des vendanges en vert,

* sélection parcellaire plus fine,

* planification plus fine des cuviers,

* adaptation de la vinification selon le rendement parcellaire voire intra-
parcellaire,

Inconvénients des méthodes existantes :
* Trés couteuses en temps
* Taux d’erreurs importants (généralement entre 20% et 50%)



EARN: estimation de rendement

Un dispositif autonome d’analyse d’images intégrant :
e 1caméra

« 1 flash
e 1 ordinateur industriel
e 1] batterie

e 1 antenne GPS
* 1 capteur ultra-son

Intelligence du capteur:

e Algorithme de détection des baies

e Extrapolation au rendement
Procédé et dispositifs protégés par une demande de FR étendue PCT
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EARN: estimation de rendement

Algorithme de détection des baies:

* Permet d’obtenir, le nombre, la position et la taille de chaque baie détectée, /;;ns
* de construire des groupes de baies (mais pas de retrouver les grappes!). manoEAu

Extrapolation au rendement: (‘

* Transformer le nombre de baies détectées en un rendement en tonne de raisin par parcelle.

SCIENCES

Rendement =N xLxax P, ACRO
* N,:les baies comptées par analyse d'image par métre de rang de vigne,
* L:longueur cumulée des rangs de la parcelle,
* a: proportion de baies détectées par rapport aux total des baies présentes,
e P, poids moyen d’une baie.
L est connu.
N, est fourni par le systeme de vision.
a et P, doivent étre estimés.



EARN: estimation de rendement

5 campagnes de mesures :

* du stade petit pois, a la veille des vendanges.

2 modalités de conduite:
* Vignes effeuillées
* Vignes non effeuillées

2 parcelles :
e 1 parcelle Merlot TUTIAC

— BORDEAUX

e 1 parcelle Sauvignon
Mesures manuelles :

e pour chaque parcelle
* Nb moyen de baies par grappe x 3 stades NNov
* Poids moyen des baies x 5 stades x 2 méthodes (200 baies)

* Pour chaque placettes (15 placettes de 4 ceps par parcelle)

* Nb de grappes
* Poids a lavendange



EARN: estimation de rendement

Coté effeuillé

Sur la parcelle de Merlot :

(ovie ] simton | endemens | erew

10/08 (véraison) 5435 15%
9/09 (maturité) 5131 4705 9%
30/09 (vendange) 4981 6%

Sur la parcelle de Sauvignon :

Conie | simation | Rendemen | Erer

5/08 (véraison) 5651 9%
27/08 (maturité) 4565 5185 12%
3/09 (vendange) 5161 0,5%

Suivi complet => parametre a calculé pour chaque parcelle et a chague stade

P,: celui mesuré avant vendange .



EARN: estimation de rendement

Résultats globalement conformes aux attentes sur cotés
effeuillé

— Mais abandon du coté non effeuillé pour 2016
Confirmation nécessaire en 2016 sur les mémes parcelles
— Ajouter d’autres parcelles moins homogenes
Ajouter un cépage

— Cabernet Sauvignon
Trop de mesures de terrain couteuses pour |I'étalonnage
— Maintenir le dispositif de terrain 1 an de plus

— Ajouter des parcelles sans suivi de terrain

Envisager différentes stratégies pour estimer P



EARN: estimation de rendement

Protocole 2016
3 campagnes de mesures :

* de la fermeture de la grappe, a la veille des vendanges.

1 modalité de conduite :

* Vignes effeuillées

6 parcelles en suivi complet (+ 6 parcelles sans aucun suivi) :

e 2+2 parcelles Merlot
e 242 parcelles Cabernet Sauvignon U T IAC
e 242 parcelles Sauvignon
Mesures de terrain :
* idem 2015 pour les parcelles en suivi complet
NnNovV

* rien pour les autres



EARN: estimation de rendement

Rendement | Rendement
Parcelle o ’
Estimé réel

Merlot 1

Merlot 2

Sauvignon 1

Sauvignon 2

Cabernet Sauvignon 1

Cabernet Sauvignon 2

13/7 Pb capteur

6/9
6/10
18/7

6/9
6/10
19/7

Annulée
12/9
18/7

Annulée
12/9
19/7
12/9

19/10
25/7
12/9
19/10

7794
6835
9475
8317
7090
7427
Annulée
Pb couleur
3632
Annulée
Pb couleur
2911
4442
4119
3408
3957
4122

7009

7209

7898

5651

3830

4203

Panne GPS
-11.2%
2.5%
-31.4%
-15.4%
1.6%

6.0%
Annulée
Pb couleur
35.7%
Annulée
Pb couleur
24.0%
-16.0%
-7.6%
18.9%
5.9%

1.9%

Parcelles en suivi complet,
Coté effeuillé
a s fixé a 6.5

pour toutes les parcelles

tous les cépages
et a tous les stades

P,: celui mesuré avant
vendange
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EARN: estimation de rendement

Erreurs 2015

35%
30%

25%

~Anns
v /0

15%

1.00, 10%
ol B B
0% T T T T . T

Merlotl Merlotl Merlotl Sauvignonl Sauvignonl Sauvignonl
10/8 9/9 30/9 5/8 27/8 3/9

Coté effeuillé, sur les parcelles en suivi complet avec un parametre a constant (a =6.5)
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EARN: estimation de rendement

Erreurs 2016

35%

30%

25%

~Anns
Vv /0

15%

1 N0, 10%
B ]
0% , 1 [ , .

Merlotl Merlotl Merlotl Merlot2 Merlot2 Merlot2 CabSauvl CabSauvl CabSauvl CabSauv2 CabSauv2 CabSauv2
13/7 6/9 6/10 17/8 6/9 6/10 19/7 12/9 19/10 25/7 12/9 19/10

Sur les parcelles (cépages rouge) en suivi complet avec un parametre a constant (a =6.5)
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EARN: estimation de rendement

 Améliorer I'éclairage

— Pour réduire 'impact de I'anti-botrytis
« Améliorer les algorithmes

— Détection des baies

— Stratégie de choixde a et de P,
* Mieux maitriser la variabilité

— Une année de plus sur les parcelles 2016 (variabilité
temporelle)

— Des parcelles avec effeuillage manuel (vérifier 'influence de
ce facteur)

— Exploiter les données 2016 des parcelles sans suivi



CONCLUSION

Perspectives et sujets émergents



Conclusion / Perspectives

Questions méthodologiques
— Bouleversement Deep Learning... mais beaucoup reste a faire

Télédetection
— Satellites Sentinel: gratuité + séries temporelles
— Fusion de données multisource (Optique + Radar ...)

Proxidétection

— Nouveaux vecteurs (robots)

— Du Cloud a I'Edge computing

— Fusion de données fixes et mobiles
Applications

— Des maladies difficiles a diagnostiquer

— Des grandes surfaces a traiter

— De nouveaux enjeux (désherbage)
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