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RESUME

Cette recherche visait a évaluer I'utilité des images Radarsat-1 dans la cartographie des milieux

humides et a tester I'efficacité des réseaux de neurones pour la classification de ces milieux.

Au Québec, les milieux humides représentent 9 % du territoire. L'étude de ces vastes territoires
treés diversifiés et trés complexes représente un véritable défi qui nécessite I'intégration de
nouvelles méthodes et 'utilisation d’outils complémentaires aux méthodes conventionnelles de
terrain. Toutefois, la superficie étendue du territoire ainsi que la nécessité d’un suivi continu et
efficace rendent la télédétection le meilleur outil rentable pour contréler et surveiller ces milieux.
La télédétection radar représente un outil intéressant grace a sa fréquence d’acquisition élevée
et surtout, son indépendance relative face aux conditions météorologiques et d’illumination. De
plus, les milieux humides, avec leur diversité végétale et leur spécificité hydrologique,
réunissent la majorité des facteurs influengant l'interaction de l'onde radar avec la scéne

observée soit '’humidité, la physionomie végétale, la rugosité et la densité de la flore.

La région du Lac St-dean (48°50' Nord et 72°00’ Ouest) a été choisie comme site d'étude. Cette
région contient une diversité de milieux humides regroupés au nord et a 'est du lac. Six images
Radarsat en mode standard (S1 et S7) ont été acquises dans le cadre de ce projet. L’analyse
de ces images a montré que les deux modes d'acquisition S1 et S7 sont deux outils
complémentaires pour une cartographie précise des milieux humides. lls permettent une bonne
délimitation entre ces milieux et les milieux avoisinants (S1) et peuvent détecter la variation de

la végétation a l'intérieur du milieu humide (S7).

Les analyses de séparabilité effectuées sur les classes végétales des milieux humides ont
montré que les images acquises en mode S1 ne donnent pas une grande discrimination entre
ces classes. Cependant, le mode d’acquisition S7 reste plus sensible a la variation de la
composition végétale a l'intérieur des milieux humides malgré Ia faiblesse du signal retourné au
satellite. Ceci est dl principalement a I'effet négatif de I'humidité du sol sur la rétrodiffusion en
mode S1. Le seul apport des images acquises en mode S1 reste leur pouvoir discriminatoire
entre les milieux humides (toutes classes confondues) et les milieux forestiers avoisinants.

En outre, ces analyses de séparabilité et les résultats de classification ont montré que I'ajout de
la texture au processus de classification augmente considérablement la précision des résultats.

En effet, les mesures de texture sont avérées trés utiles pour ressortir les informations
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dissimulées dans les images radar et pour discriminer les différentes composantes structurales

des milieux humides.

Pour atteindre le deuxiéme objectif, une méthode classification des images radar par réseaux
de neurones a été développée. Cette méthode a été adaptée aux images Radarsat-1 en tenant
compte de leurs caractéristiques spécifiques et en exploitant la diversité des informations
contenues dans chaque bande de données. Pour se faire, nous avons optimisé les paramétres
extérieurs et intérieurs du réseau (architecture du réseau, nature des intrants, parameétres
d’apprentissage, seuil de décision,... etc.) pour extraire le maximum d’informations des données

disponibles.

Une comparaison entre la méthode de classification par maximum de vraisemblance et la
méthode des réseaux de neurones a montré que cette derniére offre une performance
supérieure quand il s’agit des classes végétales des milieux humides. Toutefois, la méthode du
maximum de vraisemblance est plus performante quand il s'agit de classifier les milieux

forestiers.
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CHAPITRE 1

Introduction

Les milieux humides ont été définis par Dansereau (1957) comme étant un ensemble de sites
qui forment une zone de transition entre les écosystémes aquatiques et les écosystémes
purement terrestres. Ces écosystémes de trés forte productivité biologique, avec une faune et
une flore assez abondante et diversifiée, jouent un réle indispensable dans le cycle vital de
centaines d'espéces animales et végétales. Les milieux humides jouent aussi un réle clé dans
I'équilibre hydrologique de leur environnement essentiellement grace a la présence d'une
végétation majoritairement hygrophile (tolérante a de longues périodes d'inondations). Ainsi, les
milieux humides agissent comme une éponge géante naturelle en absorbant les excés d’'eau
pendant les inondations et en alimentant lentement les cours d’eau pendant des périodes

suffisamment longues de sécheresse.

Selon 'évaluation la plus récente, les milieux humides occupent 170 millions d’hectares soit
17 % du territoire canadien (Gorham, 1990). Cette superficie représente le quart de tous les
milieux humides de la planéte. Le Québec est I'une des provinces canadiennes les mieux
pourvues en milieux humides (9 % de son territoire) et leur superficie atteint 11,7 millions
d’hectares (Gorham, 1990). Ces milieux sont particuliérement abondants le long du Saint-

Laurent ainsi que dans les zones au relief peu accidenté, comme les basses terres du Lac

~ Saint-Jean, de I'Abitibi et de la Baie James. Ces milieux on fait 'objet de plusieurs études qui

ont permis de mieux connaitre leur diversité écologique (Buteau ef al., 1994).

L'intérét manifesté a 'égard des milieux humides est de plus en plus croissant. En effet, en plus
de leur valeur écologique, les milieux humides constituent une ressource importante qui peut
étre valorisée de plusieurs fagons telles que la conservation, la récolte de la tourbe a des fins

horticoles et I'exploitation forestiére. Ainsi, du point de vue hydrologique, I'emplacement et
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'étendu des milieux humides représentent des composantes importantes dans le mécanisme
hydrique global d'un bassin versant. On peut citer, a titre d'exemple, les centrales
hydrdélectriques de la Baie James pour lesquelles les milieux humides occupent une grande

partie de leurs bassins versants.

L’omniprésence de milieux humides dans le paysage québécois rend nécessaire l'intégration de
leurs différentes composantes dans un systéme d’information géographique. Ce systéme sera
trés utile pour plusieurs intervenants dans le domaine de la gestion des ressources naturelles.
Une délimitation précise de ces vastes territoires et une étude approfondie de leurs différentes
composantes représentent un véritable défi vu leur forte diversité et leur accessibilité souvent
difficile. Une cartographie précise de ces milieux nécessite l'intégration de nouvelles méthodes
et l'utilisation d’outils complémentaires aux méthodes conventionnelles de terrain. Il est donc
important de disposer d’'un systéme d’information qui permette d’observer, d’analyser et de
classifier les milieux humides a colts modérés afin de connaitre leur évolution dans le temps et

dans I'espace. La télédétection peut jouer ainsi un réle important pour accomplir cette tache.

Les progrés réalisés dans lutilisation des données a référence spatiale ont mis en évidence
I'utilité de la télédétection comme outil de surveillance des milieux humides (Seuthé et Buteau,
1994). En effet, par comparaison avec les méthodes traditionnelles de terrain, la télédétection
permet de couvrir des vastes superficies rapidement et a peu de frais. De plus, la nature
spécifique et les conditions difficiles des milieux humides font de la télédétection un outil
intéressant pour contréler, inventorier et surveiller ces vastes territoires. Cette technique est
devenue ainsi une source privilégiée d’acquisition des données dans plusieurs applications et

surtout celles liées a la cartographie de I'occupation du sol.

Dans les dix derniéres années, la mise sur pied de trois programmes majeurs d’observation de
la Terre par les satellites radar, soit ERS-1 et 2 (Europe), J-ESR-1 (Japon) et Radarsat-1
(Canada) a suscité un intérét grandissant pour l'utilisation de ce type de données dans des
applications assez diversifiées. Maintenant, les images radar sont devenues un outil
indispensable dans plusieurs applications en s’appuyant sur des bases théoriques solides de la
physique de linteraction de I'onde radar avec la scéne observée. Les images radar ont ainsi
dépassé I'étape dans laquelle elles étaient utilisées comme moyen de compenser le manque de

disponibilité ou d’accessibilité des images optiques.




La complexite de la théorie derriere la formation d’'une image radar a joué en faveur des
données optiques étant donné la facilité relative dans leur interprétation et le lien relativement
direct qui existe entre la scéne observée et 'apparence de limage obtenue. Les données
optiques nécessitent ainsi moins de connaissances dans leur interprétation puisque leur
principe de base ressemble plus ou moins au fonctionnement de I'ceil humain. Toutefois, en
dépit des avantages de l'observation de la Terre par des techniques conventionnelles de
télédeétection, il existe deux limitations majeures liées a I'utilisation des données optiques. En
premier lieu, la présence des nuages et la dépendance a l'illumination solaire limite I'utilisation
des capteurs optiques agissant dans les bandes du visible et du proche infrarouge du spectre
electromagnétique. En second lieu, les satellites conventionnels d'observation de la Terre a
haute résolution ont un probléme de périodicité des observations (26 jours pour SPOT-HRVIR
et 16 jours pour Landsat-TM). La combinaison de ces deux paramétres limite beaucoup
P'utilisation des données optiques dans des applications d’observation de la Terre. Le radar
représente alors une alternative intéressante grace a sa fréquence d'acquisition élevée et
surtout, grace a son pouvoir d'observer la surface de la terre dans la plupart des conditions
atmosphériques, méme sous |'obscurité ou en présence de nuages (RSI, 1995). En plus de ces
avantages, les images radar restent une source d’informations appreciable dans le cas ou la
discrimination entre les différentes classes est basée sur des paramétres liés a 'humidité et la

densité végétale comme les milieux humides.

La classification des images représente I'étape la plus importante dans un processus complet
d’analyse numérique et de traitement d'images. Cette étape consiste a identifier la classe a
laquelle appartient chacun des pixels pour créer a la fin une carte thématique qui représente un
assemblage d'étiquettes (ou des classes) associé aux éléments de la scéne analysée.
Actuellement, il existe plusieurs méthodes de classification des données de télédétection
basées souvent sur des principes statistiques comme la méthode du maximum de
vraisemblance et la méthode du K-plus proche voisin (K-nearest neigbour) ou sur des principes
arithmétiques comme ia classification par distance minimale (Richards, 1993). Ces méthodes
traditionnelles de classification fonctionnent bien avec des données Landsat-TM mais elles ne
sont pas vraiment appropriées aux données radar a cause de leurs propriétés différentes aux
autres données de télédétection comme, par exemple, la présence de chatoiement (Smits, et
al., 1999).

L'utilisation des réseaux de neurones en télédétection a commencé a la fin des années quatre-

vingts (1988), soit deux ans aprés le lancement par Rumelhart et al. (1986) de l'algorithme
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d'apprentissage par rétropropagation (Kanellopoulos and Wilkinston, 1997). Les réseaux de
neurones constituent actuellement le sujet de beaucoup de recherches, en raison de leurs
propriétés intéressantes d'apprentissage de modéles non linéaires et leurs possibilités
d’application & des problémes de classification, de diagnostic, de prédiction et de contréle de
procédés (Kanellopoulos and Wilkinston, 1997, Kimes et al., 1998). En télédétection, les
réseaux de neurones ont été généralement utilisés comme outil de classification non
paramétrique qui ne nécessite pas l'établissement d’'un modéle statistique des classes. La
comparaison entre les méthodes conventionnelles de classification et les réseaux de neurones
montre d’une facon évidente le potentiel de ces derniers a apporter denouvelles approches et a
ameéliorer la précision d'une classification (Bendiktsson and Sveinsson, 1997). Les deux

avantages majeurs des réseaux de neurones en télédétection sont les suivants :

e Les réseaux de neurones représentent une approche non paramétrique qui ne nécessite
pas une connaissance a priori de la distribution statistique des classes. Cette caractéristique
nous évite de fixer des conditions préalables sur la nature de la distribution qui ne sont pas
toujours exactes. Par exemple, dans la plupart des applications de la méthode de maximum
de vraisemblance, on suppose a priori que la distribution des valeurs numériques des pixels
est normale (Gaussienne) pour chaque classe (Paola and Schowengerdt 1995). Toutefois,
cette condition n'est pas toujours honorée puisque pour certaines classes, la distribution
peut étre asymétrique, bi-modale ou méme aléatoire surtout quand il s’agit d'une

classification d’'un milieu naturel.

e Contrairement aux méthodes conventionnelles de classification, les réseaux de neurones
considéerent differemment I'apport de chaque source de données (images muiti-dates et
multi-angles d’incidences) pour la prise de décision d’appartenance a une classe donnée
(Bendiktsson and Sveinsson, 1997). Cet avantage permet la mise en évidence de la
spécificité de chaque source, ce qui permet de renforcer le poids de certaines informations.
Ce phénoméne est couramment observé dans les séries temporelles des images radar
puisque les caractéristiques physiques d’'une classe donnée varient considérablement d’'une

date a une autre.

Le choix des réseaux de neurones comme outil de classification des milieux humides a été
motivé principalement par les deux avantages cités précédemment. Nous essayons donc dans
le cadre de cette thése de ressortir le maximum d’informations des images disponibles pour une

classification la plus précise possible. Cependant, afin de trouver la configuration idéale d'un
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réseau de neurones pour classifier des données radar, il faut d’abord commencer par une
adaptation rigoureuse des parameétres externes et internes du réseau tout en tenant compte de
la nature et de l'origine physique des données. Ainsi, nous prenons en considération les
caractéristiques spécifiques aux images radar en exploitant la diversité d'informations contenue
dans le pixel en prenant comme référence la physique de l'interaction entre 'onde radar et le

milieu observe.
1.1. Objectifs de la recherche

L'objectif principal de cette recherche est de développer une méthodologie de classification des
images Radarsat-1 par réseaux de neurones pour identifier les grandes classes
physionomiques des milieux humides. La méthode développée permet a la fois de tenir compte
de la nature spécifique des images de Radarsat-1 et des caractéristiques physiques des milieux
humides. Pour ce faire, deux objectifs secondaires ont été poursuivis. Le premier consiste a
comprendre le comportement du signal radar émis par Radarsat-1 face aux différentes
composantes des milieux humides et étudier les effets de l'angle d'incidence et de la date
d'acquisition sur I'énergie retournée au satellite. Le second vise d'établir un mode de
fonctionnement ou d'emploi pour ies différentes étapes de classification des données Radarsat-
1 par réseaux de neurones en partant de {a préparation des données et jusqu'a la production de
la carte thématique. Dans cette optique, nos efforts ont été concentrés pour établir une
méthodologie d'optimisation des paramétres internes et externes du réseau de neurones pour
qu'il puisse extraire le maximum d'informations des données radar et produire une classification
adéquate des milieux humides avec une précision supérieure a celle obtenue par les méthodes

conventionnelles.
1.2. Contributions attendues

Deux contributions majeures sont attendues de cette recherche. La contribution la plus
importante concerne la réalisation d'une méthodologie originale de classification par réseaux de
neurones adaptée aux images radar. Le développement de cette méthode a nécessité une
étude approfondie de l'influence des paramétres internes du réseau de neurones et la sélection
de ces parametres pour une meilleure performance du classificateur. Cette performance a été

évaluée dans un contexte de classification d'une région dominée par les milieux humides en

utilisant une série d'images multi-dates et multi-angles d'incidences de Radarsat-1. La




deuxiéme contribution consiste a évaluer le potentiel des données Radarsat-1 pour la
cartographie des milieux humides. Cette évaluation a été basée sur une compréhension des
phénomenes physiques qui interviennent au moment de l'interaction entre le signal radar et la
couverture végétale de la scéne observée. La compréhension de ces phénomeénes physiques a
permis aussi de mieux cibler le choix des intrants du réseau et d’améliorer la performance du

classificateur.
1.3. Hypothéses de la recherche

La définition des objectifs de cette thése a été basée sur plusieurs hypothéses liées au choix de
l'imagerie radar pour la cartographie des milieux humides et au choix de réseau de neurones
comme algorithme de classification. Ces hypothéses seront par la suite analysées et vérifiées.
Des recommandations liées a leur applicabilité dans un contexte réel seront présentées a la fin

de la thése.
Pourquoi le radar ?

Les milieux humides, avec leur diversité végétale et leur spécificité hydrologique, réunissent la
majorité des facteurs influengant l'interaction de l'onde radar avec la scéne observée soit
I'humidité, la physionomie végétale, la rugosité et la densité de la flore. En fait, il a été démontré
dans des études précédentes que la sensibilité du signal radar a I'humidité et a la structure
végétale du milieu observé joue un réle dans la discrimination entre plusieurs types de
couvertures végétales (Ulaby et al., 1986 et Kasischke and Bourgeau-Chavez, 1997). Un des
objectifs de cette thése consiste a vérifier cette hypothése dans une application visant la
discrimination entre différents types de couvertures végétales de milieux humides avec des

données Radarsat-1.

Une deuxiéme hypothése liee au choix de I'imagerie radar comme source d'information a été
aussi avancée. Cette hypothése stipule que les micro-ondes radar émises avec un faible angle
d'incidence sont capables de pénétrer une couverture arborée et fournir ainsi des informations
sur son substrat. Cette caractéristique de I'imagerie radar serait tres utile pour une délimitation
précise entre les milieux humides et les milieux forestiers. En effet, une délimitation entre ces
deux milieux s'avére une tache difficile avec des images optiques en raison de la forte

ressemblance de la couverture arborescente généralement dense dans la zone limitrophe des




milieux humides (Sader et al. 1995, Warner, 2000). La seule différence entre un milieu forestier
et un milieu humide fortement arboré réside dans la composition de son substrat (sol et
végétation). Cette zone limitrophe a été définie par Buteau ef al. (1994) comme étant la limite
supérieure des milieux humides. Elle est le lieu ou s’opére le passage entre les sols
hydromorphes (engorgés d'eau) et les sols non hydromorphes. Les données micro-ondes
peuvent "théoriquement" jouer un réle dans la discrimination entre ces deux milieux. En fait, le
pouvoir des micro-ondes radar de pénétrer des couvertures arborées et leur sensibilité a

'humidité du sol présentent un potentiel fort intéressant dans la discrimination de ces zones.

Le satellite canadien Radarsat-1 offre la possibilité d'acquérir des images en choisissant parmi
une multitude de modes d'acquisitions (angles d'incidences et superficies d'images). Une étude
détaillée sur l'effet de I'angle d'incidence sur les mécanismes d'interaction entre le signal radar
et la couverture végétale est présentée au troisieme chapitre. La troisieme hypothése de cette
thése est que lutilisation d'un ensemble d'images acquises avec des angles d'incidences
différents peut apporter une autre dimension dans la discrimination d'une part entre les milieux
humides et les milieux avoisinant et d'autre part entre les composantes végétales des milieux
humides. L'utilité d'une série d'images multi-angles d'incidences sera testée et évaluée en

tenant compte de son effet sur la précision globale de la classification.
Pourquoi les réseaux de neurones ?

Deux hypothéses liées au choix des réseaux de neurones comme outil de classification ont
aussi été adoptées. Premiérement, les réseaux de neurones tiennent compte différemment de
l'apport de chaque source des données fournies au réseau dans une classification. Cette
caractéristique importante est parmi les points forts souvent évoqués quand il s'agit de
comparer les réseaux de neurones aux méthodes conventionnelles de classification.
Deuxiémement, les réseaux de neurones sont supérieurs aux méthodes conventionnelles de
classification quand il s'agit de classifier un milieu hétérogéne dont la normalité de la distribution

statistique des classes n'est pas toujours vérifiée.

La disponibilité d’'une série multi-dates et multi-angles d’incidences nécessite la considération
d’une fagon différente du réle de chaque information dans le processus de classification. Par
exemple, I'ajout d’'une image peut étre bénéfique dans lidentification d’une classe donnée mais
apporte de la confusion pour d'autres classes. Les réseaux de neurones, avec leur structure

complexe, doivent identifier automatiquement I'apport de chague source de données dansle
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processus de classification en amplifiant sa contribution positive pour certaines classes et en

minimisant toute influence négative sur les autres classes.

1.4. Présentation de Ia thése

Cette thése s’inscrit dans le cadre général des travaux de recherche visant a élargir les champs
d’applications des images Radarsat-1. Aprés cette introduction, nous présentons un apergu sur
les bases théoriques de l'imagerie radar. Les concepts théoriques de l'interaction de 'onde
radar avec les composantes végétales des milieux humides sont présentés au troisiéme
chapitre. Le quatriéme chapitre se concentre sur les différentes étapes de traitement des
données en partant de 'acquisition des images et jusqu’a leur préparation a la classification. Le
cinquiéme chapitre présente la théorie des réseaux de neurones et leur mode d’emploi ainsi
qu’'une bréve comparaison entre cette technique et d’autres méthodes de classification. Le
sixieme chapitre constitue la principale partie de la thése. Il aborde les étapes suivies pendant
le développement de la méthode de classification. Les résultats de cette classification sont
présentés au septiéme chapitre ou ils sont comparés avec ceux obtenus avec la méthode du

maximum de vraisemblance. Le dernier chapitre regroupe les conclusions et les

recommandations de cette étude.




CHAPITRE 2

Télédétection radar des milieux humides

2.1.Introduction

Ce chapitre est divisé en deux principales parties. La premiére partie (§ 2.2) présente, d'une
maniére générale, les mécanismes physiques qui interviennent lors de laformation d’'une image
radar. La compréhension de ces phénoménes physiques nous permettra de bien cibler nos
choix d'intrants dans les étapes suivantes de la thése. La deuxiéme partie de ce chapitre(§ 2.3)
présente le potentiel de I'imagerie radar pour la cartographie des milieux humides. Cette section
comprend aussi une revue de littérature sur l'utilisation de la télédétection en général et de

I'imagerie radar en particulier dans des applications liées aux milieux humides.

2.2. Caractéristiques des capteurs et des images RSO

Le principe de la télédétection radar consiste a observer les propriétés de la scéne illuminée par
le systéme d’acquisition en analysant la quantité d’énergie retournée au satellite. L'image radar
est en effet une présentation synthétique de la scéne observée. Elle réunit en un tout spatial un
ensemble des données numeériques qui résultent de l'interaction entre 'onde radar émise par le
capteur et la surface observée. Plusieurs facteurs interviennent pendant la formation d’'une
image, notamment : la physionomie de la couverture vegétale, 'humidité du sol et de la
végétation ainsi que les parametres liés a l'onde émise par le satellite tel que langle
d’incidence, la fréquence, et la polarisation (Ulaby ef al., 1982a). Chaque entité numérique, ou

pixel, dans une image radar est le résultat d'une combinaison des réactions physiques




geénérées par le contact du signal avec une parcelle du terrain visée par le capteur dont la

surface est égale a la résolution du satellite (Raney, 1998).

Le RSO (Radar a Synthése d’'Ouverture, SAR en anglais : Synthetic Aperture Radar) est un
puissant instrument d’hyperfréquence actif qui opére avec sa propre énergie jour et nuit
indépendamment de lillumination du soleil. Cette technologie radar utilise des techniques
spéciales d'enregistrement des données et de traitement de signal afin de simuler (ou
synthétiser) des antennes trés longues tout en gardant une antenne relativement courte
transportable par le satellite (9 métres pour Radarsat-1). Cette méthode de simulation permet
d’'avoir une résolution dans la direction du vol (en azimut) suffisamment fine pour la plupart des
applications de télédétection (Raney, 1998).

Le RSO est capable de transmettre une impulsion énergétique micro-onde vers la surface de la
terre et mesure la quantité d’énergie retournée au satellite aprés son interaction avec la surface
de la terre. Contrairement aux détecteurs optiques, I'énergie micro-onde traverse 'obscurité, les
nuages, la pluie, la poussiére et le brouillard, facilitant aux capteurs radar la collecte des
données en tout temps et dans toutes les conditions atmosphériques. Cela représente un grand
avantage dans les régions difficiles a observer par des systémes d’acquisition qui opérent dans

le visible ou dans le proche infrarouge (Raney, 1998).

2.2.1. Formation d’une image radar

Le fonctionnement de base d'un radar se fait en trois étapes. Au début, le radar transmet un
signal (énergie) micro-onde vers une scéne avec un angle d’incidence donnée. Par la suite, le
signal transmis entre en interaction avec la scéne observée et une partie de I'énergie transmise
sera retournée vers le capteur c’'est quon appelle la rétrodiffusion. Le radar mesure enfin
lintensité et le temps de retour (délai) du signal mesuré. Ces mesures seront par la suite
compilées pour fournir la valeur numérique du pixel. Ainsi, la formation d’'une image radar se fait
pixel par pixel, elle est caractérisée par de tres grandes variations des niveaux de gris (Ulabyet
al., 1982a; Raney, 1998).

La luminance d’'un pixel dans une image radar est proportionnelle a l'intensité du signal regu par
le capteur. En effet, I'interaction de I'énergie électromagnétique émise avec la surface illuminée
est influencée par la nature des objets observés et par des paramétres d’acquisitions propres

au capteur (Tableau 2-1).
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TABLEAU 2-1. Facteurs influengant la quantité d’énergie retournée vers le capteur (RSI, 1995)

Facteurs liés a la surface observée Facteurs liés aux paramétres du capteur

e [orientation des formes topographiques e [D’angle d’incidence
(angles d’incidences locaux), e la direction de la visée
e larugosité de surface e D’angle d’orientation du satellite
e [’épaisseur ou le volume de la couverture e la polarisation (voir § 2.2.2)
L

de surface (végétation par exemple) la longueur d’onde du signal (voir § 2.2.3)
e [’humidité (propriétés diélectriques)

Quand le signal radar entre en interaction avec la surface de la terre, il peut étre réfléchi,
diffuse, absorbé ou transmis (avec un angle de réfraction). La réflexion d'un signal est souvent
provoquée par la constante diélectrique du matériau rencontré qui dépend principalement de sa
teneur en eau. Les mécanismes de diffusion sont schématisés a la figure 2-1. Les surfaces
lisses engendrent une réflexion spéculaire du signal incident suivant la loi de Descartes. Par
exemple, si le satellite radar observe un lac calme, le signal envoyé sera réfléchi avec le méme
angle que le signal incident (figure 2-1-A), dans ce cas, la quantité d'énergie retournée au
satellite sera minime (ou nulle) ce qui donne des zones sombres dans I'image. Le signal réfléchi
peut aussi faire un double bond (figures 2-1-C et 2-1-E) et retourner vers le satellite. Dans ce
cas, le signal recu par le satellite sera trés important. Dans le cas d’'une diffusion volumique,
phénoméne souvent rencontré dans le cas d'un couvert de neige ou d’'un couvert forestier, un
pourcentage du signal incident retourne au satellite ce qui donne a la végétation un ton plus

clair qu’'une surface d’eau calme (figure 2-1-D).

2.2.2. Polarisation

Le mot polarisation fait référence a I'orientation de I'onde électromagnétique émise et captée
par le radar. La polarisation d’'une image est désignée par deux lettres (H ou V), la premiére
lettre indique la polarisation de la transmission et la deuxiéme lettre indique la polarisation de la
réception. La polarisation du signal radar est un bon indicateur des propriétés de la surface
observée. En général, il revient plus d’énergie vers le capteur en polarisation paralléle (HH pour
Radarsat-1, VV pour ERS-1) qu’en polarisation croisée (HV ou VH). En plus, le signal retourné

au capteur radar a partir d'un objet sera plus faible si cet objet se trouve sur un plan similaire a
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la polarisation. Par exemple, une plantation de blé apparait plus foncée dans une image

acquise avec une polarisation verticale VV gqu’avec une polarisation horizontale HH.

Pour une méme scéne, la disponibilité de plusieurs images acquises par des polarisations
différentes apporte des informations utiles sur les propriétés physiques de la surface observée.
On peut méme former un composé couleur de la méme scéne au moyen d’'images acquises

avec des polarisations différentes (Baghdadi et al., 2001).

Le satellite canadien Radarsat-1 opére seulement en mode HH et il ne permet pas d'étudier
I'effet de polarisation sur une scéne observée. Ce handicap sera surmonté avec le satellite
Radarsat-2 qui donnera le choix aux utilisateurs de commander des images avec quatre choix
de polarisations (HH, VV, HV et VH). Radarsat-2 sera probablement lancé en 2004,

2.23. La fréquence et les bandes radar

Le choix de la fréquence d'un capteur radar est trés important dés la construction du systéme et
dépend principalement des applications envisagees. Toutefois, la fréquence utilisée a un effet
majeur sur les informations contenues dans une image RSO. L'onde radar peut étre exprimée
soit en fréquence (GHz) soit en longueur d’onde (cm). La majorité des capteurs radar opérent
sur des bandes ayant des longueurs d’onde comprises entre 0,5 cm et 133 cm. Ces bandes
sont identifiées par des lettres. Le tableau 2-2 donne un apergu des bandes les plus utilisées en

imagerie radar.

TABLEAU 2-2. Les bandes radar (Raney, 1998)

Bandes Fréquence Longueur d’onde Plate-formes
(GHz) (cm)

X 12,5a8 24438 CV-580 (radar aéroport¢)
Centre canadien de télédétection

C 8a4 3,8a7,5 Radarsat-1 & ERS-1 et 2

S 432 7,515 ALMAZ
satellite soviétique lancé en 1991

L 2al 15430 SEASAT & J-ERS-1

P 2252400 7524133 NASA JPL AirSAR
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Figure 2-1. Mécanismes de dispersion d’une onde radar
(Figure rassemblée et adaptée de diverses sources)
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La pénétration de I'onde radar dans le sol augmente avec la longueur d’'onde tandis que les
ondes courtes sont plus sensibles a la géométrie de la surface comme la rugosité ou la
microtopographie (Ulaby et al., 1982a). Par exemple, un radar en bande L est plus adapté a la
mesure de I'humidité des sols qu’'un radar en bande X. De plus, les radars qui opérent en
basses fréquences (bande L ou bande P) générent des ondes qui peuvent pénétrer facilement
a travers la couverture forestiére et entrent en interaction avec les branches et les troncs
d’arbres. Ce phénoméne est souvent utilisé pour acquérir des informations sur la biomasse des
arbres car le signal retourné au capteur est trés influencé par la densité de la surface interne ou
la sous-surface des foréts. Par contre, les fréquences élevées comme la bande X, ont plus de
tendance a rebondir sur la surface supérieure des arbres et fournissent des informations plus
détaillées sur la surface supérieure des cibles observés (Ulaby et al., 1982b). Le satellite
canadien Radarsat-1 fonctionne a une seule fréquence soit 5,3 GHz ce qui correspond a une
longueur d'onde de 5,6 cm (bande C). Cette bande a 'avantage de fournir en méme temps des

informations sur la surface supérieure et la sous-surface de la cible observée (RSI, 1995).

Une étude comparative de trois fréquences L, C et X a été effectuée par Kasischke et
Christensen (1990). Dans cette étude, les auteurs ont utilisé un modéle de rétrodiffusion radar
développé par Ulaby ef al. (1990) pour évaluer I'effet de quelques paramétres physiques d’une
couverture forestiere sur la rétrodiffusion totale. Ce modéle a été validé dans un milieu forestier
dominé par un espéce d’épinettes (Pinus taeda L.). Cette étude a permis aussi d'évaluer I'effet
de la polarisation et de la fréquence du signal radar sur la rétrodiffusion. Les auteurs ont testé

deux polarisations (HH et V) et trois fréquences (L, C et X).

Nous avons donné un intérét particulier a cette étude pour deux principales raisons.
Premierement, il existe une grande ressemblance structurale entre I'espéce végétale étudiée
(Pinus taeda L.) et 'épinette noire (Picea mariana) qui domine largement la végétation arborée
des milieux humides au Québec. Deuxiemement, les observations qui peuvent étre tirées de
cette étude peuvent étre trés utiles pour comprendre l'effet de certains parameétres de la
végétation sur l'interaction des micro-ondes radar C-HH (comme celles de Radarsat-1). Ceci
nous donnera des indices sur la discrimination possible des classes qui seront retenues pour

cette thése.

Parmi les paramétres étudiés, nous avons particulierement porté notre attention sur la hauteur
et la densité des arbres. Premiérement, la connaissance de la sensibilité du signal radar a la

hauteur des arbres nous aidera a comprendre les différents comportements du signal face a la
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couverture arborée et la couverture arbustive des milieux humides. Deuxiémement, la
connaissance de l'effet de la densité moyenne des arbres nous permettra de comprendre le
comportement du signal face a une couverture moyennement arborée et une couverture
fortement arborée.

En comparant le comportement du signal émis par trois fréquences (L, C et X), on observe que
la bande C est la plus sensible a la variation de la densité et de la hauteur des arbres et ceci
pour les deux polarisations HH et VV. Toutefois, cette sensibilité reste plus visible avec une
polarisation VV (figure 2-3) qu'avec une polarisation HH (figure 2-2). Par exemple, en variant la
hauteur d’arbres entre 4 et 16 métres (figure 2-2), la rétrodiffusion totale augmente de 3 dB pour
la bande C-HH en passant de —11 a -8 dB tandis quelle reste presque stable (variation
inférieure a 0.5 dB) pour les fréquences L et X. Ceci nous laisse entendre que la bande C peut
étre utile dans la discrimination entre deux classes végétales en se basant sur la différence des

hauteurs de leur couverture arborée.

Les mémes conclusions peuvent étre aussi tirées en observant la sensibilité de la bande C a la
densité des arbres. Méme si cette sensibilité reste faible (1,5 dB en variant la densité entre 0,05
et 0,25 arbres/m?) pour la bande C, elle reste supérieure a celles observées pour les bandes L
et X (figure 2-3).

Les conclusions qui peuvent étre tirées de cette étude sont les suivantes :

- La bande C est plus sensible a la variation de la hauteur et de la densité des arbres

que les bandes L et X.

- La polarisation VV est nettement supérieure a la polarisation HH quand il s’agit de
discriminer des classes vegétales qui peuvent étre différenciées par la hauteur et/ou la

densité des arbres.
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Figure 2-3. Les effets des paramétres structuraux de la végétation sur la rétrodiffusion totale d’un signal
radar émis en bandes L, C et X et en polarisation VV (Kasischke and Christensen, 1990).

2.2.4. Angle d’incidence

L'angle d’incidence est un parametre trés important dans linteraction entre le signal et la
surface de la terre. Ce paramétre a une grande influence sur le taux de pénétration des micro-
} ondes 3 travers une couverture végétale, sur la sensibilité de la rétrodiffusion par rapport a la
| rugosité de la surface, ainsi que sur 'effet du relief (Bonn et Rochon, 1992). Cependant, I'effet
\ de I'angle d'incidence sur la rétrodiffusion diminue quand la rugosité du sol augmente (figure 2-
4). Le choix d'un angle d’incidence dépend de linformation recherchée. Par exemple, si on
s’intéresse plus a 'humidité du sol, il a été démontré qu'il est préférable d'utiliser des angles
d’'incidences compris entre 10 et 20 degrés (Ulaby et al.,, 1978). Les critéres utilisés pour le

|
|
; choix des angles d'incidences dans ce projet sont présentés en détail au troisieme chapitre (§
| 3.2.2).

|
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Figure 2-4. Effet de I'angle d'incidence sur la rétrodiffusion radar (Lewis ef al., 1998)

Le graphique de la figure 2-4 montre bien I'effet de I'angle d’incidence sur la rétrodiffusion total
pour trois catégories physiques de la surface d'interaction : surface lisse, surface rugueuse et
surface moyennement rugueuse. La premiére observation qu'on peut le constater de ce
graphique est que la rétrodiffusion radar est inversement proportionnelle a I'angle d'incidence
du capteur quelque soit le degré de rugosité de la surface observée. Toutefois, des surfaces
rugueuses restent moins sensibles a la variation de I'angle d'incidence que les surfaces lisses.
Cette sensibilité est couramment observée quand les images contiennent des surfaces d’eau
calme (pas de vent) qui apparaissent noir (rétrodiffusion trés faible) avec des images a angle
d’incidence élevé. Ces mémes surfaces seront plus claires dans des images a faible angle
d’'incidence a cause d'une plus forte sensibilité aux faibles vagues. Cette caractéristique est
couramment utilisée quand il s’agit de délimiter, par limagerie radar, I'étendue d'un
déversement accidentel d’hydrocarbures dans la mer étant donné que les zones infectées sont

plus lisses que les zones voisinantes (CCRS, 1998).

Radarsat-1 est capable de fournir 25 possibilités de choix d'images en orientant son faisceau
sur une plage de 500 km (Tableau 2-3). Selon le mode d’acquisition choisi, les angles
d'incidences varient de 10 degrés a 60 degrés. Cette variation permet d’offrir une gamme de

faisceaux pouvant balayer des largeurs de couloirs (fauchée) variant entre 35 et 500 km et
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obtenir des images avec une résolution variant entre 10 et 100 meétres selon la largeur du

couloir utilisé.

TABLEAU 2-3. Modes d’acquisition d'images du Radarsat-1 (source : RS/, 1995)

Mode d’acquisition et d’exploitation Plage de I’angle Résolution : largeur Largeur de
du faisceau d’incidence et azimut au sol (m X fauchée
(degrés) m) (km)
F1 36,8 -39,9 8,3x84 57
Faisceaux a F2 39,3 -42,1 79x 84 56
haute résolution F3 41,5-44,0 7,6 x 8,4 51
F4 43,5-45,8 7,3x 8,4 50
F5 45,3 -47,5 7,1x 8,4 49
S1 19,4 -26,8 24 x 27 114
S2 24,1-30,9 20 x 27 113
Faisceaux S3 31,0-37,0 25x27 111
standards S4 33,6 -394 23x27 112
S5 36,4-419 22 x27 112
Sé6 41,7 - 46,5 20 x 27 109
S7 447 - 492 19x 27 112
Faisceaux Wi 19,3 -30,2 33x27 184
grand angle W2 30,1~ 38,9 25x27 161
W3 38,9 -45,1 21 x27 112
ScanSAR SN1 19,3-389 50x 50 335
SN2 30,1 - 46,5 50x 50 299
ScanSAR SW1 19,3-492 100 x 100 518
Sw2 19,3 - 46,5 100 x 100 481
Faisceau prolongé a
faible incidence L1 10,4 -22,0 39x27 167
H1 49,0-524 18 x 27 non disponible
; Faisceaux H2 50,0 - 53,5 18 x27 non disponible
| prolongés a H3 51,2- 54,6 17 x27 102
| grande incidence H4 54,4 -57,1 17x27 90
| H5 55,5-582 16 x 27 non disponible
H6 56,9 -59,4 16 x 27 93

Une étude plus détaillée sur les critéres utilisés dans le choix des angles d’'incidence dans ce

projet est présentée au quatrieme chapitre (sections §3-2-2).

2.2.5. Sensibilité du signal radar a Phumidité

Pour les capteurs radar, la constante diélectrique joue un réle important dans la rétrodiffusion.
Cette constante permet d’acquérir des informations sur certaines propriétés volumiques des

matériaux observés, comme lhumidité. La valeur de la constante diélectrique est
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proportionnelle a I'humidité dans le sol. A cet effet, un sol humide a une constante diélectrique

élevée, donc il apparait plus clair-qu’un sol sec dans une image radar (Boisvert ef al., 1995b).

La capacité d’'une surface a réfléchir, absorber ou transmettre les micro-ondes dépend de ses
propriétés diélectriques (Ulaby et al.,, 1982a). La présence d’humidité dans un corps augmente
sa constante diélectrique et amplifie la contribution de la diffusion de volume a la rétrodiffusion
totale de la surface observée. La sensibilité de la rétrodiffusion radar a '’humidité est expliquée
par le fait que la diffusion de volume d'un objet observé est causée par la discontinuité
diélectrique qui existe dans le volume de cet objet. Ces discontinuités sont généralement
aléatoirement dispersées dans ce volume (Ulaby et al., 1982a). A cet effet, I'intensité du signal
retourné d’une surface donnée peut varier selon 'humidité qu’elle contient. La détection radar
de 'humidité dans le sol est basée sur la mesure de la distribution volumique de I'eau dans le
sol. Ces informations sont trés utiles dans la prévision des sécheresses et dans plusieurs

applications en agriculture.

Toutefois, Ulaby et al., (1982a) et Dawson et al., (1997) ont observé que les effets de I'humidité
du sol (diffusion de volume) et des parameétres du rugosité de surface (diffusion de surface) ne
peuvent pas étre dissociés et contribuent conjointement a la rétrodiffusion totale de la surface

observée. La contribution exacte de 'humidité a la rétrodiffusion reste difficile a quantifier.
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Figure 2-5. Effet de la constante diélectrique moyenne () et de 'angle d'incidence sur la
rétrodiffusion radar (Ulaby et al., 1982a).
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Concernant l'effet de la constante diélectrique moyenne (g) sur la variation de la rétrodiffusion
radar versus angle d’incidence, Ulaby et al., (1982a) ont observé qu’en augmentant I'angle
d’incidence, la rétrodiffusion décroit plus rapidement avec une constante diélectrique élevée
gu'avec une constante diélectrique faible (Figure 2-5). Ces observations montrent aussi qu’'un
milieu tres humide est plus sensible a la variation de 'angle d’incidence qu’'un milieu sec (ou
moins humide). Cette caractéristique va étre exploitée dans le cadre de cette thése en utilisant
- des données acquises avec deux angles d’incidences différents (S1 et S7). En effet, étant
donnée la forte dépendance de la rétrodiffusion d’'un milieu humide a I'angle d’incidence utilisé,
l'utilisation de deux angles d'incidences peut apporter une dimension supplémentaire a la

discrimination entre des milieux a humidité différente.

Plusieurs chercheurs ont utilisé ces caractéristiques pour le suivi de I'évolution des teneurs en
eau, le développement et la validation de modéles d’humidité des sols, la distribution spatiale
des précipitations, I'estimation des réserves en eau au printemps et a 'automne, la détection de
la variabilité hydrique des champs et le rehaussement des problemes de drainage (Boisvert et
al., 1995a).

La constante diélectrique est reliée a 'humidité du sol par une relation polynomiale (Boisvertet
al., 1995b). L’énergie micro-onde pénétre le sol a une profondeur qui dépend de la constante
diélectrique et des paramétres du capteur comme la polarisation, la fréquence et I'angle
d’incidence. La profondeur de pénétration des micro-ondes radar dans le sol est proportionnelle
au degré de sécheresse du sol. A cet effet, quand le sol est humide (proche de la saturation), la
rétrodiffusion vient principalement de la surface du sol puisque les micro-ondes n’y pénétrent
pas (Boisvert et al., 1997). Toutefois, il est difficile d’estimer 'humidité du sol sans tenir compte
de la rugosité de la surface surtout dans le cas ou on utiliserait une seule configuration radar.
Pour une méme humidité du sol, une surface lisse a moins de rétrodiffusion qu’une surface

rugueuse car le signal rétrodiffusé est dominé par la réflexion spéculaire.

La valeur de la constante diélectrique a une grande influence sur le comportement et sur la
direction d’'une onde émise par un capteur radar. Cependant, lorsqu'une onde radar entre en
contact avec une interface de deux milieux ayant deux constantes diélectriques trés différentes,
‘une grande portion de I'énergie incidente se diffuse a l'interface ce qui donne une diffusion de
surface. Par exemple, la constante diélectrique de I'eau est largement supérieure a celle de

lair. A cet effet, lorsqu'une onde électromagnétique atteint l'interface air/eau, la majorité de
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I'énergie incidente, ou méme la totalité, sera réfléchie en surface. L'eau calme apparaitra alors

en noir sur une image radar. Ce phénoméne a été défini par Ulaby et al. (1982a,b) comme suit :

O-.?ur/ace = A(gm ) : B (r ) (2 1)

) 0
ou o

surface

est la diffusion de la surface d’un milieu homogéne

A(gm) est la réflectivité de Fresnel (fonction de la constante dié¢lectrique entre
les deux milieux)
B(r) est une fonction qui dépend de la rugosité de la surface

La constante diélectrique (¢) est représentée par un nombre complexe ayant la forme suivante :
e=¢&+j-¢ avec j=+/—1 (ou ¢ ete” représentent respectivement la partie réelle et la partie

imaginaire de ).

La valeur de €' varie généralement entre 2,5 (pour un sol sec) et 80 pour I'eau. Pour un sol
humide, la valeur de ¢’ la partie réelle de la constante diélectrique (¢') peut atteindre une valeur
maximale de 25 pour un sol saturé d’eau. Le contraste entre un sol sec et un sol humide peut

varier selon la composition du sol et la fréquence radar utilisée (Dawson et al., 1997).
2.3. Télédétection des milieux humides

Plusieurs recherches ont été réalisées pour évaluer l'apport de la télédétection dans des
applications de suivi et de cartographie des milieux humides (Sader et al., 1995; Ramsey lll ef
al,1997; Kasischke and Borgeau-Chavez, 1997; Livingston et al. 1998; Townsend, 2002). La
télédétection représente un outil irremplagable pour ce genre d’application vu la grande
superficie et I'accessibilité difficile des ces milieux. La plupart des capteurs d’observation de la
Terre ont été testés dans ces travaux. Il s’agit des plates-formes satellitaires et aéroportées

utilisant des capteurs opérant dans le visible, le proche infrarouge et les micro-ondes.

2.3.1. Utilisation des données optiques (visible et proche infrarouge)

Les données optiques de télédétection ont été largement utilisées pour I'étude des milieux
humides (Seuthé et Buteau, 1994; Sader et al., 1995; Ramsey lll and Jensen, 1996; Ramsey llI

et al, 1997 et 1998). Ces données ont I'avantage d'avoir plusieurs bandes spectrales qui
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couvrent une large partie du spectre électromagnétique. Ces bandes qui opérent dans le visible
et le proche infrarouge apportent une source d’'information diversifiée utile a la discrimination de

la végétation dans la scene observée.

Parmi ces études, des données aéroportées optiques (MSS) ont été utilisées par Christensenet
al. (1988) pour la classification de la couverture végétale des milieux humides en Caroline du
Sud (Etats Unis). Ces auteurs ont obtenu une classification des grandes classes végétales de
ces milieux avec une précision comprise entre 84 et 87 %. Toutefois, les erreurs accumulées
pendant I'acquisition des images ont affecté considérablement la précision des résultats. Ces
erreurs ont été causées essentiellement par linstabilité du capteur aéroporté produisant une

grande distorsion radiométrique et géométrique dans les images.

Concernant l'utilisation des capteurs optiques satellitaires, on peut citer comme exemple Sader
et al. (1995) qui ont utilisé les trois bandes TM3, TM4 et TM5 de Landsat pour différencier les
milieux humides arborés des foréts. Plusieurs méthodes de classifications supervisées et non
supervisées ont été utilisées pour discriminer entre des composantes des milieux humides et
des milieux forestiers. Les précisions de classification obtenues sont comprises entre 74 % et
82 %. Cependant, les auteurs ont observé qu'une grande confusion existe entre les milieux
forestiers et les milieux humides arborés. Celle-ci est due principalement a la grande
ressemblance qui existe entre la structure de ces deux classes végétales. Cette confusion reste
'occupation majeure des specialistes des milieux humides quand il s’agit d’introduire les
techniques de télédétection dans leurs outils d’'inventaire (Warner, 2000; Garneau, 2000). Nous
essayons dans le cadre de cette thése d’évaluer I'apport des images multi-angles d’'incidences

de Radarsat-1 dans la discrimination de cette zone limitrophe des milieux humides.

2.3.2. Ultilisation des capteurs radar

Kasischke et Borgeau-Chavez (1997) ont défini trois caractéristiques majeures des images
radar les rendant uniques dans la cartographie des milieux humides. Ces caractéristiques ne
sont pas disponibles avec les capteurs opérant dans le visible et le proche infrarouge.
Premiérement, I'énergie micro-onde émise par un radar est capable de pénétrer la plupart des
couvertures végétales. Une grande partie de I'énergie rétrodiffusée au capteur sera donb le
résultat de plusieurs interactions électromagnétiques au niveau du sol. Deuxiémement, la
rétrodiffusion radar d'un milieu couvert par la végétation est trés liée a la constante diélectrique

du sol et de la végetation. Ainsi, la présence ou l'absence de I'eau au sol affecte
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considérablement la signature captée de ces milieux. La troisiéme importante caractéristique
est que les capteurs radar peuvent opérer indépendamment de la couverture nuageuse et de
lillumination solaire.

Dans le cadre du développement d'applications du radar dans des problématiques liées a
'observation de la Terre, plusieurs chercheurs ont testé, depuis le début des années quatre-
vingt, la potentialité de cette technologie comme outil de surveillance et de cartographie des
milieux humides. Dans le cadre de ces études, plusieurs systémes radar satellitaires, comme
'ERS-1 et 2 de I'Europe, le JERS-1 du Japon et le SIR-C des Etats Unis et différents types de

capteurs radar aéroportés ont eté testés.

Le potentiel d'un RSO aéroporté en bande C a été examiné par Mullins et Leconte (1993) pour
détecter le changement de I'humidité dans les milieux humides nordiques dans ia région de la
baie d’Hudson. Toutefois, avec une simulation de la résolution des données Radarsat-1 en
mode Standard, il s’est avéré impossible d’estimer les changements saisonniers des surfaces
d’'eau a cause de la petite taille des mares dans ce type de milieux. Dans une autre étude, Pope
et al. (1994) ont montré que la variation de I'écosystéme des milieux humides peut étre
détectée avec des données radar aéroportées et cela dans les trois bandes spectrales P, L et
C. Aussi, des données RSO aéroporté (Convair 580 du Centre Canadien de Télédétection) ont
ete utilisées par Baghdadi et al. (2001) pour la discrimination des classes végétales dans des
milieux humides de la région d’Ottawa. Dans cet article, les auteurs ont testé une série
d'images temporelles acquises avec quatre polarisations différentes (HH, HV, VH et VV). Les
meilleurs résultats de classification ont été obtenus avec des images acquises en automne
(octobre) avec les polarisations HV (76 %), VH (76 %), et HH (74 %). La polarisation VV a

donné la plus faible discrimination entre les classes avec seulement 59 % des pixels classés.

La premiere application des données satellitaires radar dans la cartographie des milieux
humides a été realisée par Harris et Digby-Argus (1986) dans le centre et 'Est de I'Ontario a
l'aide des images acquises par le satellite radar SEASAT (Etats Unis). Dans cette étude, les
auteurs ont montré que les milieux humides peuvent facilement se distinguer de la forét et des
terres agricoles. Toutefois, les auteurs n‘ont pas testé l'efficacité de ces images dans la

discrimination des composantes végétales des milieux humides.

Des études menées par Kasischke et Borgeau-Chavez (1997) dans le sud de la Floride ont

montré l'utilité des images RSO du satellite européen ERS-1 pour inventorier les communautés
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végétales des milieux humides. lis ont réussi a séparer les milieux humides herbacés des
milieux humides arbustifs en utilisant deux images acquises a deux périodes différentes
correspondant aux périodes humide (octobre) et seche (avril). Ces auteurs ont montré que la
rétrodiffusion radar dans les milieux humides est affectée principalement par la structure de la
végétation, 'lhumidité du sol, la rugosité de la surface et de la présence de I'eau stagnante au
dessous des arbres. Ainsi, ils ont montré que leffet de la présence d'une couche d'eau
stagnante sur la rétrodiffusion radar dépend de la composition de la végétation. En effet, une
nappe d’eau visible augmente la rétrodiffusion si la végétation est dominée par des arbres ou

des arbustes et la diminue dans le cas d'une végétation herbacée.

Toutefois, certaines réticences ont été observées dans l'utilisation de I'imagerie radar pour la
cartographie de la végétation étant donné que jusqu’a maintenant, tous les satellites de
télédétection radar disposent d’'une seule fréquence d’acquisition (C ou L). En effet, une étude
menée par Wang et al. (1998) ont montré qu’on n'est pas capable de classifier des milieux
humides avec une seule image ERS-1 puisque l'information spectrale contenue dans un seul

canal n’est pas suffisante pour discriminer plusieurs types de couverture végétale.

Cependant, des analyses multi-temporelles, telle que celle effectuée par Kasischke et Borgeau-
Chavez (1997) avec des données radar, ont montré que ce type de données ont certainement
un avenir prometteur pour la cartographie et la classification des milieux humides. En effet, le
nombre d’'images utilisées dans un processus de classification accroit la précision escomptée.
Chaque image est en fait considérée comme une bande a part en faisant une analogie avec les
images multi-spectrales des capteurs optiques (Miline and Horne, 1998 ; Livingstone et al.,
1998, Townsend, 1998).

Dans ce projet, hous essayons aussi de surmonter le probléme de la bande unique en utilisant
des images avec des angles d’incidences différents. En effet, le sateliite Radarsat-1 a ouvert la
voie au développement de nouvelles applications en offrant la possibilité de choisir un mode
d'acquisition parmi une multitude d’angles dincidences (tableau 2-3). Depuis sa mise en
opération en avril 1996, plusieurs études ont été effectuées (Symposium ADRO, 1998) pour
évaluer I'apport de ses données RSO dans plusieurs applications qui touchent la surveillance
de l'environnement et l'analyse des ressources naturelles. Plusieurs auteurs ont dailleurs
compensé la limitation des images Radarsat-1 avec leur bande et polarisation unique (C-HH) en

utilisant une série temporelle d'images couvrant le cycle saisonnier du phénoméne observé.
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Plusieurs travaux ont été effectués pour évaluer la performance de 'imagerie Radarsat-1 dans
la cartographie de la couverture végétale des milieux humides. La piupart de ces recherches
ont été motivées par la mise en place de programmes de soutien pour promouvoir l'utilisation
des données Radarsat-1 dans des applications d’observation de la Terre (Symposium ADRO,
1998). Ces travaux ont été effectués sur des milieux humides au Canada, en Australie, en
Russie et aux Etats Unis. Plusieurs modes d’acquisitions de Radarsat-1 ont été aussi testés : le

mode Fin a haute résolution, le mode Standard, et le mode ScanSAR (tableau 2-3).

Parmi ces applications, on trouve Livingston et al. (1998) qui ont utilisé une série temporelle des
images ScanSAR de Radarsat-1 pour surveiller les changements saisonniers et les inondations
dans les milieux humides de la Sibérie. lls ont ainsi étudié linfluence de la végétation
émergente sur la rétrodiffusion radar. Dans le cadre de ces travaux, les auteurs ont réussi de
séparer les milieux humides inondés et non inondés avec une précision comprise entre 80 % et
90 % au moyen d’'une série temporelle des images ScanSAR (angles d'incidences entre 30 et
38 degrés).

Les données Radarsat-1 en mode ScanSAR ont été aussi utilisées par Milne (1998a,b) avec
des données en mode Standard (S4) pour faire un suivi des inondations des milieux humides
en Australie. Ces études avaient pour but aussi de détecter les changements survenus dans la
structure végétale entre la saison séche et la saison des précipitations. Le choix de I'imagerie
Radarsat-1 a été motivé essentiellement par la sensibilité de la bande C a la structure de la
couverture végétale. Cette sensibilité peut étre décelée dans I'apparence de la texture de
limage. lls ont étudié aussi la capacité des données C-HH de détecter la présence de l'eau
stagnante au-dessous des arbres. Ces études ont montré la forte sensibilité du signal en mode
ScanSAR et S4 a 'humidité du sol et sa grande variation entre la saison séche et la saison
humide. Les auteurs ont conclu qu'une série multi-temporelle des images Radarsat-1 peut

donner des résultats comparables a des données optiques multi-bandes.

Le mode d’acquisition Standard de Radarsat-1 a été utilisé par Townsend (1998) pour mesurer
I'étendu des inondations dans des milieux humides arborés en Caroline de Nord (Etats Unis).
Dans cette étude, onze images en mode standard (S1, S2 et S6) ont été testées. Les angles
d'incidences de ces trois modes varient entre 20° (S1) et 46° (S6). Les dates d’acquisition de
ces images ont été choisies en fonction de I'évolution hydrologique du site d’étude. Suite a ces
travaux, I'auteur a conclu que tous les modes d’acquisition offrent les mémes précisions dans la

délimitation des zones inondées. Ainsi les images Radarsat-1 en mode Standard sont plus
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sensibles au gradient hydrologique de la scéne observée qu’a la structure de la végétation. La
précision obtenue dans la délimitation des zones inondées est presque semblable pour tous les
modes utilisés (S1, S2 et S7) et quelle que soit la composition structurale des arbres (avec ou
sans feuilles).

Le mode d'acquisition Fin de Radarsat-1 a été utilisé par Howarth et al. (1998) dans
I'identification des espéces végétales des milieux humides dans le sud de I'Ontario. Dans cette
étude, les auteurs ont intégré des images en mode (F1) et des données ERS-1 aux images
optiques (SPOT-XS et Landsat TM). lls ont ainsi vérifié¢ si I'ajout des données radar peut
améliorer Vefficacité d’une clvassification. Une méthode de classification par maximum de
vraisemblance a été utilisée. Les meilleurs résultats (85 %) ont été obtenus en utilisant les
bandes 3,4 et 5 de Landsat TM avec le mode Fin de Radarsat-1. Toutefois, une classification
avec une seule image Radarsat-1 offre une précision de l'ordre de 58 % ce qui est beaucoup
moins performant que celle obtenue avec une image Landsat multi-bandes seule qui est de
Pordre de 80 %. Par contre, cette précision reste supérieure a celle obtenue avec ERS-1
(41 %). Les auteurs ont expliqué cette supériorité des données en mode Fin de Radarsat-1 a la

résolution spatiale et a I'angle d’incidence plus élevé de ces derniers.

Toutefois, concernant la cartographie de {'étendu des milieux humides cétiers dans le Sud de
'Ontario, ces mémes auteurs ont conclu gu’'une seule image Radarsat-1 en mode Fin peut étre
utile. La précision obtenue avec ce mode d'acquisition (92 %) est comparable avec celle
obtenue avec 'image SPOT. Néanmoins, les données radar ont plus de risque de confondre la

surface du Lac de I'Ontario avec des couvertures végétales des milieux humides.

Comme il a été démontré par Howarth et al. (1998), le couplage des images radar avec des
données optiques (comme Landsat TM) apporte une amélioration de 5 % dans la précision des
résultats et surtout dans la discrimination entre les composantes végétales des milieux
humides. Cette option a été écartée dans ce projet étant donné que I'objectif secondaire de la
thése est d'évaluer le potentiel de l'imagerie Radarsat-1 pour la cartographie des milieux
humides en se basant sur la physique de l'interaction entre I'onde radar et les composantes de

ces milieux.

Cependant, l'inconvénient des données radar de confondre quelques couvertures végétales
avec les surfaces d’eau peut étre résolu en procédant en deux étapes : (1) délimiter les milieux

humides des milieux voisinant et (2) augmenter la précision de la classification en classifiant
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uniquement les zones définies comme milieux humides dans la premiere étape de
classification.

2.3.3. L’interaction du signal radar avec les milieux humides.

Les milieux humides sont constitués d’'un mélange complexe de plusieurs types de végétation
herbacées, arbustives et arborescentes et des sols mal drainés dominés par une végétation
hydrophile submergée ou flottante (Buteau et al, 1994). L’exploration de la capacité de
l'imagerie radar pour discriminer les composantes de ces milieux nécessite une connaissance
approfondie des mécanismes de rétrodiffusion des micro-ondes radar avec les différentes
composantes de la végétation et du sol. Plusieurs travaux de recherche ont été menés pour
modéliser l'interaction de I'onde radar avec des différents types de végétation. Ces travaux ont
permis d’évaluer I'effet de chaque composante sur la quantité d’énergie retournée au satellite.
La vérification de ces modeles dans des applications faisant recours a des données spatiales
reste limitée vu que les intrants requis sont difficiles a mesurer sur le terrain sur une grande
échelle. En plus, la plupart de ces paramétres ont une distribution aléatoire dans I'espace et

dans le temps surtout dans le cas d’'un vaste milieu naturel comme les milieux humides.

Ulaby et al. (1986) ont publié dans un livre de trois tomes une étude compléte et détaillée sur la
physique de l'interaction des micro-ondes avec la scéne observée. La théorie présentée dans
ces livres a été prise comme référence dans la plupart des publications liées a la modélisation
de linteraction radar. En partant de ces travaux, nous essayons dans ce chapitre de
comprendre les mécanismes qui interviennent lors de linteraction entre I'onde radar et les
composantes végétales des milieux humides. Ceci permettra de bien choisir les intrants (dates

et modes d’acquisition) selon les besoins de I'étude et selon 'information escomptée.

La caractéristique fondamentale d'une image radar réside dans la variation spatiale du
coefficient de rétrodiffusion radar (o). Pour comprendre le sens physique qui existe entre ce

coefficient et la couverture végétale comme celle des milieux humides, Ulaby et al. (1986) ont
recommandé de séparer cette couverture en plusieurs niveaux et d'étudier I'effet de chaque
niveau sur la rétrodiffusion totale. En utilisant ce principe, Kasischke et Bourgeau-Chavez
(1997) ont défini trois nivaux distincts de végétation pour des milieux humides composés des
arbres et des arbustes. Le premier niveau, composé de feuillage et de petites branches,

représente la couverture supérieure de la végétation qui peut étre visible d'en haut. Le

deuxiéme niveau, spécifique aux milieux humides arborés, est composé uniqguement de troncs
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d’arbres. La surface du sol représente le troisieme niveau. Elle peut étre couverte par I'eau et
elle est généralement dominée par une végétation hydrophile. Cependant, la configuration des
milieux humides arbustifs peut étre simplifiée en deux niveaux. Les deux figures 2-6 et 2-7
représentent schématiquement, les deux mécanismes d’interaction pour un milieu arboré et un
milieu exclusivement arbustif avec des photos prises dans deux milieux humides différents de la

région du lac Saint-Jean (Québec, Canada).

feuillage

troncs

surface

Figure 2-6. Mécanismes d'intéraction dans un milieu arboré
(adaptée de Kasischke and Bourgeau-Chavez,1997).

feuillage
surface

Figure 2-7. Mécanismes d'intéraction dans un milieu arbustif (sans troncs)
(adaptée de Kasischke and Bourgeau-Chavez,1997).

29




D’aprés des études menées par Dobson et al. (1995), la rétrodiffusion radar d'une couverture
végétale peut étre exprimée de deux fagons selon la présence (équation 2.1) ou 'absence des

troncs d’arbres (équation 2.2).
ol, =0’ +T2-T o’ +0° -0’ +03) @2.1)

o), =0’ +T? (af + 0',?,) (2.2)

Ou:

(=]

Le coefficient de rétrodiffusion totale d’une végétation arborée

Q

e T
S

Le coefficient de rétrodiffusion totale d’une végétation arbustive ou herbacée
(non arborée)
Le coefficient de rétrodiffusion des petites branches et du feuillage

Q
.

Le coefficient de rétrodiffusion multiple entre le sol et le feuillage

‘*qo sqo “-qo

Le coefficient de rétrodiffusion direct des troncs

“ o

Le coefficient de rétrodiffusion direct du sol

Q

Le coefficient de rétrodiffusion d’interaction entre le sol et les troncs d’arbres

Q
o

Le coefficient de transmission des micro-ondes a travers le feuillage
Le coefficient de transmission des micro-ondes a travers les troncs d’arbres

= A

Les valeurs de la rétrodiffusion et les coefficients de transmission utilisés dans les équations 3.1
et 3.2 sont directement proportionnelles a la constante diélectrique de la végétation et du sol.
Leurs valeurs varient aussi en fonction du type de la végétation, de la longueur d’'onde et de la
polarisation du signal incident (Kasischke and Bourgeau-Chavez, 1997). Les coefficients de

transmission T, et T, atténuent le signal dans les deux sens (émission et rétrodiffusion) c’est ce
qui explique la mise de leurs valeurs au carré. La valeur de ce coefficient dépend de I'angle
d’incidence (6?) et de I'épaisseur optique du milieu atténuant (7 ), elle est calculée par I'équation

2.3.

T*(9)= exp(éi(%)] (2.3)

La rugosité et le coefficient de réflexion sont deux propriétés du sol qui ont un effet non

négligeable sur la quantité totale de la rétrodiffusion. En général, une rugosité élevée augmente

la rétrodiffusion directe du sol (o-‘f,’) et fait décroitre la rétrodiffusion multiple (0',?,) et l'interaction
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(03). Le coefficient de réeflexion du sol dépend directement de la constante diélectrique. Alors,
une augmentation de 'humidité du sol fait croitre la constante diélectriqueet par conséquent la

rétrodiffusion directe du sol (o).

La présence d'une couche d'eau au sol a aussi un effet sur la rétrodiffusion des micro-ondes.
Toutefois, la présence de l'eau élimine l'effet de la rugosité du sol et fait décroitre son
coefficient de réflexion. Par conséquent, I'absence de leffet de la rugosité engendre

I'élimination de la rétrodiffusion directe du sol et augmente considérablement la rétrodiffusion

multiple (0',?,) et le double bond (03), (Kasischke and Bourgeau-Chavez, 1997).

Si on s’intéresse uniquement a la couverture végétale, I'effet du sol sur la rétrodiffusion radar
représente une source indésirable du bruit. Pour éviter I'effet indésirable du sol, Ulaby et al.
(1986) ont suggéré l'utilisation des angles d'incidences supérieurs a 20 ou 30 degrés. La
rétrodiffusion radar décroit rapidement en augmentant I'angle d’'incidence entre la normale et 20
degrés. Au-dela de 20 degrés, le coefficient de rétrodiffusion décroit lentement avec
'augmentation des angles d'incidence. Avec des angles d'incidences supérieurs a 20 degrés, le
coefficient de rétrodiffusion du sol dépasse rarement 0 dB avec une polarisation HH ou VV et il
est souvent inférieur a =10 dB.

D’aprés une étude comparative de la performance de plusieurs modeles de rétrodiffusion, Ulaby
et al. (1986) ont conclu que pour une couverture végétale donnée, la contribution de la surface
du sol et de la couverture végétale a la rétrodiffusion radar est gouvernée par plusieurs facteurs
géométriques et diélectriqgues de la surface du sol et du volume de la végétation. En effet, la
valeur de la rétrodiffusion est largement influencée par les propriétés structurales et

diélectriques de la végétation (Dobson et al., 1995).

Plusieurs types de problémes peuvent étre rencontrés lors de la modélisation de l'interaction de
'onde radar avec une couverture végétale (Ulaby et al.,1986). Premiérement, il est trés difficile
d’établir un modeéle qui décrit adéquatement la composition de la végétation (orientation des
feuilles et des branches, hauteur et épaisseur des troncs, constate diélectrique des feuilles...
etc.). En plus, il est trés difficile de synchroniser la mesure de ces paramétres, assez variables,
avec le passage du satellite lors de I'acquisition de limage. L'absence de ces informations
oblige souvent les utilisateurs a simplifier I'écriture mathématique de leurs modéles pour arriver

a un systéme d'équations facile a résoudre. Dans d'autres cas, les utilisateurs ont été obligés
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de faire des suppositions ou de fixer des hypotheses sur quelques paramétres tout en étant

conscients que ceci affecte considérablement la performance de leur modéle.

La plupart des couvertures végétales sont constituée par trois groupes de composantes soit les
feuilles, les branches et les fruits. Chacune de ces composantes a une orientation spécifique,
une distribution volumétrique et une constante diélectrique propre. En plus, le phénoméne de
rétrodiffusion devient plus compliqué lorsque la taille de I'une de ces composantes devient
semblable a la longueur d’'onde émise par le radar (de I'ordre de 5 cm pour Radarsat-1) ce qui

est le cas dans plusieurs situations.

Pour évaluer la rétrodiffusion radar d’'une couverture végétale complexe, il est nécessaire de
procéder étape par étape pour chaque niveau de végétation. Plusieurs modeéles ont été
développés pour comprendre le cheminement de I'onde radar a travers les composantes de la
scéne observée et pour évaluer l'apport de chaque composante a la quantité d'énergie
retournée au satellite (Ulaby et al., 1990, Dobson et al., 1995, Karam et al., 1995, Magagi et al.,
2002a).

Parmi ces travaux, Magagi et al., (2002a) ont adapté un modele théorique de rétrodiffusion
radar d’'un couvert de végétation fermée (développé par Karam et al, 1995) a des applications
quantitatives de linteraction du signal radar de Radarsat-1 (C-HH) avec un couvert de
végétation ouverte. Cette approche a été utilisée pour simuler les coefficients de rétrodiffusion
d'un couvert végétal dominé par les épinettes noires (Picea mariana). Cette espéce domine
largement la flore des milieux humides dans la région boréale et le Sud de Québec. Par le biais
de ce modele, les auteurs ont mis en évidence que 'humidité du sol et 'angle d’incidence sont
les deux principaux facteurs qui détermine I'importance relative de la diffusion de surface (sol)
par rapport a une diffusion de volume (végétation) pour une forét donnée. Ces conclusions
confirment que les observations faites par Ulaby et al. (1986) pour une couverture arborée
standard peuvent étre appliquées a une végétation dominée par I'épinette noire, une espéece
omniprésente dans la plupart des milieux humides de Québec. Nous y reviendrons d’ailleurs a

la section § 3-2.2 lorsque nous discutons du choix des angles d’incidences.

2.4.Conclusion

Ce chapitre nous a permis de comprendre le comportement du signal radar de Radarsat-1 face

aux différentes composantes des milieux humides (objectif secondaire de la thése) et vérifier
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«théoriquement» la validité de la premiére hypothése de la thése qui consiste a évaluer le
pouvoir des données Radarsat-1 a discriminer entre les composantes végétales des milieux
humides. Le comportement du signal radar avec les grandes compositions végétales des

milieux humides sera évalué dans les chapitres suivants dans un contexte réel de classification.
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CHAPITRE 3

Acquisition et traitement des données

Ce chapitre est divisé en trois grandes parties. La premiére partie explique le choix du site
d'étude et décrit les données disponibles et les conditions de leur acquisition. La deuxiéme
partie expose une interprétation visuelle et analytique des données. La derniére partie présente
les traitements préliminaires effectués sur les données radar brutes avant leur classification par

les réseaux de neurones.

3.1. Site d’étude

La région du Lac St-Jean a été choisie comme site d’étude dans ce projet. Le choix de cette
région a été motivé essentiellement par deux raisons. Premiérement, cette région de Québec
contient une diversité de milieux humides qui couvrent de grandes étendues non loin des
centres urbains et facilement accessibles par voie terrestre. Deuxiémement, a I'été 1998, la
plupart des milieux humides de cette région ont fait I'objet d'un inventaire détaillé de la
végétation et de la composition de la tourbe par la société sylvicole de Mistassini. Cet inventaire
avait pour but de définir la vocation de ces territoires et d’identifier les milieux propices a
I'exploitation (tourbe, foréts, cultures maraichéres...etc.). Ces données, ainsi qu'une image
Landsat-TM de la région ont été mis a la disposition de ce projet par le Ministéere des
ressources naturelles du Québec (MRN). Les milieux humides choisis dans ce projet se
trouvent sur les rives Nord et Est du lac St-Jean a une latitude de 48°50' Nord et unelongitude
de 72°00' Ouest (figure 3-1).
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3.2. Acquisition des images

Au début du projet, 12 images Radarsat-1 de la région du Lac St-Jean ont été commandées (six
en mode S1 et six autres en mode S7) avec deux mois d'intervalle entre chaque deux images.
Le choix du nombre et des dates d’acquisitions avait pour but de couvrir le cycle hydrologique
des milieux humides par les deux modes S1 et S7 afin d'étudier I'effet de la date d’acquisition
sur la rétrodiffusion radar. Cependant, une commande d'image d’hiver en mode S1 et trois
images d'automne et d'été en mode S7 ont été annulées a cause d’'une programmation

prioritaire du satellite (voir tableau 3-1).

Finalement, seulement huit images ont été recues sur une période allant du 03 ao(t 1998 au 11
juin 1999 (tableau 3-1). Toutes les images ont été acquises en orbite ascendante. Les images
ont été calibrées par 'Agence spatiale canadienne (ASC) et livrées en format SGF (16 bits). Les
criteres utilisés dans le choix du mode d’acquisition Standard et de deux angles d’incidence S1

et S7 sont présentés aux sections §3-2-1 et §3-2-2.

Etant donné le faible relief des milieux humides, la direction d’acquisition (ascendante ou
descendante) n'a pas un effet significatif sur les mécanismes d’interaction du signal. Toutefois,
nous avons opté pour une orbite ascendante juste pour éviter les effets indésirables de la rosée
ou la gelée du matin sur la constante diélectrique de la scéne observée. En effet, le passage du
satellite au-dessus de notre site d'étude est a 22h26 pour le mode ascendant et a 10h26 pour le

mode descendant.

TABLEAU 3-1 : Dates et modes d’acquisition des images

Lac Saint-Jean
S1 S7
03-08-98 04-02-99
14-10-98 13-04-99
01-12-98 31-05-99
24-04-99
11-06-99

3.2.1. Critéres du choix du mode Standard

Radarsat-1 offre aux utilisateurs toute une gamme de modes d'acquisition grace a la mobilité de

son capteur. Ainsi, le faisceau émis par le satellite peut étre conformé et pointé a des angles
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d'incidence allant de 10 a 60 degrés, dans des largeurs de fauchée de 45 a 500 kilométres et a
des résolutions allant de 8 a 100 métres (Agence Spatiale Canadienne). Les différentes modes

d’acquisition de Radarsat-1 et leurs caractéristiques sont présentées au tableau 2-3.

Le mode d'acquisition Standard de Radarsat-1 offre un bon compromis entre la superficie
couverte par I'image (100 km x 100 km) et la résolution des données qui est de I'ordre de 25
meétres. Le mode d’acquisition Standard offre aussi la possibilité de choisir entre une multitude
d’angles d'incidences compris entre 20° et 50° repartis en sept faisceaux (Tableau 2-3). Ainsi,
une image en mode standard avec une superficie de 100 km x 100 km, devrait permettre d’avoir
une marge confortable pour couvrir, avec deux faisceaux différents, la totalité des milieux

humides inventoriés par le MRN en 1998.

Cependant, Radarsat-1 offre aussi le choix d’acquérir des images avec un mode d’acquisition a
haute résolution (mode Fin). Ce mode d’acquisition offre une précision nettement supérieure au
mode standard avec une résolution d’environ 8 metres (tableau 2-3). Toutefois, le mode Fin
présente deux inconvénients qui limitent son utilisation dans ce projet. Premiérement, une
image en mode fin couvre uniqguement une superficie d'environ 50 km x 50 km. Cette superficie
ne nous permet pas de couvrir, avec deux modes d’acquisition différents, les milieux humides
etudiés dans cette région. Deuxiémement, ce mode d’acquisition ne permet pas d'avoir des
images a faible angle d'incidence. En effet, le mode fin offre uniquement le choix entre cinq
faisceaux avec des angles d’incidences compris entre 37° et 47°. Ceci nous prive des
avantages qui peuvent étre tirés des images a faibles angles dincidences comme celles

obtenues avec le mode S1 avec un angle d’incidence de |'ordre de 20°.
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L STE

Figure 3-1. La zone couverte par les deux modes d’acquisitions

Cette figure montre les zones couvertes par les deux modes d’acquisition et les milieux
humides inventoriés par le MRN. Cette zone est couverte par les deux faisceaux S1 et S7 et
elle s’étend sur une superficie de 35 x 40 km. Toutefois, nous avons été obligés de ne pas tenir

compte d’'une zone humide qui se trouve a I'Ouest du lac car elle est couverte uniquement par

les images en mode S1.

3.2.2. Choix de ’angle d’incidence

Il a été démontré dans des travaux antérieurs que, dans la télédétection radar, I'angle
d’incidence joue un rdle principal dans les mécanismes d’interaction du signal radar avec la
scene observée. Dans ce projet, les deux modes S1 et S7 ont été choisis puisqu'ils
représentent les limites supérieure et inférieure des faisceaux du mode standard (voir tableau 2-
3). Ce choix doit permettre la validation de la deuxiéme hypothése de la thése qui a motivé le
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choix de limagerie radar comme outil de cartographie des milieux humides (§1-3). Cette

hypothése consiste a vérifier si I'utilisation de deux angles d’incidences différents a un apport

significatif a la précision de la classification des milieux humides. Deux définitions liées a cette

hypothése peuvent étre signalées :

Premiérement, l'interaction des micro-ondes a angle d’incidence élevé (comme celles du
mode S7) se fait principalement dans la partie supérieure de la végétation. L'énergie
retournée au capteur sera donc influencée pour la diffusion de volume de la partie
supérieure de cette couverture végétale. Cette caractéristique permet de réduire au
maximum la contribution du sol a la rétrodiffusion totale recue par le satellite et étre ainsi
plus sensible a la variation de la structure végétale. La réduction de leffet du sol
engendre une augmentation éventuelle du contraste entre les différentes composantes
des milieux humides.

Deuxiemement, un faisceau radar émis en mode S1 a plus de chance de pénétrer une
couverture arborée et étre ainsi influencé par 'humidité au sol. La grande sensibilité de
ce mode dacquisition a I'humidité du sol doit éventuellement contribuer a la
discrimination entre les milieux humides et les milieux forestiers. Toutefois, étant donnée
la faible variation de I'humidité a lintérieur du milieu humide, cette sensibilité peut
engendrer une réduction du contraste entre les différentes composantes de milieux

humides.

Dans une étude expérimentale sur I'effet de I'angle d’incidence sur la rétrodiffusion radar au-

dessus d’une couverture végétale, Ulaby ef al. (1986) ont montré que :

Pour des angles d'incidence proches de 20 degrés, c'est qui est le cas pour le mode S1

du Radarsat-1, la rétrodiffusion totale est fortement dominée par la contribution du sol.

Pour des angles d’incidence compris entre 20 et 30 degrés, la rétrodiffusion totale

devient dominée par la végétation.

Pour des angles d’incidence supérieurs a 30 degrés, l'effet du sol devient négligeable
sur la rétrodiffusion totale qui devient plus sensible a la variation des composantes de la

végétation.
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Dans cette etude, les auteurs ont conclu aussi que, pour des angles d’incidence supérieurs a 20
degrés (c’est qui est le cas des modes S1 et S7 de Radarsat-1), la rétrodiffusion de la
végeétation varie entre —10 et 0 dB selon la variation de la structure et de '’humidité de lasurface
végétale. Si on considére les deux niveaux (sol et végétation), la rétrodiffusion du sol est

souvent comprise entre 0,1 et 1 fois la rétrodiffusion de la végétation.

L'effet de I'angle d’incidence sur la rétrodiffusion radar a été aussi démontré par Magagiet al.
(2002) pour une végétation forestiére dominée par les épinettes noires. Des images Radarsat-1
acquises en mode Standard (S1 et S7) ont été utilisées dans cette étude. Suite a plusieurs

simulations, les auteurs sont arrivés aux constations suivantes ;

e En mode S1, lorsque la densité de la végétation est faible (<20%), le signal provient
essentiellement du sol et la rétrodiffusion est directement proportionnelle a 'humidité du
sol. Tandis que, en mode S7, le signal augmente Iégérement avec 'humidité du sol et la

densité de la forét.

e Quand la densité de la forét augmente, le signal en mode S1 perd de la sensibilité aux
propriétés du sol, tout comme en mode S7. Toutefois, en mode S1 la végétation
contribue peu au signal. Par contre, en mode S7, la contribution de la végétation au

signal est plus significative.

Etant donné leur angle d’incidence proche de la verticale (de 20° a 27°), les ondes radar émises
en mode S1 sont beaucoup plus influencées par I'humidité que par la diffusion de volume de la
couverture végétale créée par les branches des arbres ou des arbustes (Magagi et al., 2002).
En effet, les images acquises en mode S1 seront utiles pour distinguer et délimiter les milieux
humides des milieux forestiers. Par contre, les images en mode S7, avec leur angle d’incidence
élevé (de 45° a 49°), sont plus utiles pour différencier les surfaces boisées a cause d'une
diffusion de volume élevée. En effet, un angle d’incidence élevé fait augmenter le rétrodiffusion
des branches des arbres. Les images acquises en mode S7 peuvent étre trés utiles pour

différencier plusieurs types de surfaces boisées a I'intérieur des milieux humides.

Nous vérifions dans les chapitres suivants si ces deux modes d’acquisition sont effectivement
complémentaires pour la cartographie des milieux humides. Cette vérification sera effectuée
dans un contexte de classification par réseau de neurones. Celle ci doit permettre I'évaluation
de 'effet de I'angle d’incidence sur la rétrodiffusion radar.
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3.3. Acquisition des données sur le terrain

A I'été 1999, deux sorties de terrain ont été réalisées dans les milieux humides de la région
d’'étude. La premiére a été faite en collaboration avec la société sylvicole de Mistassini. Cette
visite nous a permis de tracer les limites des tourbiéres et de repérer des sites homogénes
échantillonnés sur les images RADARSAT en utilisant les coordonnées UTM de ceux-ci. Elle
nous a permis aussi de prendre connaissance des données de terrain recueillies a I'été 1998
par la société sylvicole de Mistassini. Ces données ont été recueillies dans le cadre d’'un projet
d’évaluation du potentiel de mise en valeur des tourbiéres de la région. La deuxiéme campagne
a été réalisée deux mois plus tard en compagnie de M. Pierre Buteau (géologue, Service des
minéraux industriels, MRN). Cette visite a permis de prendre des photos des différentes
tourbiéres et de localiser les grandes classes physionomiques des milieux humides, afin de les

raffiner et de les adapter a la classification des images RADARSAT.

Au début, quatre grandes classes liées a la physionomie de la tourbiére et 12 classes
secondaires ont été définies (figure 3-2). Le choix de ces classes a été basé sur les résultats de
inventaire de la végétation et de la composition de la tourbe effectué a I'été 1998 par la société
sylvicole de Mistassini. Toutefois, en vérifiant la distribution spatiale de ces classes sur le
terrain, nous avons conclu qu’il serait impossible d’établir une discrimination précise de ces
douze classes a l'aide de l'imagerie Radarsat pour deux principales raisons. Premiérement, il
est difficile de tracer des sites d’'entrainement homogenes d'une superficie suffisante pour
chaque classe. La superficie d'une zone homogéne de ces classes dépasse rarement la taille
d'un carré de quatre pixels (50 x 50 métres) et le passage d'une classe a une autre se fait
souvent dans quelques dizaines de metres. Deuxiémement, la méthodologie suivie pour
'échantillonnage et le choix des classes pendant l'inventaire ne tient pas compte d’une
utilisation éventuelle de ces classes dans une classification par télédétection spatiale. Cette
méthodologie est couramment utilisée pour donner une identification botanique des milieux
humides. Elle est basée sur une identification taxinomique des plantes et un comptage

rigoureux de nombre de tiges de chaque espéce dans une zone carrée de quelques métres.
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Figure 3-2 : Classes principales et secondaires de la végétation des milieux humides.

Pour surmonter les inconvénients cités précédemment, nous avons choisi quatre autres classes
physionomiques qui peuvent théoriguement étre discriminées par une série temporelle d'images
Radarsat-1 tout en se basant sur la théorie de l'interaction des micro-ondes radar avec la scéne
observée (chapitres 2 et 3). Ces classes sont composées de trois groupes physionomiques de
milieux humides soit les milieux humides arborés, les milieux humides arbustifs et les milieux
humides moyennement arborés et d’'une quatrieme classe pour les foréts limitrophes (figure 3-
3). Contrairement aux douze classes citées précédemment, il est possible de localiser des sites
d'entrainement homogénes pour ces classes avec une superficie suffisante pour le
développement de la méthode de classification. En plus, une cartographie des milieux humides
avec ces quatre classes offrira un outil trés précieux aux intervenants intéressés par ce genre

de milieux.

Les photos de la figure 3-3 montrent un apercu de ces quatre classes. L’affectation d’'une classe
a une zone donnée dépend de la densité de la couverture arborée de cette zone. Ainsi, les

classes ont été définies comme suit :
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1. Une zone est définie comme fortement arborée quand la distance minimale entre
deux arbres est toujours inférieure a cinqg métres.

2. Une zone est définie comme moyennement arborée lorsque la majorité des arbres
sont distants de 20 métres ou moins.

3. Une zone est définie comme arbustive lorsque la densité des arbres ne se conforme
pas avec les deux conditions précédentes.

4. Un milieu est défini comme forestier lorsque la composition de son sol est minérale

contrairement aux milieux humides qui ont un sol organique (tourbe).

Milieu humide moyennement arboré

Milieu humide fortement arboré Milieu forestier

Figure 3-3. Photographies acquises dans les 4 classes.
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Figure 3-4. Mosaique des photos aériennes (échelle 1 :15000) de la région d’étude

44




La figure 3-4 montre une mosaique obtenue a partir de vingt photos aériennes (échelle
1:15000) de la région d'étude. Cet assemblage a permis de localiser préalablement plusieurs
zones dintérét dans les milieux humides de la région en tenant compte des classes
physionomiques définies précédemment. Une derniére visite de terrain, organisée en juillet
2000, a permis de localiser plusieurs zones homogénes représentants ces quatre classes. Des
tracés GPS sous forme des fichiers numériques de ces zones ont été produits sur le terrain a
l'aide d’'un systétme GPS a 12 canaux (appareil Lo-K-tor de la firme VIASAT). Les fichiers
obtenus ont éte traités et incorporés aux images radar a l'aide du logiciel EASI/PACE de PCI.

3.4.Interprétation visuelle des images brutes

03 aoat 1998 (S1) |

Figure 3-5. Apparence des milieux humides dans une image S1

Une interprétation visuelle des images permet de délimiter les zones ayant une tonalité
homogéne et d'évaluer le potentiel d'une image donnée a discriminer les grandes classes
végétales (figure 3-5). Cette étape d’analyse permet d’avoir une idée globale sur la qualité de

Fimage et de son potentiel informatif sur les classes présentes dans la scéne concernée.

Une simple interprétation visuelle des images acquises de la région du lac St-Jean montre la

sensibilité du mode S1 a 'humidité de la scéne observée. Cette sensibilité se manifeste par une
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rétrodiffusion trés élevée des milieux humides arborés et arbustifs par rapport a la forét
avoisinante malgré une physionomie plus ou moins proche (zones encerclées de la figure 3-5).
La rétrodiffusion élevée des milieux humides en mode S1 démontre la sensibilité de ce mode
d’acquisition a faible angle d’incidence a 'humidité du sol. Cette propriété nous permet de bien
délimiter les milieux humides concernés pour une discrimination plus poussée entre les

composantes internes de ces milieux.

Les deux sections suivantes présentes une interprétation visuelle des huit images brutes. Les

planches de ces images sont présentées a 'annexe B.

3.4.1. Images S1

Les trois images en mode S1 acquises entre le mois de juin et le mois d'octobre offrent le
meilleur contraste entre les milieux humides et le milieu forestier avoisinant. Visuellement,
aucun changement significatif ne peut étre détecté dans les milieux humides naturels entre ces
trois dates d’acquisitions. Cette stabilité du signal peut étre aussi observée dans le graphique
de la figure 3-6. Pour ces trois dates, tous les milieux humides ont une rétrodiffusion nettement
elevée par rapport aux autres milieux. En se référant a la théorie de l'interaction des micro-
ondes radar avec la scéne observée, ces dates d’acquisition représentent la meilleure période
de discrimination entre les milieux forestiers et les milieux humides vu 'humidité élevée du sol

et de la végétation.

L’image acquise le mois de décembre offre un contraste trés faible (ou presque nul) entre les
milieux humides et les milieux voisinants. En effet, le gel d’hiver réduit la constante diélectrique
du sol et de la végétation et diminue considérablement le signal retourné au satellite. Avec cette
image, aucune discrimination visuelle ne peut étre faite entre les milieux humides et les foréts

voisinantes.

Méme si I'image du mois d’avril offre un contraste plus élevé entre les milieux humides et le
milieu forestier que celle acquise en décembre. Le contraste reste plus faible que celui obtenu
avec les trois images S1 acquises entre le mois de juin et le mois d’octobre (voir annexe B). En
effet, il a été démontré dans des études précédentes (Bagdadiet al., 2001, Magagi et al., 2002)
que la présence d'une couverture de neige humide affecte le signal rétrodiffusé et réduit la

contribution du sol et de la végétation basse des tourbieres a la rétrodiffusion totale.
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3.4.2. Images S7

Contrairement aux images acquises en mode S1, la rétrodiffusion des milieux humides en mode
S7 reste inférieure a la rétrodiffusion des foréts pour les trois dates d’acquisition. Ceci est du
principalement au faible effet du sol et surtout son humidité a la rétrodiffusion totale des micro-
ondes a angle d’incidence élevé. Toutefois, les images S7 offrent plus de variabilité a l'intérieur
des milieux humides ou quelques zones homogenes peuvent facilement étre distinguées a I'ceil
nue (voir Annexe B).

Pour le mode S7, le signal retourné au satellite sera principalement influencé par la structure de
la végétation. L'image du 13 avril offre le meilleur contraste entre les composantes internes des
milieux humides. La présence des zones fortement et moyennement arborées a l'intérieur des
milieux humides est visible a I'ceil nu avec une précision comparable a celle observée avec les
photos aériennes. Toutefois la limitation entre les milieux humides fortement arborés et les
milieux forestiers reste un peu flou et une certaine confusion peut étre décelée entre ces deux

milieux.
3.5. Interprétation analytique des images brutes

Faisant suite a cette analyse, six images (3 S1 et 3 S7) ont été conservées pour évaluer leur
apport a la classification des milieux humides. Les images éliminées sont celles acquises en
mode S1 en décembre (a cause du gel du sol) et le mois d’avril (2 cause de l'effet de la neige
humide). Le graphique de la figure 3-6 présente une description plus précise du comportement
du signal radar face aux grandes compositions végétales des milieux humides pour ces six
images. Il donne ainsi une démonstration des principes physiques de l'interaction de I'onde
radar présentés aux deuxiéme et troisieme chapitres. Ce graphique démontre aussi la
complémentarité entre les deux modes d’acquisition S1 et S7 dans la cartographie des milieux
humides. Les histogrammes détaillés avec la moyenne et I'écart type de chagque classe sont

présentés a 'annexe A.
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Figure 3-6. Comportement du signal radar pour les différentes classes

La premiére observation qu’on peut tirer de ce graphique est que les images en mode S1 ont
une rétrodiffusion plus forte que les images S7. En effet, pour les classes végétales (milieux
humides et foréts), la rétrodiffusion dépasse rarement le— 8 dB avec le mode S7 et varie entre
-8 dB et —5 dB pour les images S1. En fait, il a été démontré par Ulabyet al. (1986) que, pour
une composition végétale donnée, la quantité d'énergie rétrodiffusée vers le capteur est

inversement proportionnelle a I'angle d’incidence.

Pour les images en mode S1, la plus forte rétrodiffusion a été observée pour les milieux
humides arbustifs et les milieux humides moyennement arborés. Pour ces deux classes, la
rétrodiffusion moyenne est comprise entre - 5 dB et — 6 dB. Cette rétrodiffusion élevée est due
principalement a la dominance de I'humidité du sol sur la rétrodiffusion totale étant donné la
faible présence des facteurs atténuants comme les arbres. Cependant, I'effet de 'humidité du
sol reste présent aussi pour les milieux humides fortement arborés. Méme si la rétrodiffusion de
cette classe (entre —6 et —7 dB) est inférieure aux milieux humides arbustifs, elle reste
supérieure a la rétrodiffusion moyenne des foréts qui varie entre—8 dB et -9 dB selon la date
d’acquisition. Ceci s’explique par la forte sensibilité des images a faible angle d’incidence a

'humidité du sol qui est largement différente entre les milieux humides limitrophes fortement
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arborés et les milieux purement forestiers. La sensibilité des images S1 a 'humidité d’'un sol
couvert par la végétation joue un réle important dans la discrimination entre les milieux humides
et les milieux avoisinants. Cette propriété représente I'apport principal des images S1 dans la
cartographie des milieux humides. Cependant, le pouvoir discriminatoire du mode S1 des
composantes internes des milieux humides reste trés faible. En effet, toutes les composantes
des milieux humides ont une rétrodiffusion moyenne élevée et plus ou moins semblable (entre-
5 dB et — 7 dB). Ceci est expliqué par la prédominance de 'hnumidité du sol sur la rétrodiffusion
a faible angle d'incidence. L'humidité du sol est considérée, dans ce cas, comme une source
indésirable du bruit. A cet effet, Ulaby et al. (1986) ont suggéré Iutilisation des angles
d’'incidences supérieurs a 30 degrés pour éviter l'effet indésirable de I'humidité du sol et

améliorer la discrimination entre les différentes composantes végétales.

La quantité de rétrodiffusion en mode S1 est presque semblable pour les images de I'été et de
'automne (juin, ao(t et octobre). Toutefois, aucun contraste n'a été observé entre les milieux
humides et les foréts avoisinantes avec une image d’hiver acquise le mois de décembre. Ceci
est expliqué par le gel du sol qui élimine le pouvoir discriminatoire des images S1 basé sur la
sensibilité a 'humidité. En plus, le gel de la végétation en hiver augmente sa transmissivité, ce
qui fait que le signal devient de moins en moins sensible a la physionomie végétale (Magagiet
al, 2002).

En observant le comportement du signal radar en mode S7, ont voit que la rétrodiffusion est
plus sensible aux composantes végétales des milieux humides que le mode S1. Avec le mode
S7, la quantité de signal retournée au capteur est clairement proportionnelle a la densité des
arbres. La plus faible rétrodiffusion a été observée pour une végétation arbustive tandis que les
milieux humides fortement arborés donnent la rétrodiffusion la plus élevée a I'intérieur du milieu.
Toutefois, les foréts ont plus tendance a se confondre avec les milieux humides fortement
arborés. Cette confusion est due principalement a la ressemblance apparente de ces deux
classes et a la faible sensibilité du mode S7 a 'humidité du sol. Pour les trois images acquises
en mode S7, la différence entre la rétrodiffusion moyenne des foréts et celle des milieux

humides fortement arborés reste inférieure a 0.5 dB.

D’autre part, avec le mode d’acquisition S7, la variation de la rétrodiffusion moyenne est plus
marquante d’'une date a une autre. Par exemple, la rétrodiffusion des milieux humides arbustifs
a varié entre ~10 et —18 dB dans un intervalle de cing mois (février - mai). Toutefois, malgré

cette grande variation, la rétrodiffusion moyenne reste sensible a la physionomie végétale et
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proportionnelle a la densité des arbres avec un contraste variable d’'une date a une autre. On
peut dire ainsi que les images en mode S7 sont plus utiles que les images S1 dans la

discrimination des composantes végétales des milieux humides.

Pour conclure, ont peut affirmer que les deux modes d’acquisition S1 et S7 sont
complémentaires pour la cartographie des milieux humides. En fait, les images S1 jouent un
réle important dans la discrimination entre les foréts et les milieux humides grace a leur
sensibilité élevée a 'humidité du sol. Par contre, malgré la quantité d’énergie relativement faible
retournée au satellite opérant en mode S7, ce mode d’acquisition reste plus avantageux dans la
discrimination entre les composantes internes des milieux humides. Cette complémentarité sera
prise en compte dans une classification par réseaux de neurones qui considére difféeremment
I'apport de chaque source d’information dans la prise de décision.

3.6. Correction radiométrique

Les images RADARSAT en mode Standard sont étalonnées par le fournisseur (Radarsat
International). Une fois regues, les images brutes doivent subir une correction radiométrique
afin de prendre en compte des parametres d'acquisition (angle d’incidence et gain de
'antenne). Ces parameétres ont un effet non négligeable sur la quantité d'énergie captée par le
satellite. En effet, la correction radiométrique permet d’assurer une uniformité radiométrique
acceptable des images multi-temporelles. Pour ce faire, il faut connaitre le gain initial de
'antenne ainsi que le gain étendu et I'angle d’incidence pour chaque colonne des pixels
(Kennett et Li, 1989b). Ces informations sont fournies sous forme de vecteur avec l'image brute
et elles sont prises en compte automatiquement par le logiciel EASI/PACE (PClI Geomatics

inc.).

Pour convertir en intensités les valeurs numeériques des images brutes, il suffit de calculer pour

chaque pixel la valeur de la rétrodiffusion a,.‘,). en utilisant I'équation suivante :

. o |DN;+4, .
Intensité = o,; = —'A————-sm(l_,.) (3-1)
i
Ou:
DN, La valeur numérique d’entrée du pixel de coordonnées (ligne i, colonne j)
4, :  Le gain initial
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A, :  Le gain étendu sur la colonne j
I : L’angle d’incidence a la colonne j

0 : Le coefficient de rétrodiffusion radar du pixel de coordonnées (i , j)

Les images radar sont généralement exprimées en décibels (dB). Ce format permet d’avoir une
échelle de O',?B proportionnelle aux variations des paramétres qui influencent la rétrodiffusion

comme l'angle d'incidence, les propriétés diélectriques et I'état de la surface observée (Ulabyet
al., 1982b).

L'utilisation d’'un format spécifique des données radar dépend des utilisations et des
manipulations envisagées de ces données. En fait, la transformation logarithmique appliquée
aux données exprimées en intensités pour les convertir en dB, entraine des limitations si on
veut appliquer des transformations analytiques aux données. Par exemple, pour calculer la
moyenne des niveaux des gris d'un groupe des pixels exprimés en dB, on doit utiliser des
données en intensités, calculer la moyenne et convertir par la suite le résultat en dB en utilisant
Féquation (3.2). Toutefois, on peut conserver nos données en dB si on veut étudier la
distribution statistique des pixels dans une classe donnée ou pour comparer la variation de la

rétrodiffusion entre les classes (Kennett et Li, 1989a ; Kennett et Li 1989b).

B

Le calcul de 0',.11.) se fait par 'équation suivante :

o =10-log,|o? (3-2)
Le programme XPACE du logiciel EASI/PACE (PCl Geomatics inc.) permet de transformer les
données en plusieurs formats : intensités, amplitudes et décibels. Ceci donne plus de flexibilité
dans les étapes ultérieures du traitement (filtrage, moyenne des niveaux de gris,
classification,...etc.). La figure 3-7 montre un exemple de distribution des valeurs des pixels
exprimées en intensités et en décibels a lintérieur d’'une tourbiére arbustive uniforme. En
analysant visuellement ces deux distributions, on peut voir clairement l'effet de la transformation

des valeurs des pixels d'intensités a dB.
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Figure 3-7. Distribution statistique des valeurs de la rétrodiffusion a l'intérieur d’'une tourbiére

Cette transformation permet d’avoir une échelle de O',?B proportionnelie aux variations des

rétrodiffusions et augmente considérablement la sensibilité de I'énergie recue face aux
variations des pixels a faible rétrodiffusion. Cette sensibilité sera trés utile plus tard pour la
discrimination entre les classes ayant des caractéristiques radiométriques proches ou
semblables.

Dans ce projet, nous avons gardé deux formats numériques pour chaque image (décibels et
intensités) afin de tester l'effet de la transformation logarithmique sur la précision de la
classification par des réseaux de neurones.

3.7. Correction géométrique

3.7.1. Introduction

La précision de la correction géométrique a une grande influence sur les étapes ultérieures de
'analyse qui necessitent une superposition parfaite des images. Toutefois, il est presque
impossible d’arriver a une correction parfaite a cause des multiples sources d'erreurs qui
peuvent entrainer des déformations spatiales et causer des distorsions géométriques aux

images. Ces sources d'erreurs peuvent étre classées en trois groupes (tableau 3-2).
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TABLEAU 3-2 : Sources de distorsions géométriques

L'environnement observé

Erreurs des systémes de
mesure

Mouvement de la plate-forme
pendant 1’acquisition

- la rotation de la Terre
pendant I’acquisition de
l'image,

- la courbure de la Terre,

variation de I'altitude du sol,

- largeur du champ de vision
de détecteurs,

- taux de résolution de
certains détecteurs,

- effet de ’angle d’incidence

- variation de l'altitude
- variation de l'attitude

- variation de la vitesse

- les effets de la topographie sur la taille du pixel

Le choix d'une méthode de correction géométrique dépend des critéres liés aux utilisations
futures des images corrigées et des informations disponibles sur la région étudiée. Selon la
source et l'origine de la distorsion, deux méthodologies peuvent étre suivies pour corriger les

distorsions géométriques dans une image radar :

3.7.2. Les principes de base de la méthode « Ortho »

La méthode «Ortho» consiste a corriger directement les distorsions en tenant compte de leurs
sources ou de leurs origines. Cette technique peut étre utilisée seulement si les sources des
distorsions sont identifiables comme celles causées par la rotation de la Terre ou l'effet des
angles d’incidences. Dans ce cas, il suffit de développer un modéle qui engendre un effet
inverse au type de distorsion a corriger. Dans ce cadre, le Centre canadien de télédétection
(Toutin et Carbonneau, 1992a) a développé un modele mathématique de correction
géométrique qui tient compte de plusieurs paramétres reliés au satellite (mouvement et
aftitude), au vecteur d’'illumination (orientation, angle et temps) et a la géométrie de la Terre

(rotation, courbure et élévation).

Au début, la méthode photogrammétrique (ortho) a été employée spécialement pour la
correction géométrique des images SPOT-HRV en tenant compte des paramétres relatifs au
satellite et du modéle numérique d’altitude MNA (Toutin and Carbonneau, 1992b). Ensuite, en
se basant sur le méme principe, cette méthode a été adaptée pour la correction des images de

sources multiples (visibles et micro-ondes ; spatiales et aéroportées).
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Le modéle mathématique utilisé par cette méthode représente la réalité physique lors de la
formation de I'image en intégrant plusieurs paramétres qui décrivent la géométrie totale de prise
de vue (De Séve, et al., 1996). Ces paramétres sont intégrés dans une série de transformations
mathématiques pour donner a la fin deux équations qui représentent la loi de passage des
coordonnées cartographiques terrain aux coordonnées de limage. Les transformations
mathématiques utilisées sont basées sur plusieurs principes liés a la photogrammétrie, a
l'orbitographie, a la géodésie, et a la conformité de la projection. Les caractéristiques
principales de cette méthode peuvent étre résumées dans les sept points suivants (Toutin et
Carbonneau, 1992a) :

Ce modele est basé sur un développement analytique des équations de la colinéarité des points

de contrdle et sur des équations de coplanarité des points homologues.

Chaque parametre de ce modele est identifié par une formule mathématique résultante des lois

de la mécanique céleste (équations de Lagrange) et de la géométrie de la visée.

L’ordre de grandeur de chaque parametre est connu a I'avance et les paramétres corrélés sont

regroupés ce qui donne un minimum de huit inconnus non corrélés par image.

L’intégration de divers modéles relatifs a l'orbite, a l'attitude et a I'image et leurs ajustements
simultanés doivent donner une détermination meilleure et une robustesse supérieure aux
méthodes conventionnelles de modulation (modulation pas-a-pas ou une modulation

indépendante).

L’addition des équations complémentaires reflete la précision des parametres orbitaux et

augmente leur importance surtout avec des points de contréle imprécis.

La précision du modele mathématique donne des résultats avec une erreur de positionnement
inférieure a un pixel.

La correction géométrique obtenue peut étre utilisée dans plusieurs projections cartographiques

conformes (UTM ou Lambert) avec ou sans modéle numérique d’altitude.

3.7.3. Théorie de 1a méthode polynomiale

Cette méthode consiste a établir empiriquement une relation mathématique polynomiale entre

les coordonnées (en lignes et pixels) d'un ensemble des points dans I'image brute (points de
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contréle) et les coordonnées réelles de ces points (ex. en projection UTM). Ces derniéres
peuvent étre obtenues soit en se référant a une carte topographique, soit par rapport a une
autre image satellite corrigée couvrant la méme région. Cette méthode permet de corriger les
distorsions géométriques d’'une image brute avec aucune connaissance a priori du type ou de la

source de la distorsion et indépendamment des paramétres du satellite utilisé pour I'acquisition.

Cette méthode utilise un modeéle de régression polynomiale obtenu a partir de points d’appui
communs a l'image brute et au systeme de référence (Richards, 1993). Ce modéle crée une
relation entre 'image brute et le systéme de référence en minimisant les erreurs résiduelles
calculées pour chaque point de contréle. Le principe de base de la méthode polynomiale
consiste a établir deux fonctions empiriques (fet g) qui assurent le lien entre deux systémes de

coordonnées cartésiens :

u= f(xa y)
V= g(x, y) (3-3)

Le premier systéme des coordonnées (u,v) définit la position du pixel dans I'image brute. Cette
position correspond au numéro de ligne et au numéro de pixel (ou colonne) du point choisi. Le
deuxiéme repére (x,y) localise le méme point dans une carte de référence (ou dans une image

corrigée). Ce repére représente donc la latitude et la longitude de ce point.

Généralement, on choisit une forme polynomiale pour les deux fonctions f et g. Par exemple,

pour une équation polynomiale d’ordre 3, fet g s’écrivent sous la forme suivante :
2 2 2 2 3 3
U= f(x,y)= a, +ax+a,y+axy+a,x’+ay +ax’y+a,xy’ +agx +a,y (3-4)

v= g(x,y) =by +bx+b,y+bxy +b4x2 +b5y2 +b6x2y +b7xy2 +b8x3 +b9y3 (3-5)

Au début, les coefficients a; et b, de deux polynémes sont inconnus. Pour les estimer, on doit
identifier un nombre minimal de points de contréle qui dépend de l'ordre du polynédme choisi.
Par exemple, on doit choisir au moins 6 points de contréle pour évaluer les coefficients d'un
polynéme de d’ordre 2 et 10 points de controle pour un polynéme d’ordre 3. Ces points doivent
étre facilement repérables a la fois sur la carte et sur 'image a corriger. Par exemple, on peut
choisir des intersections de routes, des chemins de fer, des courbures de rivieres, des
batiments, des pistes d’aéroports, etc.
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De Séve et al., (1996) ont appliqué les deux méthodes sur deux types d'images LANDSAT-TM
et ERS-1 et comparé leur efficacité et la précision du résultat obtenu. Dans cette application, la
méthode photogrammeétrique a montré sa supériorité et sa plus grande efficacité par rapport a

la méthode polynomiale sur les deux types d'images.

3.7.4. Choix d’une méthode de correction géométrique

Dans ce projet, ces deux méthodes de correction géométrique ont été testées. La méthode
polynomiale au deuxiéme degré a donné de meilleurs résultats que la méthode Ortho,
probablement en raison de I'absence d’'un modéle numérique d'altitude (MNA). Toutefois, a
cause du faible relief des sites d’étude, nous avions introduit une altitude moyenne pour toute la
région. Avec la méthode polynomiale de deuxiéme degré, les erreurs obtenues (RMS) variaient
entre 0,57 et 1,12 pixels sur les deux axes. Ces erreurs sont calculées en mesurant le décalage
entre les coordonnées réelles des points de controle et les coordonnées de ces points dans

image corrigée.

Figure 3-8. Correction géométrique d’une image du lac Saint-Jean.

Afin de garder une correction géométrique uniforme et cohérente pour 'ensemble des images
RADARSAT, un groupe de 20 points de contrdle pouvant étre facilement repéré sur toutes les
images a été choisi. Les coordonnées étaient exprimées selon la grille UTM 19 NAD27. Le

choix de cette méthodologie de repérage des points de contréle permet d’avoir une correction
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géométrique cohérente tout en minimisant au maximum les erreurs introduites par cette étape
de traitement. Cependant, le repérage de quelques points de contréle était plus difficile pour
quelques images influencées par le vent ou par la fonte de neige. La figure 3-8 montre le

résultat de la correction géométrique d’'une image du lac Saint-Jean.

3.8. Mesure de Ia texture

3.8.1. Définition de la texture

La texture d’'une image radar est constituée de deux sources d'informations. La premiéere source
dépend de la scéne observée et représente la variation de tonalité due a la variation de
plusieurs éléments de la scéne. Des paramétres statistiques liés a cette source d’'information
peuvent étre évalués par des méthodes analytiques (voir paragraphes ci-dessous). Le
chatoiement (speckle en anglais) représente la deuxiéme source de texture dans une image
radar. Cette source de texture est statistiquement indépendante de la scéne observée et elle
dépend uniqguement du systéme d’acquisition et des étapes de production des données. Le
chatoiement est ainsi considéré comme source de bruit qui affecte négativement la qualité de
limage (Raney, 1998).

La texture de la scéne est une information trés utile dans un processus d'analyse et d'extraction
d’'information des données de télédetection et particulierement des données radar. L'utilité des
informations sur la texture dans un processus de traitement des données radar repose
essentiellement sur la capacité de ces informations de réduire I'effet du chatoiement tout en
gardant une certaine sensibilité pour l'identification des objets ou des régions d'intérét dans une
image (Ulaby et al., 1986). Contrairement aux parametres spectraux qui représentent la
moyenne de la variation de tonalité dans plusieurs bandes d'images, la texture d'une image
représente la distribution spatiale de la variation de tonalité dans une seule bande de données.
Elle est tres utile pour identifier plusieurs zones d'intérét dans I'image en se basant sur la

fréquence de variation et la disposition des nuances de gris ou des teintes.

L'utilisation des méthodes de classifications basées sur la variation de tonalité des pixels a
donné des bons résultats pour des données optiques comme celles de Landsat MSS. Toutefois,
ces méthodes se sont avérées limitées pour les données radar a cause de la présence du
chatoiement (Ulaby et al., 1986). En effet, la présence du chatoiement est considérée comme la

cause principale d’erreur dans ce genre de classification. Toutefois, la réduction du chatoiement
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par l'application d’'un algorithme de filtrage affecte considérablement la résolution de I'image.
Dans une classification d'un milieu forestier par des images SIR-A, Ulaby et al. (1986) ont
montré que l'utilisation de la texture peut augmenter la précision de la classification de 75 a
93 %.

Plusieurs mesures de texture peuvent étre extraites a partir d’'une seule image brute. Ces
mesures sont dérivées a partir de la matrice de coexistence ou de dépendances des niveaux de
gris dans une fenétre centrée sur le pixel concerné et de dimension prédéfini. Les éléments de
cette matrice représentent les mesures de la fréquence d’existence relative de la combinaison
de paires de pixels ayant une relation spatiale spécifique. Le terme GLCM est largement utilisé
en littérature pour designer cette matrice; il est 'acronyme de I'expression anglaise : Grey Level
Co-occurence Matrix. L'utilisation de la GLCM pour 'extraction de l'information sur la texture
suppose a priori que la texture d'un bloc dimage est continue dans le lien spatial qui existe

entre les niveaux de gris de ce bloc d'image (Frost ef al., 1984).

3.8.2. Calcul de la matrice de dépendances des niveaux de gris (GLCM)

La base théorique utilisée dans le calcul des éléments de la GLCM d’'une image a été définie

par Haralick (1979) comme suit :

Soit f (x,y) une fenétre rectangulaire choisie dans un bloc d'image (l) définie dans le domaine
suivant : x €[0, n,) ety €[0, n)). Soit n, le nombre de niveaux de gris dans la fenétre f (x,y). Pour
chaque fenétre f (x,y), on peut définir une matrice carrée P de dimension n,. Cette matrice est

définie comme étant la matrice de dépendances des niveaux de gris ou (GLCM).

Soit P; un élément de cette matrice qui se trouve a l'intersection de la lignei et de la colonne j
de cette matrice. La valeur de P; est une fonction des valeurs de tonalité des pixels et d'un
vecteur de déplacement d. Les éléments P; de la GLCM sont calculées en additionnant le
nombre de fois que deux pixels voisinants spatialement séparés par d se présentent dans la
fenétre f (x,y) ('un avec un niveau de gris égal ai et 'autre avec un niveau de gris égal a)). Les
éléments P; de la GLCM sont ensuite normalisés en divisant chaque élément par la somme de

tous les éléments de la matrice.

Le vecteur de déplacement d peut étre défini selon une ou plusieurs orientations (0°, 45°, 90°,

....315°). Les huit orientations possibles sont présentées sur la figure (3-9). Si on considére par
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exemple une orientation de 0°, on prend en compte uniquement la valeur du pixel qui se trouve
a droite du pixel de référence. La base théorique utilisée dans le calcul de ces éléments et les
différentes mesures qui peuvent étre extraites de la GLCM sont présentées avec plus de détail
dans Haralick (1979).

....... : ! : ' _......  Pixel de référence
1356° 90° 45°

180°

225°

Figure 3-9 : Orientations possibles pour le calcul de la GLCM.

L'exemple illustré dans la figure 3-10 montre une matrice de dépendances des niveaux de gris
(GLCM) définie sur six niveaux de gris (n, = 6). Cette matrice a été produite a partir d’'une
fenétre f (x,y) de 5 x 5 pixels (n, = 5 et n, = 5) et avec une orientation de 270°. Avec cette
orientation, on tient compte uniquement du pixel qui se trouve au-dessous du pixel de
référence.

Fenétre de I'image de dimension 5 x 5

Valeurs numériques des pixels

4 5 6 7 8 9

GLCM de cette fenétre

s {77 |7]|s { >

Valeurs numériques des pixels

w e N e o
=}
o

Figure 3-10 : Exemple de calcul de la GLCM (PCI Geomatics, 1997)

3.8.3. Extraction des mesures de texture

Haralick (1979) a défini huit mesures de texture qui peuvent étre dérivées de la GLCM. Ces
mesures, dont plusieurs sont fortement corrélées, représentent des aspects différents de la
GLCM.
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N-l -
Homogénéité : = _f.(i’_i (3-6)

i /=01 +(l"])2
N-1 2

Contraste = P(i, j)-(i - j) 3-7)
i,j=0
N-1

Dissemblance = P(i, j)- 'i - jl (3-8)
i, j=0
N-1

Moyenne = Zi . P(i, j) =u 39
i.j=0

. = 2

Fcart type = > Pij)(1-p) =07 (3-10)
i,j=0
N-1

Entropie = >~ P(i,j)-log P(i, ) (3-11)
i,j=0
[en supposant que (0 log (0) = 0)]
N-1

Second Moment Angulaire = Z P(i ] )2 (3-12)
i,j=0

Corrélation S ST ~u)i-n) (3-13)
i.j=0 0 0;

Dans ce projet, nous avons calculé huit mesures de texture pour les six images disponibles (3
en mode S1 et 3 en mode S7). Le module XPACE de Geomatica PCl Inc. a été utilisé pour
calculer les 48 bandes de texture (huit mesures de texture pour chacune des six images). Le
programme TEX de XPACE utilise la méthodologie développée par Haralick (1979) présentée
dans les paragraphes précédents. Les images brutes ont été échelonnées a priori par ce
module sur seize niveaux de gris par une méthode adaptative non linéaire. Cette étape permet
de transformer les données de 32 bits a 4 bits afin de produire des GLCM qui reflétent bien les
distributions des niveaux de gris et éviter des matrices avec des valeurs éparpillées. Les

matrices obtenues aprés cette transformation ont une dimension de 16 x 16.

3.8.4. Choix de la taille de fenétre

Le choix de la taille de la fenétre pour extraire des informations sur la texture a un grand effet

sur le résultat obtenu. Premiérement, la taille de la fenétre doit étre assez large pour avoir une
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distribution significative des pixels. Deuxiemement, la taille de la fenétre ne doit pas dépasser
une certaine taille pour limiter les erreurs causées par la superposition des classes a l'intérieur
d'une méme fenétre (Ulaby et al., 1986). Ainsi, le choix de Ia taille de la fenétre doit tenir
compte du milieu d’'étude et des informations recherchées dans I'image. Ulabyet al. (1986) ont
utilisé des parameétres de texture extraits des images SAR de SEASAT avec 25 métres de
résolution pour classifier des milieux forestiers dans I'état d’Oklahoma aux Etats Unis. lls ont
testé cinq tailles de fenétres entre 4 x 4 et 8 x 8. Le meilleur résultat a été obtenu avec une
fenétre de 8 x 8. Le choix de cette limite supérieure de 8 x 8 a été basé sur des observations de
la distribution des classes sur le terrain afin de limiter la superposition des classes a l'intérieur
d'une seule fenétre. Chan et al. (2000) ont utilisé cinq tailles de fenétres entre 3 x 3 et 11 x 11
pixels pour détecter les changements sur le terrain avec des données optiques de 250 meétres
de résolution. Les auteurs ont conclu qu’une taille de la fenétre supérieure a 11 x 11 ne donne
pas une information supplémentaire a la classification. Wikantika et al. (2000a) ont testé trois
tailles de fenétres 3 x 3, 5 x 5et 7 x 7 pour discriminer entre neuf types de couvertures du sol
avec des images RADARSAT et Landsat TM. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec une

fenétrede 7 x 7.

Dans ce projet, trois tailles de fenétres (3 x 3, 5 x 5 et 7 x 7) ont été testées. Le choix d'une
limite supérieure de 7 x 7 a pour but de réduire le risque de superposition de plusieurs classes
dans la méme fenétre. Les graphiques de la figure 3-12 montrent I'effet de la taille de la fenétre
sur trois mesures de textures : la Moyenne, I'Ecart Type et la Corrélation. Ces mesures de
texture ont été extraites de I'image S7 du mois d’avril. Ces graphiques représentent, pour
chaque mesure de texture, la variation de la texture moyenne et de I'écart type en fonction de la
taille de fenétre pour les quatre classes définies au deuxiéme chapitre. En observant la variation
de I'écart type, on constate que ce dernier diminue quand la taille de la fenétre augmente et
ceci pour les trois mesures de texture. La diminution de I'écart type est expliquée par
'augmentation de nombre de pixels qui passe de 9 pixels pour la fenétre 3 x 3 a 49 pixels pour
la fenétre 7 x 7. Toutefois, I'effet de la taille de fenétre sur la texture moyenne varie d'une
texture a une autre. Par exemple, pour la texture Moyenne (3-9), la taille de la fenétre n’a aucun
effet sur la valeur moyenne de la texture pour les quatre classes, tandis que pour les textures
Corrélation (3-13) et Ecart type (3-10), 'augmentation de la taille de la fenétre augmente la
valeur de la texture tout en gardant les mémes proportions entre les quatre classes. Les
histogrammes détailiés utilisées dans la production de ces graphiques sont présentés en

annexe A.
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D'aprés ces observations, on peut conclure que l'augmentation de la taille de la fenétre
augmente le pouvoir discriminatoire de la texture. Toutefois, le choix de la taille de la fenétre
‘ doit tenir compte de la superficie des classes sur le terrain afin d’éviter toute confusion ou
superposition des classes. Comme suite a ces observations, nous avons choisi une taille de
fenétre de 7 x 7 puisque la superficie de certaines zones homogenes (surtout les milieux
humides fortement arborés) ne dépasse pas 200 x 200 meétres soit une fenétre de 8 x 8 pixels.
Ce choix respecte la condition avancée par Ulaby et al. (1986) selon laquelle la taille de la

fenétre ne doit pas dépasser la superficie de la plus petite zone a classifier.

62




Variation des valeurs de la texture en fonction de la taille de
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Variation des valeurs de la texture en fonction de la taille de
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3.8.5. Analyse de corrélation

Méme si les mesures de texture qui peuvent étre dérivées de la GLCM représentent des
aspects différents, plusieurs d'entre elles sont fortement corrélées (Haralick, 1979). A cet effet,
afin de réduire la quantité de données a fournir au réseau de neurones, nous avons effectué
une analyse de corrélation pour choisir les textures les moins corrélées. Cette analyse permet
d'éliminer les informations inutiles et réduire considérablement la taille du réseau de neurones

et par conséquent le temps nécessaire pour la classification des données.

Le résultat de cette analyse est présenté dans le tableau 3-3. Les valeurs en gras sont celles
qui présentent les corrélations les plus élevées. Chaque coefficient de corrélation représente la

moyenne des coefficients obtenus pour chacune des six images utilisées dans ce projet.

TABLEAU 3-3. Corrélation moyenne entre les différentes mesures de la texture

1 2 3 4 5 6 7 8
1,00
-0,79 1,00

-0,90 0,97 1,00

-0,20 0,23 0,24 1,00

-0,55 0,73 0,70 0,15 1,00

-0,79 0,77 0,81 0,20 0,79 1,00

0,79 -0,66 -0,73 -0,19 -0,67 -0,94 1,00

0,11 -0,07 -0,09 -0,03 0,60 0,29 -0,24 1,00

D 9NN AW -

1. Homogénéité, 2. Contraste, 3. Dissemblance, 4. Moyenne, 5. Ecart type, 6. Entropie, 7.
Second Moment Angulaire et 8. Corrélation.

Comme suite a cette analyse, les trois mesures les moins corrélées ont été retenues pour le
reste du projet soit la Moyenne (3-9), 'Ecart Type (3-10) et la Corrélation (3-13). Ces mesures
sont calculées a partir de la GLCM normalisée d’'une fenétre 7 x 7 avec des données brutes
échelonnées en 4 bits.

Le choix d’une mesure de texture varie d’'une application a une autre. Pour la classification d’un
milieu forestier avec des images SEASAT, Ulaby et al. (1986) ont effectué une analyse similaire
de correélation pour choisir les textures les moins corrélées. Aprés cette analyse, ils ont gardé

quatre mesures de texture soit lHomogénéité, le Contraste, le Moment angulaire secondaire et
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la Corrélation. Chan et al. (2000) ont fait plusieurs tests statistiques pour choisir les meilleures
mesures de texture. lls ont trouvé que le Contraste, la Moyenne, la Dissemblance et I'Entropie
offrent les meilleurs résultats pour détecter les changements de I'occupation du sol. Wikantika
et al. (2000b) ont testé quatre mesures de textures : 'Ecart type, 'Entropie, le Contraste et le
Moment angulaire secondaire pour classifier des images RADARSAT. Les meilleurs résultats

ont été obtenus avec trois mesures de texture en excluant le Moment angulaire secondaire.

Les trois graphiques de la figure 3-12 montrent le comportement des différentes classes avec
les trois mesures de texture retenues dans ce projet. Les histogrammes détaillés utilisées dans
la production de ces graphiques sont présentés en annexe A. Ces graphiques montrent la
supériorité du mode S7 dans la discrimination des composantes internes des milieux humides.
Si on compare ces graphiques avec celui obtenu avec les images brutes (figure 3-6), on voit
que, pour chaque mode d’acquisition, les valeurs de la texture de quatre classes sont plus
stables que les valeurs brutes de rétrodiffusion entre les différentes dates d'acquisition. Ceci est
clairement remarquable avec la texture moyenne (figure 3-12a). La stabilité de la texture réduit
I''mpact des conditions environnementales sur la rétrodiffusion et donne plus de flexibilité
pendant le choix des dates d'acquisition. Car, un modéle de classification basé sur des
conditions météorologiques particuliéres (neige séche, fonte de neige, sol inondé... etc.) reste
vulnérable a des imprévus climatiques (fonte prématurée de la neige, sécheresse, gel du sol...
etc.).
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Figure 3-12a. Variation temporelle de la texture Moyem_le en fonction de classes.
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Figure 3-12b. Variation temporelle de la texture Corrélation en fonction de classes.
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Figure 3-12c. Variation temporelle de la texture Ecart Type en fonction de classes.
3.9. Analyse de séparabilité

L’analyse de séparabilité permet d’évaluer le potentiel informatif et discriminatoire d’'une image
quelconque. A l'aide de cette analyse, on peut savoir a priori si une image peut donner un
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apport positif dans un processus de classification. L'indice de séparabilité (équation 3-14) entre
deux classes est un paramétre statistique qui dépend de la moyenne et de I'écart type des deux
échantillons en question. Deux classes sont définies comme statistiquement séparables si la
différence entre leurs moyennes respectives est supérieure a la somme des deux écart types
soit un indice de séparabilité supérieur a 1. L’indice de séparabilité, calculé par I'équation 3-14,
permet d’évaluer la distance qui existe entre deux classes dans une bande d'image. Cette
équation a été utilisée par plusieurs auteurs pour évaluer la séparabilité des classes (Cumming
and Van Zyl, 1989, Shi et al., 1994 et Baghdadi et al., 2001).

Teyier = ad _,Uc2| (-14)
Oc1 + 0
ou:
. L’indice de séparabilité entre les classes C1 et C2
P ~ Lavaleur moyenne des pixels de la classe (i)
o L’écart type des pixels de la classe (i)

T

Nous avons effectué une analyse de séparabilité entre les quatre classes pour les 18 mesures
de texture (trois textures retenues pour chaque image) et pour les six images brutes. Chaque
histogramme de la figure 3-13 présente les indices de séparabilité calculés pour chaque source
d'information soit les images brutes, textures Moyennes (3-9), textures Ecart Type (3-10) et
textures Corrélation (3-13). Une premiére observation de ces histogrammes montre que pour
toutes les mesures de texture, et pour toutes les combinaisons des classes, les images S7
offrent une séparabilité supérieure a celle obtenue avec les images S1. Cette supériorité est
due principalement a la forte sensibilité des micro-ondes a angle d’incidence élevé a la

composition structurale de la surface supérieure de la végétation.

En comparant I'apport de trois mesures de texture a la séparabilité des classes, on observe que
la texture Moyenne offre les meilleurs résultats et surtout avec les trois images S7. Par contre,
la texture Corrélation n'apporte aucune amélioration au pouvoir discriminatoire des images mais
au contraire, elle est méme inférieure aux séparabilités obtenues avec les images brutes.
L’amélioration apportée par la texture Ecart Type a la séparabilité reste faible. Elle est a peine

supérieure aux séparabilités obtenues avec les images brutes.
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D’autres mesures de texture peuvent donner une séparabilité supérieure a celle obtenue par la
texture Corrélation ; mais, il est fort probable qu’'elles seront corrélées avec 'une au l'autre des
textures gardées pour ce test de séparabilité. En effet, dans plusieurs études qui ont fait usage
de la texture, les auteurs ont gardé entre deux et quatre mesures aprés plusieurs tests
d’élimination soit par corrélation ou par d’autres tests statistiques (Ulaby et al., 1986; Chan et
al., 2000; Wikantika et al. 2000b).
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Figure 3-13a. Variation temporelle des indices de séparabilité pour la texture Moyenné
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CHAPITRE 4

Introduction aux réseaux de neurones

Ce chapitre présente une introduction a la théorie de réseaux de neurones. Nous présentons a
la fin de ce chapitre (§ 4.8) un apercu des autres algorithmes couramment utilisés pour la
classification supervisée des images de télédétection. L'adaptation des réseaux de neurones a
la classification des données Radarsat-1 sera présentée avec plus de détails au chapitre

suivant.
4.1. Introduction

Les réseaux de neurones sont constitués d’'un ensemble de neurones artificiels ou nosuds qui
sont analdgues aux neurones biologiques. lls sont issus d’'une tentative de conception d’'un
modéle mathématique trés simplifié du cerveau humain en se basant sur notre fagon
d'apprendre et de corriger nos erreurs. Les premiers travaux sur les réseaux de neurones ont
été réalisés en 1943 par Mc Culloch et Pitts. Ces deux chercheurs sont les premiers a montrer
théoriquement que des réseaux de neurones formels et simples peuvent réaliser des fonctions
logiques, arithmétiques et symboliques. lls ont ainsi présenté un modele assez simple pour les

neurones pour explorer différentes possibilités d’applications.

L’évolution phénoménale des outils informatiques a largement contribué au développement des
réseaux de neurones. |l existe plusieurs types de réseaux de neurones tels que les
"perceptrons”, les réseaux a fonctions de base radiales et les réseaux récurrents. Parmi eux,
les perceptrons a alimentation directe (feed-forward) et entrainés par rétropropagation

(backpropagation) ont eu un succeés important dans plusieurs applications (Chan et al., 1996).
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Leur intérét provient de la simplicité de leur utilisation et de I'algorithme de rétropropagation
proposé par Werbos et al., (1974) et diffusé par Rumelhart et al. (1986).

Un réseau de neurones sera plus efficace si les utilisateurs comprennent bien son
fonctionnement et sa structure interne (Gopal and Woodcock, 1996). Toutefois, les paramétres
internes d’'un réseau de neurones ont été a peine explorés dans des applications en
teledetection radar malgré leur réle important dans le fonctionnement et la convergence du
réseau (Gopal and Woodcock, 1996). Ces parameétres sont liés a 'architecture du réseau et a
l'algorithme d'apprentissage. L'optimisation de ces paramétres consiste a chercher la

configuration qui donne la meilleure précision au résultat final du réseau.

4.2. Utilisation des réseaux de neurones en télédétection

Le développement et 'amélioration continus des réseaux de neurones (RNs) ont permis de bien
cerner le potentiel et les limites de cette technique dans plusieurs domaines. Parmi celles-ci, la
téledétection a bénéficié de I'évolution rapide des RNs et de leur efficacité marquée dans
plusieurs applications de classification et de prédiction. Depuis la fin des années quatre-vingts,
les applications faisant recours a cette technologie n'ont pas cessé de s’accroitre
(Kanellopoulos and Wilkinston, 1997). Ces applications concernent différents types de données
spatiales et aéroportées, optiques et radar. Paola et Schowengerdt (1994) ont traité les
différents aspects liés a I'utilisation des RNs en télédétection en étudiant la majorité des études
publiées avant 1994. Kanellopoulos et Wilkinston, (1997) ont étudié l'usage des RNs en
télédétection et ont donné les meilleures fagons d'utiliser cette technique en classification

d’'images en se basant sur plusieurs recherches réalisées dans ce domaine.

La non linéarité entre les entrées et les sorties a contribué a la réussite des RNs par rapport aux
autres méthodes (Gopal and Woodcock, 1996). Certains auteurs ont testé l'efficacité des RNs
pour l'estimation de quelques paramétres a partir des donnees de télédétection. Parmi ces
travaux on cite : Gopal and Woodcock (1996) qui ont comparé les RNs a d’autres approches
analytiques pour détecter I'impact de la sécheresse sur les foréts a 'aide d’'une série temporelie
dimages TM; Kimes et al. (1997) ont testé le potentiel des RNs pour l'extraction des
informations sur les propriétés des végétations (biomasse, age, hauteur, LAl .. .etc.);
Bhattacharya et Parui (1997) ont appliqué ies RNs pour la détection des routes a partir d'une
image SPOT.
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Un réseau de neurones permet d’optimiser la meilleure approximation non linéaire basée sur la
structure complexe du réseau et ceci sans aucune contrainte sur la linéarité ou sur la non
linéarité spécifiée a priori comme dans les méthodes usuelles de régression (Kimes et al.,
1997). Or, la comparaison entre les méthodes conventionnelles de classification et les réseaux
de neurones traduit de facon évidente le potentiel de ces derniers a apporter de nouvelles

approches et a améliorer la précision d'une classification (Bendiktsson et Sveinsson., 1997).

4.3. Architecture d’un réseau de neurones

Dans un réseau de neurones multicouches, les neurones sont organisés en couches
successives (Figure 4-1). Chaque neurone d'une couche regoit des signaux de la couche
antérieure et transmet le résultat aux neurones de la couche postérieure en suivant un seul
sens de propagation de linformation (entrée — sortie). Avec cette configuration, la couche
d’'entrée recoit les variables d’entrée et la couche de sortie fournit les résultats. Les autres
couches qui se trouvent entre la couche d’entrée et la couche de sortie sont appelées couches
cachées.

Le nombre de niveaux cachés et le nombre de neurones par niveau représentent les
parametres architecturaux du réseau. La plupart des réseaux de neurones contiennent sur leur
niveau d’'entrée et leurs niveaux cachés, un nceud particulier ayant un rang égal a zéro et une
valeur indépendante des couches précédentes. Ce noeud, dit biais, a une valeur fixe égale a 1
indépendamment de la combinaison utilisée a 'entrée du réseau. Ce nceud posséde son propre
poids et il est traité comme les autres nceuds dans les difféerentes phases de calcul du réseau.
L'ajout de ce nosud au niveau d'entrée du réseau permet de lui donner plus de flexibilité

pendant la phase d’apprentissage (Tarassenko, 1998).

Un nombre élevé de neurones dans les niveaux intermédiaires augmente le temps de calcul et
diminue la généralisation du réseau, d'ou la nécessité de trouver le meilleur compromis pour le
nombre de niveaux et de neurones cachés (Heermann and Khazenie, 1992). Toutefois, il est
avantageux de commencer la phase d’'optimisation avec plusieurs neurones cachés afin d’éviter
une prolongation inutile de la phase d'apprentissage causée par l'oscillation du réseau autour
de I'erreur minimale. Toutefois, une oscillation du réseau pendant la phase d’apprentissage ne
signifie pas nécessairement que le niveau caché est petit. La source la plus probable de cette
oscillation (instabilité) du réseau est le mauvais choix du taux d’apprentissage (Heermann and
Khazenie, 1992).
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Figure 4-6. Architecture d'un réseau multicouches

D’apres des expériences menées par Kanellopoulos et Wilkinston (1997), pour un réseau
multicouche, le premier niveau caché doit contenir idéalement un nombre de neurones compris
entre le double et le triple des neurones du niveau d’entrée. En outre, les auteurs ont trouvé,
pour une vingtaine de classes, qu'un seul niveau caché suffit généralement pour la plupart des
classifications. Cette observation a été aussi confirmée par Kimes et al. (1997) qui ont trouvé
gu’'un réseau de neurones a trois niveaux est généralement suffisant pour résoudre n'importe

quelle fonction entre les entrées et les sorties.
4.4. Format des données
Contrairement au nombre de neurones des niveaux cachés (qui doivent étre déterminés

expérimentalement), le nombre de neurones du niveau d'entrée et du niveau de sortie est

directement lié aux informations disponibles et au nombre de classes.

4.4.1. Niveau d’entrée

Pour le niveau d’entrée, on affecte généralement un neurone pour chaque information fournie
au réseau (bandes spectrales, images ou d’autres informations supplémentaires). L'ordre de
présentation des données d’entrée n'est pas important. Par contre, le format de la valeur

présentée au réseau a un effet primordial sur les phases d’entrainement et de classification.
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La plupart des réseaux sont congus pour travailler avec des données comprises entre 0 et 1 et
pour utiliser un neurone pour chaque valeur (Paola and Schowengerdt, 1995). Toutefois,
plusieurs auteurs suggérent d’utiliser un neurone pour chaque bit. Avec un choix pareil, 8
neurones seraient requis pour chaque bande de 8 bits (image TM) ou 32 neurones pour chaque
image radar. L'utilisation de cette méthodologie permet de rendre le réseau plus sensible aux
petites variations des valeurs numériques des pixels surtout si les entrées doivent étre
normalisées entre 0 et 1. Par contre, I'utilisation du codage binaire des données a I'inconvénient
d’augmenter considérablement le temps nécessaire pour I'entrainement du réseau (Paola and
Schowengerdt, 1995). Comme exemple, Heermann et Khazenie (1992) ont présenté les
données au réseau sous forme binaire ce qui donne 8 neurones pour chaque bande TM et un
total de 24 neurones au niveau d’entrée pour la classification de trois bandes TM. Dans d’autres
applications, une fenétre de 9 pixels (3 x 3) est introduite pour chaque bande (neuf neurones /
bande / pixel). Cette méthode a I'avantage d'introduire des informations sur la texture pendant
la phase d’entrainement mais elle augmente considérablement le temps de calcul. D’autres
auteurs utilisent un compromis pour réduire le temps de calcul tout en gardant une information
sur la texture et ceci en introduisant une fenétre de 3 x 3 juste pour une bande et les valeurs de

pixels pour le reste des bandes (Paola and Schowengerdt, 1995).

L’ajout des informations supplémentaires au réseau (modéle numérique du terrain, informations
sur la texture, etc.) aide souvent a augmenter la performance du réseau tant que ces
informations sont utiles et complémentaires aux données utilisées (Kanellopoulos and
Wilkinston, 1997). Par contre, des sources supplémentaires de données peuvent augmenter
considérablement le temps de calcul sans aucun ajout significatif a la précision des résultats
(Paola and Schowengerdt, 1995). Les informations présentées a I'entrée seront filtrées par le
réseau en donnant des poids différents pour chaque information. Ainsi, seules les données
utiles seront prises en considération pour calculer la sortie (Gopal and Woodcock, 1996). 1l est
aussi possible d'appliquer un filtre moyen avant de présenter les données a I'entréedu réseau.
Cette opération peut étre faite automatiquement par le RN pendant la phase d’apprentissage
(Paola and Schowengerdt, 1995).

4.4.2. Niveau de sortie

Dans le niveau de sortie, il est préférable d’utiliser un neurone pour chaque classe pour que
chaque neurone soit entrainé pour donner la valeur la plus proche pour la classe

correspondante. Dans ce cas, la classe attribuée au pixel sera celle attribuée au neurone ayant
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la sortie la plus éleveée entre 0 et 1 (Paola and Schowengerdt, 1995). Si on veut augmenter
encore plus la précision de la classification, on peut fixer un seuil entre 0 et 1 pour qu’aucune
classe ne soit attribuée au pixel concerné (pixel nul ou pixel non classé). Paola et
Schowengerdt (1995) ont fixé un seuil égal a 0.4; si tous les neurones du niveau de sortie
donnent une valeur inférieure au seuil, le pixel concerné ne sera pas classé. Cette propriété
peut étre aussi utilisée pour définir les classes mixtes dans le cas ou plusieurs neurones, qui

correspondent a des classes différentes, donnent des valeurs supérieures au seuil.

Heermann et Khazenie (1992) ont testé deux méthodologies pour la configuration du réseau au
niveau de sortie. La premiere méthodologie donne une réponse sous forme binaire. Le format
binaire au niveau de sortie a pour but de forcer le réseau a classifier tous les pixels et éviter les
pixel nuls (ou non classés). La deuxieme méthode consiste a affecter au niveau de sortie, un
nombre de neurones égal au nombre des classes. La comparaison entre ces deux méthodes a
montré que la deuxiéme est largement supérieure a la premiére pour toutes les architectures
testées.

4.5. Transfert des données entre les neurones

Les nceuds sont considérés comme éléments processeurs d’'un réseau de neurones, chaque
noeud permet la transformation de l'information contenue dans les entrées (E;) par une fonction
non linéaire dite d’activation (figure 3-2). La valeur de la sortie d’'un neurone quelconque (j) est

calculée a partir des entrées qu'il recoit, ces entrées étant les sorties de la couche précédente.

Sorties du niveau
précédent (i)

So Poids

Entrée du
neurone I Fonction d’activation (/)  Sortie du neurone j

T

Figure 4-7. Connections d'un élément processeur (nceud j).
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La réponse d'un neurone dépend des entrées qu'il recoit, les entrées d'un neurone
correspondent aux sorties des neurones des couches précédentes pondérées par un facteur de
poids (w) qui caractérise le lien entre deux néurones. La configuration et le fonctionnement de
base pour chaque neurone intermédiaire sont présentés sur la figure 4-2. La méthode utilisée
pour le transfert de linformation entre deux neurones i et j appartenants a deux couches

successives est basée sur les trois équations (4-1), (4-2) et (4-3).

S, = f(E;) (4-1)
B =3[, x8)) *-2)
ef—e (4-3)

J (x)=tanh(x)~

e’ +e™”
(d'autres fonctions seront aussi testées dans ce
projet)
ou :

Si . La valeur a la sortie du neurone i
Sj : Lavaleur a la sortie du neurone j
f 1 Lafonction d’activation
Wi . Le coefficient de pondération (poids) entre les neurones j et j
E; : La valeur a I'entrée du neurone j

Dans la plupart des applications, les fonctions d’activation utilisées sont soit la sigmoide soit la
tangente hyperbolique (Kanellopoulos and Wilkinston, 1997). Toutefois, pour accélérer la phase
d’entrainement, Kimes et al. (1998) ont suggéré d'utiliser une fonction d’activation linéaire au
niveau de sortie du réseau.

1 S i P Tangente
/&) s S@=tm@~== M| hyperbolique

e +e
1 i

—
____/0 x 0 X

Figure 4-8. Fonctions d’activation.
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Ces fonctions sont non linéaires et ont une forme asymptotique (figure 4-3). Elles travaillent
comme des amplificateurs non linéaires du signal (Kanellopoulos and Wilkinston, 1997). Les
fonctions d’activation permettent de compresser la sortie de neurone dans un intervalle [0,1]
pour la fonction sigmoide et dans un intervalle [-1,1] pour la tangente hyperbolique afin d’éviter
que des valeurs trés grandes se propagent dans le réseau. L'utilisation d’une fonction

d’activation non linéaire est nécessaire si on veut obtenir un modéle statistique non linéaire.
4.6. Apprentissage du réseau

Les réseaux de neurones sont des outils de modélisation numérique qui tentent de prédire les
sorties d’'un systéme a partir de la connaissance des entrées. Cette prédiction est réalisée en
construisant au cours d’une phase d'apprentissage (ou d’entrainement) un modéle non linéaire
entre des couples entrées-sorties. Les poids (w) précisent le lien entre deux neurones
appartenant a deux niveaux successifs (figure 4-4). Leurs valeurs sont ajustées et affinées
continuellement tout au long de la phase d’apprentissage. Pendant cette phase, un certain
nombre de couples-entrées-sorties sont fournis au réseau. Ces données représentent le groupe
d’apprentissage et elles sont constituées des informations disponibles pour chaque pixel et sa
classe correspondante. Par exemple, la figure 4-4 représente I'étape d’apprentissage d'un
réseau de neurones avec trois images radar. Dans ce cas, le couple d’apprentissage est
composé pour chaque pixel, des trois valeurs de rétrodiffusion pour I'entrée du réseau et de la
classe correspondante a la sortie du réseau. Ces informations seront donc fournies au réseau

pour tous les couples entrées-sorties du groupe d’apprentissage.

Classe B |
, [

de neurones

eseau

:

z

Figure 4-4. Apprentissage du réseau
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Dans un premier temps, les poids sont fixés aléatoirement (valeurs proches de zéro) pour
permettre au réseau de calculer ses propres sorties a partir des entrées déja fournies
(Tarassenko, 1998). Les poids sont alors corrigés de maniére a minimiser la différence entre les
sorties ainsi calculées et les sorties réelles. Cette phase de minimisation correspond a
Papprentissage; elle est primordiale a lefficacité du réseau. L'ensemble des données utilisées
pour cette étape doit donc étre représentatif des situations qui seront rencontrées
ultérieurement, lors de [lutilisation réelle. En effet, le réseau ne peut fournir de réponses

correctes si les valeurs présentées du pixel lui paraissent inconnues (Tarassenko, 1998).

Lorsque la phase d’apprentissage est terminée, il est recommandé de procéder a une phase de
vérification, qui consiste a tester le réseau sur un ensemble des pixels qui n'ont pas servi a
'apprentissage, ce qui permet de vérifier le pouvoir de généralisation du réseau. Si I'étape de

vérification est satisfaisante, c'est-a-dire si le réseau arrive a prédire correctement les classes a

~ partir des entrées pour des couples entrées-sortie nayant pas servia l'apprentissage, le réseau

est opérationnel (Bishop, 1995; Tarassenko, 1998). Dans le cas contraire, il faut recommencer
'apprentissage avec de nouveaux parameétres (architecture, fonctions d’activations, algorithmes

d’entrainement, etc.).

Une fois entrainé, un réseau de neurones est capable d'offrir une classification efficace et
surtout plus rapide que les méthodes conventionnelles de classification (Heermann and
Khazenie, 1992). Le temps nécessaire pour une classification est proportionnel a la taille de
limage car chaque pixel est classifie indépendamment de ces voisins. Par conséquent, la
nouvelle génération des ordinateurs a processeurs multiples peut diminuer considérablement le

temps de calcul tout en subdivisant I'image en plusieurs sous-images.
4.7.La théorie de la méthode de rétropropagation

L'algorithme de rétropropagation est le plus utilisé en télédétection. Toutefois, les RNs a
rétropropagation sont lents a entrainer surtout si le probléme présente plusieurs classes
(Kanellopoulos and Wilkinston, 1997).

La rétropropagation de gradient d’erreur est un algorithme d‘apprentissage adapté aux réseaux
de neurones multicouches. Cet algorithme associé aux réseaux multicouches permet de
réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau en décomposant cette fonction

en une suite d’étapes linéairement séparables. De nos jours, un réseau multicouche munie d’'un
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algorithme de rétropropagation du gradient reste le modéle le plus étudié et le plus productif au
niveau des applications. La méthode d’apprentissage par rétropropagation a été développée

vers le milieu des années quatre-vingts par plusieurs chercheurs dont Rumelhart et al. (1986).

4.7.1. Minimisation de ’erreur par rétropropagation

Cette phase de minimisation correspond a l'apprentissage (ou I'entrainement); elle est
fondamentale pour lefficacité du réseau. Elle est realisée a partir d'un algorithme de

rétropropagation a alimentation directe développé et publié par Rumelhart et al. (1986)

L’algorithme de rétropropagation a été retenu et adapté pour une classification pixel par pixel
d'une série temporelle d'images radar. Cet algorithme permet d’'estimer la correction a faire
pour un poids (w;) défini entre les deux neurones i et j. Cette correction permet de minimiser
Ferreur au carré E, (équation 4-4) entre la sortie calculée par le réseau (S;)) et la sortie désirée
(Sqj) du neurone j. L'erreur E, est calculée pour chaque pixel (p) appartenant au groupe

d’apprentissage.

E, = %;(Sd,,i - S‘,Ai)z @
Avec :
E, : L'erreur au carré pour un pixel (p)
Syq; : Lavaleur désirée de la sortie du neurone J
S¢; : Lavaleur de la sortie du neurone J (calculée par réseau)

Pour minimiser I'erreur au cours de la phase d’apprentissage, la correction du poids doit étre
proportionnelle a la derivée de erreur par rapport au poids avec un signe négatif pour avoir une

erreur décroissante (4-5).

(4-5)

D’aprés les équations (4-1), (4-2) et (4-4), on voit bien que l'erreur au carré ne dépende pas
directement des poids (w;). En effet, pour dériver I'équation (4-5), il vaut mieux passer par la

regle d’'enchainement (4-6).

CE, CE, OE, (4-6)
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D’aprés I'équation (4-2), la dérivée de la deuxiéme partie de (4-6) est donnée par:

(4-7)

o
. d’ViI- %( ki k) i
Pour calculer la premiére partie de (4-6), on doit passer par une autre régle d’enchainement car
il 'y a pas une liaison directe entre E,, et E; (4-8) :

GE, ¢E, &, (4-8)

P

Of,E,i dg’j é’El

D’aprés I'équation (4-1), la dérivée de la deuxiéme partie de (4-8) est donnée par:

(4-9)

asj —
OE,

w5 (5)=/ )

!
Ou f (EI) est la dérivée de la fonction d’'activation f par rapport a I'entrée E; du neurone j

(équation 4-2).

ok
Le calcul de la premiére partie de (4-6), (O’SP ), dépend de la disposition du niveau contenant le

J

neurone (j) car l'erreur au carré (E,) dépend de la sortie de la couche finale du réseau S;.

P

Donc, on ne peut pas calculer directement ( } pour n’importe quel neurone sans tenir

J

compte de 'emplacement de la couche considérée.

4.7.2. Signal d’erreur

Supposons d'abord :

CE (4-10)

83




o; est définie comme étant un signal d’erreur ou un indicateur d’erreur pour le neurone j d'un
pixel (p), sa valeur dépend de 'emplacement de (j) dans le réseau. En effet, deux cas se

présentent pour I'évaluation de J;:

- Si (j) appartient au niveau de sortie du réseau, la sortie S; va étre la réponse finale calculée

par le réseau, dans ce cas, on peut écrire: S; = S et ( L

) peut étre calculée a partir de (4-4):
J

E, E, 1 (4-11)
0’5, _é’gc,_, /(EZ( d/_Sc/)ZJ ( d;_Sc,,/)
Donc, I'équation (4-8) devient:
4-12
0"Ep é’E éS _(Sd,.i _Sc,,/)'f,(Ej)= _61 ( )

ok, dS’ ﬁE

J

=9, = (Sd,_/ ‘Su,,/)' f,(E_/‘)

- Si (j) appartient a un niveau caché du réseau, la sortie (S;) va étre utilisée comme entrée de

neurones de la couche suivante (k). En effet, on ne peut pas utiliser 'équation (4-4) pour

OE
calculer ( éS” ) car E, ne dépend pas directement de S;, on doit donc introduire les entrées de
J

la couche suivante (Ei) par une autre régle d’enchainement (4-13).

E, 0”E E. 7§ E (4-13)

P Q= p
2 &, LS =2

k k

=2

./ k

14

D’aprés (4-10), on peut écrire: = -9, ; donc, I'équation (4-13) devient :

k

(4-14)

ok

Y 5 “W.

&, Zk: ko
Donc, I'équation (4-8) devient:
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GE. OE. &5 '
x ﬁgj '551,- et (EJ’);Sk ik @19

J

!/
=5,=f (Ej)'zk:f’k Wy

4.7.3. La régle généralisée du delta

Pour résumer les étapes précédentes, les eéquations (4-5), (4-6), (4-7) et (4-10) donnent:
Aw; =-8;8,=1-3,-5, (4-16)
Ou:
!
o, = (Sd,_,. —Sc,j)- f (E/) si (j) appartient au niveau de sortie du réseau (4-12)
!
d; =f (EJ.)-ZSk Wy si(j) appartient a un niveau caché du réseau (4-15)
k

(7 est un coefficient de proportionnalité qui représente le taux d’apprentissage)

L’équation (4-16) représente la régle généralisée du delta (generalized delta rule) introduite par
Rumelhart ef al. (1986). Cette regle permet de calculer pour chaque vecteur de pixels la
correction (Aw;;) a apporter au poids (w;) entre deux neurones i et j. Cette régle s’applique en

deux phases.

Durant la premiere phase, un vecteur de données sera présenté a I'entrée du réseau pour
chaque pixel. Par exemple, pour une série temporelle d'images radar, ce vecteur peut contenir
les valeurs des rétrodiffusions correspondantes a ce pixel pour trois dates différentes (figure 4-
5). Dans ce cas, on aura un réseau avec trois neurones a son niveau d’entrée. Par la suite, les
éléments du vecteur présenté au réseau seront propagés a travers les niveaux afin de calculer
les valeurs de sortie pour chaque neurone par les équations (4-1), (4-2) et (4-3); ces valeurs
sont calculées niveau par niveau, de gauche a droite (figure 4-5), jusqu’au niveau de sortie. Les

derniéres valeurs seront ensuite comparées avec celles attendues a la sortie du réseau (valeurs

attribuées a la classe concernée) pour calculer le signal d’erreur (6;) par I'équation (4-12).
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Figure 4-5. Préparation des données pour une analyse multi-temporelle.

D'aprés I'équation (4-15), les indicateurs d’erreur du niveau caché dépendent directement de
(0;) du niveau de sortie. En effet, la deuxieme phase consiste a faire une rétropropagation dans

un sens opposé a celui la circulation de l'information (de droite a gauche) pour calculer les
signaux d’erreur de chaque noeud du niveau caché (en utilisant I'équation (4-15)) a partir du
signal déja calculé dans la phase précédente. Aprés la deuxiéme phase, on peut calculer la
correction appropriée de chaque poids entre le niveau d’'entrée et le niveau de sortie par la

régle généralisée du delta (4-16).

Le principe de base de la procédure utilisée pour Papprentissage (gradient décroissant),

cE
nécessite des corrections proportionnelles a " ; ces corrections doivent étre faites par de

i
petites valeurs afin de garder une bonne décroissance de la fonction de minimisation. En effet,
la rapidité d'apprentissage est directement proportionnelle a la valeur choisie pour le taux
d'apprentissage (77). Mais, de grandes corrections du poids peuvent engendrer des oscillations

autour du résultat recherché et provoquent un ralentissement de I'apprentissage.

4.7.4. Taux d’apprentissage

Pour éviter tous risque de divergence de la procédure d’apprentissage, Rumelhart et al. (1986)

ont proposé un autre modéle (équation 4-17) inspiré de I'équation (4-16) qui permet de choisir
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un taux d’apprentissage le plus élevé que possible et qui donne un apprentissage rapide sans
risque d’oscillations.

(4-17)

Awij(n+ )= [n.g,j .si}+[a.Awij(n)} .

n : Llindicateur du nombre d'’itérations de la phase d’apprentissage

o Une constante (dite momentum) qui refléte I'effet du changement
de poids dans [l'itération précédente

Les valeurs du taux d'apprentissage (77) et de la constante (o) sont spécifiques pour chaque

application. lls sont généralement optimisés au début de I'expérimentation par des méthodes

d’essais-erreurs.

Cependant, pour utiliser les réseauy, il faut préciser un certain nombre de parameétres reliés a
Farchitecture (nombre de niveaux, nombre de neurones par niveau, fonction de transfert) et a la
phase d’apprentissage (algorithme d’apprentissage, fonction erreur, vitesse et momentum, test
d’arrét, ensemble test et ensemble de validation). De nombreuses études ont permis de mieux
comprendre l'influence de ces parametres et d’'en améliorer le choix. D’autres techniques ont
aussi été proposées pour construire dynamiquement 'architecture d’un réseau, comme ['ajout
de noeuds cachés par une technique de Quasi-Newton (Setiono and Hui., 1995) oul’élimination

des noeuds cachés par des techniques d'élagages (Karras, 1995).
4.8. Autres méthodes de classification supervisée

La classification supervisée est la procédure la plus utilisée dans I'analyse quantitative des
images de télédétection (Richards, 1993). Nous présentons dans cette section un apercu des
algorithmes couramment utilisés dans la ciassification supervisée (ou dirigée) des données de

télédétection.

En littérature, plusieurs méthodes de classification des données de télédétection ont été

proposées mais seulement quelques approches peuvent étre trouvées dans les logiciels
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commerciaux de traitement d'images (Smits et al., 1999). On trouve dans le tableau 4-1 un

apercu des avantages et des inconvénients de ces approches de classification.

Tableau 4-1. Méthodes de classification les plus utilisées dans les logiciels commerciaux de
traitement (Smits et al., 1999).

Classificateur Avantages Inconvénients

Distance minimale Pas de pixels non classifiés, |Aucune considération a la
classification rapide. covariance des classes.

Paraliélépipédes Simple et rapide, aucun Les pixels sont classifiés a partir
préalable sur la distribution de la moyenne spectrale.
statistique des pixels.

Mahalanobis Tient compte de la covariance | Sur-classification des signatures
des classes. ayants des valeurs élevées dans la

matrice de covariance.

Suppose a priori que la distribution
des classes est normale

Maximum de Relativement précise, tient Beaucoup de calcul, suppose a
vraisemblance / compte de la variabilité des priori que la distribution est
Bayesienne classes normale, sur-classification des

signatures ayants des valeurs
élevées dans la matrice de

covariance.
Réseau de neurones Aucune contrainte sur la Apprentissage lent. Aucune base
distribution statistique des théorique, convergence
pixels, rapide aprés stochastique

l'apprentissage.

4.8.1. Méthode de la distance minimale

La méthode de la distance minimale calcule pour chaque classe et pour chaque bande de
données la moyenne des valeurs numériques des pixels d’entrainement. Ainsi, chaque nouveau
pixel sera affecté a la classe ayant la moyenne la plus proche. La figure 4-6 présente une
illustration simplifiée d’'un espace spectral a deux dimensions. La classe du pixel P, serait tout
simplement déduite en comparant les distances (dans 'espace spectral) entre ce pixel et la
moyenne de chaque classe. L'inconvénient majeur de cette méthode réside dans le fait qu’elle
ne tient pas compte de la variabilité ou de la dispersion des pixels appartenant a la méme
classe. En effet, dans l'illustration de la figure 4-6, le pixel P, sera affecté a la classe 2 bien qu'il

apparaisse plus proche a la classe 1.
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Figure 4-6. Critéres de classification par la méthode de la distance minimale.

L’algorithme de discrimination de la méthode de la distance minimale fonctionne comme suit
(Richards, 1993) :

Soit (m;) la moyenne des pixels d’entrainement de la classe (w;) et (x) la position du pixel a
classifier. Le calcul de la distance Euclidienne au carrée entre le pixel en question et la
moyenne (m;) de la classe (w;) se fait par 'équation suivante :

d(x,m,)’ =(x—m,.)2 =x’=2m,x+m] ' (4-18)
Ainsi, I'attribution d’'une classe (w,) au pixel (x) se fait comme suit :
xew, si d(x,m)’ (a’(x,mj.)2 (pour toutes les classes j #1i) (4-19)
En remplacant a’(x,mi)2 par sa valeur dans I'équation (4-18), I'inégalité (4-19) devient :
xew, si x’=2m.x+m(x’ —2m, .x+m_f (4-20)

Puisque la valeur de x”est constante quelque soit la classe concernée, I'inégalité (4-20) peut
s’écrire comme suit :

xew, si 2m.x+m’ (2m,; .x+m‘f (4-21)
L’inégalité (4-21) est la fonction discriminatoire de la méthode de la distance minimale.
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La méthode de classification par la distance minimale est reconnue pour sa rapidité. Toutefois,
étant donne qu'elle n’utilise aucune information sur les caractéristiques statistiques des
données, son utilisation est conseillée uniquement lorsqu’on ne dispose pas d'un grand nombre
de données d’entrainement (Richards, 1993).

L'utilisation d’'une méthode paramétrique de classification nécessite, pour chaque classe, un
nombre suffisent des données d’entrainement afin d’établir adéquatement des parametres
statistiques des données (comme la matrice de covariance pour la méthode de maximum de
vraisemblance). En effet, la disponibilité d'un petit échantillon d’entrainement produit des
paramétres statistiques erronés et affecte considérablement la précision d’'une classification.
Dans ce cas, la méthode de la distance minimale peut offrir des précisions supérieures a celles
obtenus par d’autres algorithmes plus puissants comme celui de la méthode du maximum de
vraisemblance étant donné que les pixels d’entrainement sont utilisés uniquement pour calculer
la moyenne de la classe (Richards, 1993).

4.8.2. Méthode des parallélépipédes

La meéthode des paraliélépipedes est considérée comme la plus simple méthode de
classification non parémétrique (Schowengerdt, 1997). Avec cette méthode, chacune de
signatures de classes est formée par un hyperparallélépipéde dans I'espace spectral (Bonn et
Rochon, 1992). Le domaine de décision de chaque classe est défini par les limites supérieures
et inférieures des niveaux de gris de chaque bande. Ces limites peuvent aussi étre fixées en
utilisant I'écart type des données pour chaque classe (la moyenne + I'écart type). Pour un
espace spectral de deux dimensions, le domaine de décision se ramene a un rectangle pour
chacune des classes (Figure 4-7). La classe attribuée a un pixel inconnu sera celle du
parallélépipéde dans lequel il s’y retrouve. Cependant, un pixel qui se trouve a I'extérieur de

tous les paraliélépipédes sera classifié comme pixel nul.

La plus grande faiblesse de la méthode des parallélépipédes est le risque élevé de
chevauchement entre les domaines spectraux (Bonn et Rochon, 1992). Dans ce cas, la
précision de la classification sera moins bonne et plusieurs étiquettes seront attribuées a un

seul pixel.

Par exemple, dans lillustration de la figure 4-7, le pixel P, sera incorrectement affecté a la

classe 4 bien qu’il apparaisse plus proche a la classe 3. Ce pixel sera correctement classifié si
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on utilise la méthode de la distance minimale. Toutefois, le pixel P, qui a été mal classifié par la
méthode de la distance minimale sera correctement affecté a la classe 1. Les deux exemples
illustrés dans les figures 4-6 et 4-7 montrent la faiblesse et la manque de flexibilité de ces deux
méthodes de classification. |
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Figure 4-7. Critéres de classification par la méthode des parallélépipedes.

4.8.3. Méthode du maximum de vraisemblance.

La méthode de classification par maximum de vraisemblance est la méthode la plus utilisée
dans la classification des données de télédétection (Richards, 1993). Cette méthode utilise une
approche qui permet d'effectuer une segmentation de I'espace spectral suivant des régles de
décision ou les risques d’erreur sont minimisés a partir des lois probabilistes (Bonn et Rochon,
1992).

G,(x)=n{P(x|C,)P(C,)} = In P(X|C,)+1n P(C,) (4-22)

ou P(x IC,,) et P(C,) représentent respectivement la probabilité conditionnelle du vecteur X

compte tenu du fait que la classe i était retenue a priori et la probabilité a priori de la classe i.

La probabilité P(X |C,.) peut étre calcuiée pour chacune des classes par I'expression suivante

(Schowengerdt, 1997) :
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GXP{* %(X —u) 5 (X - g )}

Plxic,)= o “23)
(27[)7 ~'E,.|5
En appliquant le logarithme a I'équation (4-23), 'équation (4-22) devient :
G, ()= 0lP(C, ]~ 2K nf2a]+ bz + (6 - ) 27 (0 - )} (4-24)

avec :
K. Est le nombre de bandes utilisées

X x= (xl ,xz,...,xK) est un vecteur de pixels de taille K

u Est un vecteur des moyennes pour la classe i
1 .

¥ - Estla matrice de covariance de la classe i de taille K x X

¥ ' Est la transposée de la matrice de covarianceC,

Zi] . Est le déterminant de la matrice de covariance C,

L’équation (4-24) a été présentée par Richards (1993) comme étant la régle de décision dans
une classification par maximum de vraisemblance. Cette équation a été aussi présentée par
Schowengerdt (1997) comme étant la fonction discriminante par maximum de vraisemblance
pour une classe i.

L'utilisation de la matrice de covariance (Z,) dans le calcul de la probabilite P(X |Ci) permet de

tenir compte de I'aspect multidimensionnel de I'espace spectral et de I'effet de corrélation entre

les differentes bandes. Dans le cas ou une seule bande est utilisée pour la classification, la
matrice de covariance (Z,) sera tout simplement remplacée par la variance (0',.2) des pixels

d’entrainement de la classe i (Richards, 1993). Les matrices de covariance utilisées dans les

équations précédentes ont la forme suivante :
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5 = : (4-25)

Chaque élément de cette matrice représente la covariance entre les deux bandes
correspondantes. Une covariance entre les bandes m et n est calculée par I'équation 4-26.

1

em = > (DN, - 1, \DN,, — ) (4-26)
14

Ou DN est la valeur numérique du pixel et N le nombre total de pixels.

La moyenne est calculée pour chague bande par I'équation (4-27)
1 N
t, =—> DN, (4-27)
N
L'équation 4-24 a été utilisée par le logiciel PClI Geomatica Inc dans son module de
classification par maximum de vraisemblance. Le processus de classification est effectué pour

chaque pixel X = (xl,xz,...,xN) en deux étapes :

Etape 1

Pour chaque classe i, on détermine si le pixel X se trouve dans le I'hyper-ellipsoide de la classe

concernée en vérifiant I'inégalité suivante :
(X —) 27 (X - )6, (4-28)

Ou 6, représente le seuil de probabilité minimal pour la classei. La valeur de 6, est calculée en

fonction de la probabilité a priori et de la matrice de covariance de la classe i et en utilisant les

tables de la distribution y* (Richards, 1993).
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Si cette inégalité ne peut pas étre vérifiée pour toutes les classes, le pixel en question sera
classifi&€ comme pixel nul. Sinon, on passe a I'étape suivante.

z

| Etape 2

Si le pixel franchi I'étape 1, on calcule la fonction discriminante G (X) (4-24) pour toutes les
classes qui ont pu satisfaire I'inégalité (4-28) et le pixel en question sera affecté a la classe qui

a donné la valeur la plus élevée de G (X) Ainsi :

XeC, siG(X)G,(X) pourtoute classe j i (4-29)

; Lillustration de la figure 4-8 montre une segmentation d’un espace spectral a deux dimensions
par maximum de vraisemblance. Comparativement aux segmentations illustrées dans les
figures 4-6 et 4-7, la segmentation par maximum de vraisemblance donne plus de sensibilité

dans la délimitation des classes et les pixels P1 et P2 sont correctement affectés a leurs

classes respectives.
|
|
|

A Classe 4 Classe 3
o] . o

Bande B

Bande A >

Figure 4-8. Critéres de classification par la méthode de maximum de vraisemblance.

4.9. Comparaison entre les méthodes de classification

Plusieurs comparaisons ont été effectuées entre la classification par réseau de neurones et
d’autres méthodes plus conventionnelles de classification. Les résultats de ces comparaisons
divergent d'une étude a une autre. Dans la plupart de ces travaux, la comparaison a été

effectuée entre les réseaux de neurones et la méthode du maximum de vraisemblance.
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En géneral, les auteurs ont montré que les réseaux de neurones offrent une précision
semblable ou supérieure a la méthode de maximum de vraisemblance (Benediktsson et al.,
1990; Heermann and Khazenie, 1992; Bischof et al, 1992; Paola et Schowengerdt, 1994;
Yoshida and Omatu, 1994; Augusteijn, et al. 1995 et Foody and Arora, 1997).

Une étude comparative intéressante entre ces deux méthodes a été effectuée par Benediktsson
et al. (1990). Dans cette étude, les auteurs ont trouvé que le réseau de neurones donne une
classification plus précise quand la distribution des classes est non Gaussienne. En outre, les
réseaux de neurones sont plus exigeants quand il s’agit de la représentativit¢é des données
d’entrainement. Ainsi, l'algorithme du maximum de vraisemblance offre un meilleur résultat
quand on ne dispose pas d'un échantillon assez représentatif des classes en question
(Benediktsson et al., 1990).

Pour surmonter linfériorité de la méthode du maximum de vraisemblance face a des données
non Gaussiennes, Benediktsson ef al. (1990) ont suggéré d’apporter, si c’est possible, des
modifications a l'algorithme de classification afin de I'adapter a la distribution réelle des
données. Cette opération n'est pas toujours garantie. Elle exige, entre autres, une

connaissance approfondie de la scéne a classifier et des données disponibles.

Une étude menée par Hepner et al., (1990) a montré que les réseaux de neurones nécessitent
moins de données d’entrainement que la méthode du maximum de vraisemblance. Un nombre
suffisant de données est nécessaire pour cette méthode paramétrique pour bien présenter les
parameétres statistiques de chaque classe. Paola et Schowengerdt (1995) ont attribué cette
supériorité au fait que les réseaux de neurones utilisent tous les pixels d’'entrainement pour
définir les paramétres discriminatoires de chaque classe; tandis que, I'algorithme du maximum
de vraisemblance tient compte uniquement des pixels d’'une seule classe pour définir les
paramétres liés a cette classe en question. Cette caractéristique est trés importante car elle

permet de réduire les colts liés a la collecte des données sur le terrain.

Les réseaux de neurones ont montré leur efficacité dans plusieurs applications. Dans notre cas,
étant donnée que nous travaillons avec des classes naturelles dont la normalité de la
distribution n’est pas toujours garantie (voir histogrammes des figures 6-12 et 6-13), les réseaux

de neurones peuvent jouer un réle important dans la discrimination de ces classes.
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4.10. Evaluation de précision d’une classification

Quand les classes sont bien séparées dans I'espace spectral avec aucune superposition entre
leurs distributions, la majorité des classificateurs sont capable de fournir les méme résultats
dont la précision dépend essentiellement du choix des échantillons d’entrainement (Smits, et
al., 1999). Toutefois, quand une confusion existe entre les différentes classes, ce qui est
souvent le cas avec des données réelles de télédétection, les résultats fournis par les
classificateurs ne se concordent pas. La différence entre ces différents résultats dépend
essentiellement des informations incorporées a priori dans le modéle du classificateur (Smits, et
al., 1999). En plus, pour le méme classificateur, les résultats peuvent étre différents si on

entraine le modéle avec des différents groupes de données.

L’évaluation de la précision d’'une carte thématique doit étre considérée comme une étape
intégrale d’'un processus de classification des données de télédétection et non pas comme une
tdche supplémentaire a faire aprés la production du produit final (Congalton, 1991). En effet,
l'utilisateur d'une carte thématique dérivée a partir des données de télédétection a besoin de
savoir le degré d’exactitude de ce produit pour une utilisation rationnelle et efficace (Smits, et
al., 1999). L'évaluation de cette exactitude doit étre faite a partir des données sures et
indépendantes du processus de classification. Toutefois, dans la majorité des cas, les données
utilisées dans I'évaluation de la précision d'une classification sont les mémes que celles
utilisées dans I'entrainement du classificateur. L'utilisation du méme groupe de données dans la

classification et I'évaluation provoque une surestimation de la précision (Congalton, 1991).

En plus, un probléme dincohérence d'étiquetage des classes peut mettre en cause la
représentativité des données d’entrainement. Plusieurs causes peuvent étrea l'origine de cette
incohérence dont le chevauchement entre les classes (classes mixtes), zones de transition,
variabilité a flintérieur d'une méme classe (covariance), quantité limitée des données
d’entrainement... etc. (Smits, et al., 1999). L'erreur engendrée par ces types de problémes est

difficile a quantifier.

Une carte thématique qui résulte d'une classification est considérée comme précise si elle
réussisse de fournir une représentation non biaisée de la couverture réelle du sol (Foody,
2002). L'erreur provoquée par la classification elle-méme peut étre réduite en définissant
adéquatement : les classes, le nombre des classes, le systéme de classification, et les

informations a fournir au classificateur (Smits et al., 1999).
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4.10.1. Matrice de confusion

La matrice de confusion (ou matrice des erreurs) est la méthode la plus utilisée pour évaluer
'exactitude d’'une classification des données de téiédétection. Cette méthode a I'avantage de
fournir a la fois une estimation de I'exactitude de la classification et une caractérisation des
sources de l'erreur. Les résultats affichés dans une matrice de confusion peuvent révéler la
confusion qui pourrait exister entre différentes classes qui peut étre résolue en ajoutant des
informations additionnelles sur les classes concernées (Foody, 2002). En télédétection, le degré
d’'exactitude d'une classification est traditionnellement évalué par la précision totale (overall
accuracy) calculée a partir de la somme des éléments du diagonal de la matrice de confusion
(Fitzgerald and Lees, 1994).

Généralement, les colonnes de la matrice affichent les données de référence préalablement
identifiées (sur le terrain ou a partir d’'un autre support thématique) et les lignes affichent la
classification générée a partir des données de télédétection. Avec cette disposition, les valeurs
de la diagonale indiqueront le nombre de pixels correctement classifies. En d’autres termes,
une matrice de confusion représente une comparaison, pour un groupe de pixel (groupe test),
entre les étiquettes attribuées par le classificateur et leurs étiquettes réelles. Les valeurs

affichées dans cette matrice peuvent étre analysées d'une fagon descriptive ou analytique.

Le nombre de lignes de cette matrice est égal au nombre de classes (une ligne par classe).

Tandis que le nombre de colonnes dépend de I'approche adoptée pour la classification :

- Si on force le réseau a classifier tous les pixels (classification forcée), le nombre de
colonnes sera égal au nombre de classes. On obtient dans ce cas une matrice de

confusion carrée.

- Si on adopte une classification non forcée, le nombre de colonnes sera égal au nombre
de classes plus un. La derniére colonne sera consacrée aux pixels non classifiés (ou

pixels nuls).

Pour ces deux approches, la somme des éléments de chaque lighe doit étre égale au nombre
total de pixels de la classe concernée (ou a 100 % si les éléments de la matrice sont présentés
en pourcentage). Toutefois, si on ajoute une classe nulle au processus de classification (c’est a

dire, on utilise des pixels prédéfinis comme pixels nuls), ces pixels seront considérés comme
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une classe a part entiére et on peut choisir I'une des deux approches présentées
précédemment.

4.10.2. Analyse descriptive d’une matrice de confusion

La méthode d’analyse descriptive d’'une matrice de confusion est relativement simple (Smits, et
al., 1999). Elle consiste a calculer, pour chaque classe, le rapport entre le nombre de pixels
correctement classés et le nombre total de pixels. La précision totale de la classification (overall
accuracy) est ainsi obtenue en moyennant les précisions calculées pour chaque classe en

tenant compte du nombre de pixels de chaque échantillon.

La précision de classification d’'une classe donnée peut étre exprimée de deux facons
différentes . La précision de producteur calculée a partir des données de référence et la
précision d’utilisateur calculée a partir du nombre total des pixels correctement classifiés (Smits,
et al., 1999). Les erreurs générées par ces deux modes d'interprétations sont appelées : erreurs
d’'inclusion (ou de commission) pour la précision d'utilisateur et les erreurs d’exclusion (ou

d’omission) pour la précision de producteur (Congalton, 1991).

TABLEAU 4-2. Calcul des précisions a partir d'une matrice de confusion (Congalton, 1991)

Total de

C1|cz2|C3)cC4 lignes | Précision de producteur :

c1 65 | 4 | 22 | 24 | 115 |C1:65/75 =87% C2:81/103=79%
: =740 . — A0
o2 6 181 | 5 | 8 | 100 |C3:85/115=74% C4:90/141=64%

c3 o | 11]8 | 19| 115

Précision de I'utilisateur :

Cl1:65/115 =57% C2:81/100 =81 %
ca 4 7 3 190 | 104 |C3:85/115=74% C4:90/104=287%

Totalde| 75 | 103 | 115 | 141 | 434 | Precision totale = (65 + 81 + 85 + 90)/434 = 74 %
colonnes

La précision de producteur indique la probabilité qu'un pixel de référence soit correctement
classifié. Par contre, la précision d'utilisateur mesure la probabilité qu'une étiquette donnée au

pixel par le classificateur représente bien son étiquette réelle au sol (Congalton, 1991).

Congalton (1991) a présenté un exemple (tableau 4-2) qui illustre bien Pimportance de
considérer les trois types de précisions qui peuvent étre dérivées de la matrice de confusion
(précision de producteur, précision d’utilisateur et précision totale). Par exemple, si la classe C1

est une classe forét, la lecture de la matrice de confusion illustrée au tableau 4-2 montre que

98




87 % des foréts ont été correctement identifi€ comme foréts, mais uniquement 57 % des pixels
classifies comme foréts les sont réellement. Ainsi, le producteur de cette classification va mettre
'accent sur le fait que les zones forestieres ont 87 % de chance de s'identifier comme telle,
tandis que, un utilisateur de ce produit va trouver, qu’uniqguement dans 57 % des cas, une zone

identifiée sur la carte thématique comme forét le sera réellement sur le terrain.

4.10.3. Analyse analytique d’une matrice de confusion

Les techniques d'analyse analytique sont trés utiles quand il s’agit d’avoir une jugement objectif
de la précision d’'une classification ou de comparer les performances des différentes méthodes
de classification (Congalton, 1991, Smits, et al, 1999). En plus des analyses descriptives
présentées dans les paragraphes précédentes, une matrice de confusion est un outil approprié

pour toute analyse analytique dont les méthodes discretes multivariables (Congalton., 1991).

Les méthodes discrétes multivariables sont trés utiles pour l'analyse des données de
télédétection puisque ces données sont dans la plupart des cas discrétes et rarement
continues. En plus, la distribution statistique de ces données est plus souvent bi-modales ou
multi-modales que normale ce qui mets en cause [l'utilisation des méthodes conventionnelles
d'analyse. Nous présentons dans les paragraphes suivants un apergu de deux méthodes
analytiques d’analyse : La méthode de normalisation et les statistiques de KHAT (estimateur
Kappa).

A. Méthode de normalisation

Cette méthode, présentée par Bishop et al., (1975), permet de «normaliser» ou standardiser
plusieurs matrices de confusion pour pouvoir les comparer plus tard. Pour ce faire, toutes les
valeurs de la matrice seront normalisées entre O et 1 par une procédure itérative d'ajustement
proportionnelie (iterative proportional fitting procedure). Cette méthode force chaque ligne et
chaque colonne de la matrice d’avoir une somme égale a 1. Ainsi, I'effet des différences de
tailles d’échantillons utilisés pour le calcul de la matrice sera éliminé et toutes les cellules de la

matrice deviennent comparables avec celles obtenues par d’autres tests de classification.

Le processus itératif utilisé par cette méthode permet de balancer les valeurs des lignes et de
colonnes pour avoir une somme égale a 1. Ainsi, chaque cellule de la matrice contiendra,

indirectement, des informations sur les cellules de la ligne et de la colonne correspondantes.
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Dans ce cas, les précisions obtenues a partir d’'une matrice de confusion normalisée sont, en

effet, une combinaison des précisions d'utilisateur et de producteur.

Congalton (1991) considére que la précision calculée a partir d’'une matrice normalisée donne
une représentation plus réelle de la performance du classificateur que celle obtenue par les
valeurs originales de la matrice de confusion puisqu'elle contient des informations sur les

valeurs au-dessus et au-dessous du diagonal.

B. Statistiques de KHAT

Les statistiques de KHAT sont largement utilisés en télédétection pour évaluer la performance
d’'une classification (Ulaby ef al., 1986a; Chen et al., 1997 et Foody and Arora, 1997). Fitzgerald
et Lees, (1994) ont recommandé ['utilisation de la statistique KHAT (coefficient Kappa) a la

place de la précision totale pour estimer la précision d’une classification.

Contrairement a la précision totale calculée en moyennant les valeurs diagonales de la matrice
de confusion, le coefficient Kappa donne une estimation de la qualité de la classification en
tenant compte de toutes les valeurs de la matrice de confusion (équation 4-27). L'estimation du
coefficient Kappa permet d’évaluer si la matrice de confusion ne représente pas un résultat
aléatoire (Smits, et al., 1999). Il permet aussi de comparer entre deux ou plusieurs matrices de
confusions obtenues avec différents classificateurs et d'évaluer d’'une maniére significative si
une classification est meilleure qu'une autre (Smits, et al, 1999). En d'autres termes, le
coefficient Kappa exprime la réduction proportionnelle de 'erreur obtenue par une classification,
comparée a lerreur par une classification complétement au hasard. La valeur du coefficient
Kappa varie entre 0 et 1. Ainsi, un coefficient Kappa de 0.75 signifie que 75 % de la
classification n'est pas due au hasard (Girard et Girard, 1999).

Les statistiques Kappa ont été développées par Cohen (1960) et présentés sous leur format
actuel (équation 4-30) par Bishop ef al., (1975). Le coefficient Kappa est calculé a partir de la

matrice de confusion (exprimée en nombre de pixel) par I'équation suivante:

K=t—= = (4-30)

avee |

100




K : Coefficient Kappa
N : Nombre total des pixels (du groupe test).
[ : Nombre de lignes de la matrice de confusion.
x; . Valeurs de la diagonale.
xi+ . Lasomme marginale de la ligne i

X+ : Lasomme marginale de la colonne i

L’équation 4-30 montre bien que I'estimateur Kappa introduit indirectement des informations sur
les précisions qui se trouvent a I'extérieur du diagonal. Ainsi, comme il a été le cas pour la
méthode de normalisation de la matrice de confusion, la précision estimée par le coefficient

Kappa réprésente une combinaison des précisions d'utilisateur et de producteur.

La statistique de KHAT utilise un modéle d’échantillonnage multi-nominal et la variance du
coefficient Kappa. Cette variance est caiculée en utilisant la méthode Delta (Congalton, 1991).
Plusieurs méthodes de calcul de la variance de Kappa ont été présentées dans beaucoup de
publications mais la plupart d’entre elles sont incorrectes (Hudson and Ramm, 1987). Nous
avons retenu dans ce projet la formule (4-31) présentée par Bishop et al., (1975) et confirmée

par (Hudson and Ramm, 1987).

Az __1 61(1_'91) 2(1_91)(29192_93) (1_01)2(94”4922) -
L 0N A ) (R o

ou :

xi+ : x+i
92 B i=1 ( ])V'Z )’
xu xi+ +x+/
0, = 2 ( e et
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Pour comparer deux résultats de classification, Smits et al, 1999 ont suggéré l'utilisation d'un
test Z (Z-Statistic) pour évaluer s'il existe une différence significative entre les précisions
obtenues par ces deux classifications. La formule utilisée pour calculer la valeur de Z a été

présentée par Cohen (1960) comme suit :

Kl_K2

~2 ~2
\O +5,

Pour vérifier si deux coefficients Kappa ont une différence significative, la statistique Z est

Z = (4-32)

comparée a la valeur Z = 1,96. Cette valeur représente un niveau de confiance de 95 % pour
une distribution normale (Congalton, 1991). Dans ce cas, si la statistique Z calculée pour deux
coefficients Kappa dépasse le seuil de 1,96, on peut dire que les deux résultats de classification

sont significativement différents.
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CHAPITRE 5

Mise au point du réseau de neurones

5.1. Introduction

Ce chapitre constitue la principale partie de la these. Il présente la méthodologie suivie pour le
développement, I'adaptation et I'étalonnage du réseau de neurones pour la classification de
plusieurs classes végétales de milieux humides. Ce chapitre aborde essentiellement les étapes
suivis pour I'ajustement des paramétres internes du réseau tel que I'architecture, la fonction
d’activation, le format des données, l'algorithme d’apprentissage, le taux d'apprentissage et les

critéres d’'arrét d’apprentissage.

Les réseaux de neurones utilisés dans ce projet ont été programmés sur Matlab (version 6). Ce
logiciel de calcul dispose déja de plusieurs modules qui facilitent plusieurs taches liées a la
création, I'entrainement, et la simulation des réseaux de neurones. Plusieurs modifications ont
été apportées au programme source de ces modules afin de les adapter aux caractéristiques
spécifiques de ce projet. Ces modifications ont touché essentiellement les critéres d’arrét de la

phase d’apprentissage et 'adaptation du réseau au format des données spatiales.

5.2. Préparation des paramétres externes du réseau

Les données utilisées en entrainement doivent contenir une description représentative de
chaque classe. Toutefois, il nexiste pas une régle générale pour définir le nombre de pixels
d'entrainement. Plusieurs auteurs ont étudié I'effet de la taille du groupe d’apprentissage sur la
performance de la classification. Parmi eux, Foody et Arora, (1997) ont testé quatre tailles

différentes du groupe d’apprentissage soit 10, 30, 50 et 100 pixels par classe. lls ont trouve que
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la précision augmente considérablement en variant ce nombre de 10 a 30 pixels. Par contre,
'augmentation de la taille du groupe d’apprentissage de 50 a 100 pixels n'a pas apporté une
grande amélioration a la précision de la classification. Les auteurs ont conclu que
'augmentation de la taille du groupe d'apprentissage au-dela de 100 pixels par classe
augmente le temps nécessaire pour I'entrainement sans aucun apport significatif a la précision

de la classification. Cette observation a été aussi rapportée par Zhuang et al. (1994).

D’autres auteurs ont lié le nombre de pixels d'entrainement a la taille de I'image a classifier.
Benediktsson et Sveinsson, (1997) ont suggéré [Iutilisation de 10 % de limage pour
'entrainement de leur réseau soit un total de 4189 pixels. Fardanesh et Ersoy (1998), ont utilisé
11,4% de I'image pour I'entrainement et la validation du réseau (1181 pixels pour 'entrainement
et 831 pixels pour la validation). Ces pixels ont été utilisés pour classifier 10 classes naturelles a
partir d’'une image Landsat MSS. D’'autre part, Piper (1992) a lié le nombre de pixels
d’entrainement au nombre d’'informations présentées au réseau. Il a suggéré que le nombre de
pixels d’entrainement pour chaque classe doive étre au moins égal a 10 fois le nombre de

bandes utilisées pour la classification.

5.2.1. Préparation des groupes d’apprentissage

Dans ce projet, quatre classes ont été définies pour tester le réseau : milieux humides fortement
arborés, milieux humides moyennement arborés, milieux humides arbustifs et milieux forestiers.
Au total, 6000 pixels (1500 pixels par classe) ont été utilisés pour 'entrainement et la validation
du réseau de neurones. Ces pixels ont été répartis aléatoirement en trois groupes:
apprentissage (60 %), validation (20 %) et test (20%). Chaque groupe contient un nombre égal
de pixels pour chaque classe. Les roles de chacun de ces groupes dans le processus

d’entrainement seront présentés dans les sections suivantes de ce chapitre.

Les sites d’entrainement ont été localisés sur le terrain a I'aide d’un systéeme GPS a 12 canaux
(appareil Lo-K-tor de la firme VIASAT). Ce systéme permet de fournir des fichiers numériques
contenant le contour de ces sites avec leurs coordonnées géographiques (UTM). Ces fichiers
ont été incorporés aux 26 bandes disponibles pour extraire les valeurs de pixels
correspondantes. Cette opération a été réalisée par le module ImageWorks du logiciel EASI
PACE (PCI Inc.). Les données extraites de sites d’entrainement ont été sauvegardées en

quatre matrices (une matrice par classe). Chaque matrice est composée de 29 colonnes et d’'un
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nombre de lignes égal au nombre total de pixels appartenants a la classe concernée. Les 29

colonnes sont réparties comme suit :
Colonnes 1—2 : coordonnées géographiques du pixel (UTM-X et UTM-Y).

Colonnes 3—8 : les six images brutes (S1 aolt, S1 octobre, S1 juin, S7 avril, S7 février
et S7 mai).

Colonne 9 : la composante principale de trois images S1.
Colonne 10 : la composante principale de trois images S7.

Colonnes 1113 : la texture Moyenne, la texture Ecart Type et la texture Corrélation de

* limage S1 du mois d’ao(t.

Colonnes 14—16 : les trois mesures de texture de I'image S1 du mois d’octobre.
Colonnes 17—>19 : les trois mesures de texture de I'image S1 du mois de juin.
Colonnes 20—22 : les trois mesures de texture de I'image S7 du mois d'avril.
Colonnes 2325 : les trois mesures de texture de I'image S7 du mois de février.
Colonnes 26—28 : les trois mesures de texture de I'image S7 du mois de mai.

Colonne 29 : indice (c) qui correspond a la classe du pixel (c = 0 pour les pixels nuls, ¢ =
1 pour le milieu forestier, ¢ = 2 pour le milieu humide fortement arboré, ¢ = 3 pour le

milieu humide arbustif et ¢ = 4 pour le milieu humide moyennement arboré.

Afin de fournir au réseau un nombre égal de pixels pour chaque classe, 1500 lignes ont été
choisies aléatoirement de chaque matrice. Cette étape permet d'avoir quatre matrices de
dimensions égales (1500 lignes par 29 colonnes). Ensuite, nous avons divisé les lignes de

chaque matrice en trois parties :

- La premiére partie contient 900 lignes (60 % de pixels) : groupe d’apprentissage.
- La deuxiéme partie contient 300 lignes (20 % de pixels) : groupe de validation.

- La troisiéme partie contient 300 lignes (20 % de pixels) : groupe test.
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Les 12 matrices obtenues sont par la suite rassemblées en trois grandes matrices : une
premiére matrice de 3600 lignes (900 x 4) pour le groupe d’apprentissage, une deuxiéme
matrice de 1200 lignes (300 x 4) pour le groupe de validation et unetroisieme matrice de 1200
lignes (300 x 4) pour le groupe test. Chacune de ces trois matrices est composée d’un nombre
égal de pixels de chaque classe.

Les pixels nuls n‘ont pas été considérés comme une classe a part entiére. lls ont été utilisés
uniquement pour tester leur effet sur la précision des résultats. Ces pixels ont été répartis en
trois matrices : une matrice de 300 lignes pour I'apprentissage, une deuxiéme matrice de 100
lignes pour la validation et une derniére matrice de 100 lignes pour le groupe test. Ces matrices
sont constituées de 29 colonnes similaires aux matrices précédentes. Pendant le test de I'effet

des pixels nuls, chacune de ces matrices sera incorporée a la matrice correspondante.

Afin d’homogénéiser la composition des matrices, I'ordre des lignes dans chaque matrice a été
mélangé d’'une fagon aléatoire. L'appartenance d’'une ligne a une classe donnée sera identifiée
par la valeur de sa 29°™ colonne (c). Cette étape permet d’éviter la présentation successive au
réseau des pixels de la méme classe. Toutes ces opérations ont été effectuées par un sous
programme Matlab. Ce programme permet de convertir les données produites par le logiciel
PCI (en format texte) en fichiers matriciels compatibles avec les modules de Matlab. Les

matrices obtenues seront par la suite présentées pour 'entrainement du réseau de neurones.

Les valeurs du paramétre (c) qui se trouvent a la derniére colonne de chaque matrice (colonne
29) ont été utilisées pour créer les matrices qui doivent étre présentées a la sortie du réseau.

Ainsi, un vecteur de 4 chiffres sera crée pour chaque ligne :
- Sic =0, le vecteur correspondant est: [0 0 0 O].
- Sic =1, le vecteur correspondantest: [1 0 O O].
- Sic =2, le vecteur correspondantest: [0 1 0 O].
- Si ¢ = 3, le vecteur correspondantest: [0 0 1 0].
- Sic =4, le vecteur correspondantest: [0 0 0 1].

Ses vecteurs sont par la suite rassemblés en trois matrices de quatre lignes et de nombre de

colonnes egal au nombre des lignes des matrices d'entrée (3600 pour la matrice
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d'apprentissage, 1200 pour la matrice de validation et 1200 pour la matrice test). Ainsi, chaque
ligne des matrices d’entrée (composé des informations liées a un seul pixel) aura une colonne

correspondante dans [a matrice de sortie.

5.3. Configuration du réseau

5.3.1. Choix d’architecture

Le nombre de neurones au niveau d’'entrée et au niveau de sortie est généralement préétabli
par la nature du probléme. Ainsi, le nombre de neurones au niveau d’'entrée correspond
généralement au nombre de bandes disponibles (images, textures, composantes principales...
etc.). Dans d'autres cas, les données peuvent étre fournies au réseau en format binaire, soit
huit neurones pour chaque bande de 8 bits (Heermann and Khazenie, 1992). D’autre part, le
nombre de neurones au niveau de sortie est généralement égal au nombre de classes. Les
seuls paramétres a varier reste le nombre de niveaux cachés et le nombre de neurones par

niveau.

Pour une application donnée, le nombre de niveaux cachés ainsi que le nombre de neurones
par niveau n'est pas facile a déduire. lls dépendent principalement de la quantité et de la
complexité des données. Cependant, une architecture qui donne de bons résultats pour une
application donnée ne peut étre déterminée que d’'une fagon expérimentale. En outre, une
architecture optimale trouvée pour une application spécifique ne peut pas garantir la méme

performance dans d’autres applications (Kanellopoulos and Wilkinston, 1997).

Bendiktsson et al. (1990) ont montré, par comparaison avec des méthodes statistiques de
classification, qu'un réseau de neurones de trois niveaux entrainés par un algorithme de
rétropropagation offre des potentiels assez intéressants dans la classification des données de

télédétection de différentes sources.

Les architectures utilisées dans des applications de télédétection se different d’'une application
a une autre. En général, quand on augmente le nombre de neurones cachés, on gagne de la
précision sur les pixels utilisés en apprentissage mais le réseau perd sur son pouvoir de
genéralisation pour d’autres données. Toutefois, une petite architecture risque de provoquer de
l'oscillation du réseau au cours de l'apprentissage en affectant sa convergence (Foody and
Arora, 1997).
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Heermann et Khazenie, (1992) ont testé plusieurs architectures en variant le nombre de
neurones au niveau caché de 24 a 37 neurones avec 24 neurones au niveau d’entrée (trois
bandes de Landsat TM en format binaire) et trois neurones au niveau de sortie (un neurone par
classe). Les auteurs ont conclu que le nombre de neurones au niveau caché a un effet

négligeable sur la précision des résultats.

Le tableau 5-1 donne quelques exemples d’architectures utilisées pour la classification des
données de télédétection.

TABLEAU 5-1. Exemples d’architectures extraites de la littérature.

Auteurs Source des données Architectures
Benediktsson and Sveinsson (1997) | RSO aéroportées 22-35-6
Fardanesh and Ersoy (1998) Landsat MSS 7-14-10
Chen et al. (1997) SPOT 6-50-50-7 et 6-50-50-9
Yoshida and Omatu (1994) Landsat TM 3-14-9
Bruzzone et al. (1997) Landsat TM 20-30-11

Dans ce projet, nous avons testé plusieurs architectures pour évaluer 'effet de ce parameétre
sur le comportement du réseau. Le but de cette étape est de chercher la meilleure précision
avec une architecture la plus Iégére possible. La recherche de la plus petite architecture permet
de diminuer le temps d’entrainement et de la classification. En fait, 'augmentation de la taille de
larchitecture augmente considérablement le temps nécessaire pour I'entrainement et la
classification puisque le temps d’entrainement est directement proportionnel au nombre de

neurones du réseau.

Vu le comportement aléatoire du réseau au cours de la recherche de P'erreur minimale, nous
avons effectué dix tests d’apprentissage pour chaque architecture. L’apprentissage retenu sera
celui qui offre, parmi les 10 essais, la meilleure précision pour le groupe test. Généralement, a
part un ou deux tests d’apprentissage par architecture, les résultats obtenus sont similaires pour
la plupart des tests (= 2 %). Les quelques exceptions sont dues au fait que le processus

d’apprentissage s’arréte parfois a une erreur minimale locale.

Toutes les architectures testées contiennent six neurones au niveau d'entrée et quatre
neurones au niveau de sortie. Pour le niveau d'entrée, les trois premiers neurones
correspondent aux trois mesures de texture (Moyenne, Ecart Type et Corrélation) extraites de

limage S1 du mois d’aolt, les trois derniers neurones correspondent aux méme mesures de
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texture extraites de I'image S7 du mois d’avril. Pour le niveau de sortie, chaque neurone

correspond a une classe.

Au total, dix architectures ont été testées; cing avec un seul niveau caché et cing autres avec
deux niveaux cachés. Afin de ressortir I'effet de I'architecture sur la performance du réseau,
nous avons gardé la méme configuration pour le reste des paramétres (taux d’apprentissage,
fonction d’activation, algorithme d'apprentissage, sites d’entrainement, arrét d’apprentissage et
seuil de décision). Ainsi, seuls le nombre de niveaux cachés et le nombre de neurones par
niveau ont été variés. Les résultats présentés au tableau 5-2 présentent les meilleures
precisions obtenues pour les dix architectures. La meilleure précision enregistrée sur le groupe

test (85,3 %) a été obtenue avec I'architecture 6-12-4 aprés la 268eme itération.

TABLEAU 5-2. Effet de ’architecture du réseau de neurones sur la précision de la classification

Nombre des Précision totale : | Précision totale : N
. . ombre
Architecture poids du groupe du groupe ditérati
. . itérations
(connexions) d’apprentissage test

6-6-4 60 89 % 83 % 415
6-8-4 80 89 % 83 % 395
6-10-4 100 88 % 84 % 300
6-12-4 120 89 % 85 % 268
6-14-4 140 89 % 84 % 241
6-6-6-4 96 89 % 85 % 554
6-8-8-4 144 89 % 84 % 268
6-10-10-4 200 89 % 83 % 237
6-12-12-4 264 89 % 84 % 401
6-14-14-4 336 89 % 84 % 310

Ces résultats montrent que l'architecture a un effet minime sur la performance du réseau. La
variation de I'architecture fait varier la performance du réseau a l'intérieur d’un intervalle de 2 %
pour le groupe test et de 1 % pour le groupe apprentissage. Toutefois, pour atteindre la méme
performance, un réseau avec un nombre élevé de neurones cachés nécessite moins
d’itérations qu'un réseau avec des neurones cachés moins nombreux (415 itérations pour 6
neurones cachés contre 241 itérations pour 14 neurones cachés). Ce phénomeéne a été aussi
observé par Heermann et Khazenie, (1992) en comparant entre deux réseaux avec 24 et 37
neurones cachés. Ces résultats ont montré qu’avec un réseau de neurones de trois niveaux (un

seul niveau caché), le nombre d'itérations nécessaires pour la convergence du réseau diminue
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en augmentant le nombre de neurones du niveau caché. Cette relation est plus aléatoire avec

un réseau de deux niveaux cachés.

Cependant, la diminution du nombre d’itérations avec un réseau plus volumineux ne permet pas
d’'accélérer le processus d’entrainement étant donné que le temps nécessaire pour une itération
est proportionnel au nombre de neurones du réseau. Ainsi, le temps nécessaire pour 415
itérations avec un réseau de 60 neurones est presque équivalent au temps nécessaire pour 241
itérations avec un réseau de 140 neurones. En effet, si on arrive a la méme précision avec deux
réseaux de tailles différentes, il sera plus avantageux d'utiliser le plus léger afin de réduire le

temps nécessaire pour la classification des images.

Pour le reste du projet, nous avons retenu une architecture avec un seul niveau caché ayant un
nombre de neurones égal au double de neurones du niveau d’entrée. Ce choix nous donne, par
exemple, un réseau de 120 neurones avec six neurones au niveau d’entrée et quatre neurones
au niveau de sortie. L'utilisation d’'un nombre de neurones cachés égal au double de neurones
au niveau d’entrée a été aussi suggérée par Fardanesh et Ersoy (1998). Ce choix nous permet

aussi de réduire le temps nécessaire pour la classification compléte des images.

5.3.2. Configuration du niveau d’entrée

Dans la plupart des applications de réseaux de neurones en télédétection, le niveau d’entréedu
réseau est composé d’'un nombre de neurones égal au nombre de bandes fournies au réseau
(images brutes, textures, composantes principales... etc.) (Pierce et al., 1994; Foody and Arora,
1997; Fardanesh and Ersoy, 1998). Deux autres configurations ont été aussi utilisées dans
quelques applications. La premiére consiste a fournir au réseau, pour chaque bande, un
ensemble de pixels qui se trouvent dans une fenétre centrée sur le pixel concerné. Cette
approche a été utilisée par Bhattacharya et Parui (1997) avec une fenétre de 3 x 3. Ainsi, 9
neurones sont affectés pour chaque valeur de pixel soit neuf neurones pour chaque bande de
données. Cette méthode a donné de bons résultats pour détecter la présence des routes a
partir d'une image SPOT. La deuxieme configuration consiste a affecter un neurone pour
chaque bit d’information. Ainsi, pour une bande TM de Landsat en 8 bits, la valeur numeérique
d’'un pixel (valeur entiére entre 0 et 256) sera exprimée en format binaire (combinaison de huit
chiffres composé par 0 et 1). Ainsi, chaque pixel sera présenté au niveau d’'entrée du réseau

par huit neurones (Heermann and Khazenie, 1992).

110




Dans ce projet, nous avons opté pour la configuration la plus usuelle soit un neurone pour
chaque source d’information. Le choix de cette configuration repose essentiellement sur les
deux points suivants : ’

- Il ne sera pas nécessaire d'utiliser des fenétres autour du pixel puisque les mesures de
la texture tiennent déja compte du voisinage du pixel concerné.

- Les données radar (images brutes et textures) sont en 32 bits. L'utilisation d’un format
binaire au niveau d'entrée alourdie considérablement le réseau en affectant 32 neurones

pour chaque bande d’information.

En plus, l'utilisation d’'un seul neurone pour chaque source dinformation réduit la taille du

réseau et accélére le processus d’apprentissage et de classification.

Afin d’assurer un bon fonctionnement du réseau, les données présentées a 'entrée doivent étre
normalisées. Cette opération garantit une réponse significative de la fonction d’activation. C’est-
a-dire, pendant I'ajustement des poids, la sortie ajustée de chaque neurone doit refléter les
ajustements initiaux. Ceci nous permet d’éviter que de petits changements dans ['entrée du
réseau générent de grands changements a la sortie, en entrainant la saturation du réseau
(Kanellopoulos and Wilkinston, 1997). En effet, il a été démontré que les réseaux de neurones
sont plus performants si leurs valeurs d’entrée sont comprises entre 0 et 1 (Fardanesh and
Ersoy, 1998). La normalisation des valeurs d'entrée entre 0 et 1 permet aussi d'éviter des

valeurs négatives au cours de I'optimisation des poids du réseau.

Dans ce projet, nous avons normalisé les valeurs de pixels entre O et 1 par une équation

linéaire (équation 5-1).

P-P_
P — min 5_1)
" })max T £ min (

avec :
P : Valeur initiale du pixel.
p,: Valeur normalisée du pixel.

- Valeur maximale observée sur tous les pixels de la bande.
P : Valeur minimale observée sur tous les pixels de la bande.

max
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5.4. Ajustement des paramétres d’apprentissage

L'algorithme d'apprentissage par rétropropagation a été utilisé avec succés dans plusieurs
applications. Toutefois, I'inconvénient majeur des réseaux de neurones réside dans la lenteur
de la phase d'apprentissage (Augusteijn, et al. 1995).

Avec lalgorithme de rétropropagation, les valeurs des poids sont ajustées et affinées
continuellement tout au long de la phase d’apprentissage. La correction des poids au cours de
Pentrainement ne tient compte que des pixels appartenant au groupe d’apprentissage. Au cours
de cette phase, les poids du réseau sont corrigés de maniére a minimiser I'erreur au carré entre
la réponse calculée par le réseau et la réponse attendue. Généralement, I'erreur calculée sur le
groupe d’'apprentissage diminue continuellement au cours de I'entrainement. Toutefois, une
longue phase d’entrainement diminue la capacité de généralisation du réseau en P'adaptant
uniquement aux données de I'apprentissage. Ce phénoméne est appelé le surentrainement ou

«overfitting» en anglais.

Plusieurs parametres interviennent au cours de la phase d’apprentissage. Ces paramétres sont
liés au fonctionnement interne de I'algorithme de rétropropagation. lis sont entre autres : le taux
d’apprentissage, le momentum, la fonction d’activation et les critéres d’arrét d’apprentissage.
De nombreuses études ont permis de mieux comprendre l'influence de ces paramétres et d'en
améliorer le choix. Nous présentons dans les paragraphes suivants les tests effectués pour
F'optimisation de ces paramétres. Cette étape a permis de choisir la configuration idéale du
réseau avant d’étudier I'apport de chaque intrant a la performance de la classification par

réseau de neurones.

Normalement, les valeurs des poids doivent étre initiées avant chaque test d’apprentissage.
L'initialisation des poids permet d’offrir les méme conditions d'apprentissage pour chaque test
(Paola and Schowengerdt, 1995). Toutefois, dans ce projet, le nombre de connexions (ou des
poids) entre les neurones varie d'un test a un autre étant donnée que le nombre de neurones
au niveau d’entrée varie selon la combinaison d’intrants choisie. Cela nous empéche de choisir
les mémes valeurs de connexions pour tous les tests. Pour remédier & ce probleme, nous
avons opté pour un choix aléatoire des poids initiaux avec des valeurs proches de zéro. Afin
d’éviter I'effet d’'un mauvais choix des poids initiaux, une dizaine de tests a été effectuée pour
chaque configuration. Cette méthodologie a été suggérée par (Tarassenko, 1998) dans le cas

de plusieurs tests d’apprentissage avec différentes architectures.
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5.4.1. Taux d’apprentissage

Le taux d'apprentissage permet de calculer le changement a apporter aux valeurs des poids
aprés chacune des itérations. La valeur de ce taux affecte considérablement la performance de
I'algorithme d’apprentissage. Ainsi, un taux d’apprentissage trés grand (proche de 1) provoque
une instabilité du réseau et entraine une oscillation de I'erreur pendant I'apprentissage. Par
contre, si on choisit un taux assez petit (proche de 0), 'algorithme d’apprentissage prendra

beaucoup de temps pour converger (Paola and Schowengerdt, 1995).

L’'optimisation du taux d’apprentissage consiste a chercher un taux le plus élevé que possible
pour avoir un apprentissage rapide tout en gardant un réseau stable sans risque d’oscillation au
cours de I'entrainement. La valeur du taux d’apprentissage (r7) est spécifique pour chaque
application. |l est généralement optimisé au début de la phase d'entrainement par des
méthodes d’essais-erreurs. Plusieurs valeurs de (77) ont été utilisés dans des applications des

réseaux de neurones en télédétection. Parmi celles-ci, Gopal et Woodcock (1996) ont trouvé le
meilleur compromis avec un taux égal a 0,3. Pierce et al. (1994) ont choisit un taux
'd’apprentissage égal 4 0,1 afin de garder un appren'tissage lent sans risque d’oscillation. Ce
taux a été aussi utilisé par Foody et Arora, (1997). Dans une autre étude, Bruzzoneet al. (1997)
ont testé plusieurs taux d'apprentissage pour classifier des images Landsat-TM. lls ont obtenu

la meilleure précision avec un taux d’apprentissage €gal a 0,01.

D’autres auteurs ont établi des formules empiriques inspirées du fonctionnement interne du
réseau. Pour eviter l'instabilité du réseau de neurones, McClelland et Rumelhart (1986) ont

suggéré que le taux d’apprentissage (77) soit égal a l'inverse du nombre total de neurones dans

le réseau (n) soit :

n=— (5-2)
n

D’autre part, Heermann et Khazenie, (1992) ont suggéré que le choix du taux d’apprentissage
doive tenir compte du nombre des pixels utilisés en entrainement. lls ont ainsi modifié I'équation
(5-2) proposée par McClelland et Rumelhart (1986) en introduisant un paramétre qui dépend du

nombre de pixels (équation 5-3).

n:COX%X% (5-3)
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Le coefficient C, varie d’'une application a une autre et doit étre déterminé expérimentalement.

Apres plusieurs tests, Heermann et Khazenie, (1992) ont trouvé la meilleure précision avec

C,=10.

La méthode proposée par Heermann et Khazenie, (1992) ne résout pas le probléme du choix

approprié d’'un taux d'apprentissage, mais elle fait juste le déplacer. Ainsi, au lieu de faire varier
directement le taux d’apprentissage (77), on fait varier un coefficient (C,) qui est directement

proportionnel' a (n7) puisque le nombre de neurones et le nombre de pixels d’entrainement

restent constants pendant le choix du taux d’apprentissage.

Dans ce projet, nous avons adopté une méthode d’entrainement avec un taux d’apprentissage
variable. Cette méthode a été développée par Vogl et al. (1988). Nous avons utilisé dans ce
projet une version de cette méthode améliorée par Hagan et al. (1996). Heermann et Khazenie
(1992) ont utilisé la version proposée par Vogl et al. (1988) pour la classification de trois bandes
de Landsat TM. En utilisant un taux d’apprentissage variable, les auteurs ont réussi d’accélérer
la phase d'entrainement du réseau en passant de trois semaines a trois jours avec un
ordinateur HP 9000-385. D’aprés une revue de littérature sur les utilisations des réseaux de
neurones en télédétection dans les quinze dernieres années (depuis le développement de
l'algorithme d’apprentissage par rétropropagation par Rumelhart et al., 1986), nous n’avons pas

trouvé d’autres utilisations de cette méthode adaptative dans des applications en télédétection.

L'utilisation d’'un taux d'apprentissage variable permet d'accélérer I'entrainement du réseau
quand il est sur le bon chemin et de le freiner s'il prend une piste indésirable. Ainsi, le taux
d'apprentissage varie pendant I'entrainement selon la variation de I'erreur entre deux itérations
successives. Cette méthode permet de tenir compte uniqguement des changements des poids

qui font diminuer I'erreur. Le fonctionnement de cette méthode se fait comme suit :

Si, aprés une itération (i), la nouvelle erreur (E;) dépasse I'ancienne erreur (E.;) de x %, on
ignore les modifications apportées aux poids et on reprend l'itération enmultipliant 'ancien taux
par un coefficient inférieur a 1 pour freiner I'évolution négative de I'erreur. Ce coefficient est
appelé taux de freinage. Par contre, si I'erreur (E.;) est inférieure a l'erreur précédente, on
augmente legérement le taux d’apprentissage en le multipliant par un coefficient supérieur a 1

afin d’accélérer 'apprentissage du réseau. Ce coefficient est appelé taux d’accélération.

Par exemple, si on fixe la valeur du seuil a 5 % (x = 5), trois cas se présentent :
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- Si E—’)l,OS, on fait décroitre I'ancien taux d’apprentissage en le multipliant par un
i-1

coefficient de freinage inférieur a 1.

- Si 1<§—"<1,05, on garde le méme taux d’apprentissage pour la prochaine itération.
i-1

- Si {1, on augmente l'ancien taux d’apprentissage en le multipliant par un
i-1

coefficient d’accélération supérieur a 1.

Afin d’optimiser les paramétres liés au taux d’apprentissage, nous avons varié les valeurs de
chaque paramétre dans plusieurs tests d’apprentissage. Le choix des valeurs optimales est

basé essentiellement sur la rapidité d’apprentissage et la convergence du réseau.
A. Effet du taux d’apprentissage initial :

Nous avons testé dix taux d’apprentissage initiaux compris entre 0,01 et 0,1. Afin d'étudier
uniguement l'effet du taux d’apprentissage, nous avons fixé les valeurs des autres paramétres
comme suit : un seuil (x) = 4 %, un coefficient de freinage = 0,9 et un coefficient d’accélération =
1,05. Les graphiques de la figure 5-1 montrent le comportement du réseau pour trois taux
d’apprentissages initiaux : 0,01, 0,05 et 0,1. En analysant I'évolution de I'erreur dans ces trois
cas, on a observé quun taux dapprentissage faible (proche de 0,01) provoque un
ralentissement du processus d’entrainement et une convergence lente (mais sure) vers I'erreur
optimale (figure 5-1a). Par contre, en adoptant un taux d’apprentissage élevé (proche de 0,1), le
réseau devient plus exposé aux risques d'oscillation ce qui implique une augmentation du

nombre d'itérations necessaires pour la convergence du réseau (figure 5-1b).
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r Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0290
1 T T T T
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Figure 5-1a. Effet du taux initial sur 1’entrainement du réseau (taux = 0,01)

Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0268
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Figure 5-1b. Effet du taux initial sur I’entrainement du réseau (taux = 0,05)
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@ Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0284
1 ) 3 T T T T T
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10

Figure 5-1c. Effet du taux initial sur I’entrainement du réseau (taux = 0,1)

Les différents tests effectués sur le taux d’apprentissage initial ont montré que le nombre
d'itérations nécessaires a la convergence du réseau est proportionnel au taux d'apprentissage
jusqu'a un certain seuil (égal a 0,07). Au-dela de ce seuil, le comportement du réseau devient
aléatoire a cause de l'oscillation de I'erreur. Suite a ces tests nous avons choisi un taux
d'apprentissage initial égal a 0,05 pour le reste du projet. Ce taux représente un bon compromis
entre une convergence rapide du réseau et un risque presque nul d'oscillation.

B. Effet du seuil (x) :

Le seuil (x) représente une limite de tolérance au-delad de laquelle on n’accepte aucune
évolution négative de I'erreur au cours d'apprentissage. C'est avec ce seuil qu'on décide si on
doit freiner ou conserver le processus d’apprentissage. Dans leurs travaux sur le taux
d’apprentissage adaptatif, Hagan et al. (1996) ont suggéré l'utilisation d'un seuil égal a 4 %.
Dans notre cas, nous avons évalué I'effet de ce seuil sur le comportement du réseau pendant
l'apprentissage en effectuant cinq tests d’apprentissage avec des valeurs de (x) comprises
entre 2 % et 10 %. Dans ces tests, nous avons utilisé un taux d’apprentissage initial égal a 0,05,
un coefficient de freinage = 0,9 et un coefficient d’accélération = 1,05.
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Les graphiques de la figure 5-2 montrent quelques exemples d'apprentissage avec différentes
valeurs de (x). Suite a ces tests, nous avons trouvé que le sedil de tolérance (x = 4 %) proposé
par Hagan et al. (1996) présente un bon compromis (figure 5-2c). En effet, un grand seuil
signifie qu’on tolére des baisses importantes de I'erreur au cours de I'entrainement du réseau
ce qui risque de provoquer des oscillations de l'erreur et des ralentissements de la phase
d’apprentissage (figure 5-2a). Toutefois, si on choisit un seuil faible (proche de 1), le réseau
devient moins tolérant aux faibles accroissements de I'erreur. Cette situation peut provoquer
une immobilité de I'apprentissage dans le cas ou le réseau se retrouve dans un minima local
(figure 5-2b). Dans ce cas, aucune modification significative ne sera apportée aux poids du
réseau pendant plusieurs itérations.

£ Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0305
10 T T T T .

107 F E

Erreurs d'apprentissage et de validation

10° - - : . -
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Nombre d'itérations

Figure 5-2a. Effet du seuil de tolérance (x) sur I’apprentissage (x = 10 %)
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Toutefois, cette diminution spectaculaire provoque, dans la plupart des cas, une immobilisation
de l'erreur avec une légére variation aléatoire. Ce phénoméne est principalement d au fait que
le réseau apporte une grande modification au taux d’apprentissage dés que l'erreur enregistre
une légére évolution positive tout en ignorant les autres cheminements possibles. Dans le cas
contraire, des tests effectués avec un faible taux d'accélération (proches de 1) ont montré qu’un
faible taux d’accélération n’apporte pas une grande amélioration au processus d’apprentissage
(figure 5-3b). Ainsi, les résultats obtenus sont similaires a ceux obtenus avec une méthode de
rétropropagation standard avec un taux d’apprentissage fixe. Suite a ces tests, nous avons opte
pour un taux d'accélération moyen égal a 1,05 (figure 5-3c). Ce taux offre un apprentissage
stable et rapide.

i Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,1053
‘U - T T L Ll T T L T T Ll

o 3

Erreurs d'apprentissage et de validation
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Figure 5-3a. Comportement de I’apprentissage avec un taux d’accélération élevée (taux = 1,10)
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Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0279
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Figure 5-2b. Effet du seuil de tolérance (x) sur I’apprentissage (x = 2 %).

& Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0279
1 r F T T T
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Nombre d'itérations

Figure 5-2c. Effet du seuil de tolérance (x) sur I’apprentissage (x = 4 %)
C. Effet du coefficient d’accélération :

Ce coefficient joue un rble primordial dans I'accélération de I'apprentissage. En faisant varier ce
coefficient dans plusieurs tests d’apprentissage, on a observé qu’'un coefficient d’accélération
élevée (supérieur a 1,2) peut donner une diminution rapide mais limitée de l'erreur (figure 5-3a).
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Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0274
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Erreurs d'apprentissa
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Nombre d'itérations
Figure 5-3b. Comportement de I’apprentissage avec un faible taux d’accélération (taux = 1,01)

Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0289
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Figure 5-3¢c. Comportement de I’apprentissage avec un taux d’accélération égal a 1,05

D. Effet du coefficient de freinage :

Plusieurs tests ont été effectués avec des valeurs de ce coefficient qui varient entre 0,5 et 0,9.
Les résultats observés ont montré que l'effet de ce coefficient sur le déroulement de
I'apprentissage est moins important que le coefficient d’accélération. Toutefois, un faible taux de
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freinage (proche de 0,5) apporte des changements brusques au taux d’apprentissage ce qui
provoque quelques oscillations de l'erreur au cours de 'entrainement et allonge le temps
nécessaire pour la convergence du réseau (figure 5-4a). Nous avons donc gardé un taux de
freinage égal a 0,9 (figure 5-4b) pour éviter les changements brusques au taux d'apprentissage.

Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0254
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Erreurs d'apprentissage et de validation
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Figure 5-4a. Comportement de 1’apprentissage avec taux de freinage égal & 0,5

- Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0288
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Figure 5-4b. Comportement de 1’apprentissage avec taux de freinage égal a 0,9
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Ces étapes d’'ajustement nous ont permis de fixer les paramétres liés au taux d’apprentissage.

Le tableau 5-3 présente une récapitulation de ces paramétres retenus pour le reste du projet.

TABLEAU 5-3. Optimisation des parametres liés au taux d’apprentissage

Intervalles testés Coefficients gardés
Taux d’apprentissage initial [0,01 — 0,1], pas = 0,02 0,05
Seuil d’apprentissage (x) [1% — 10%], pas = 1% 4 %
Coefficient de freinage [0,5 — 0,9], pas = 0,1 0,9
Coefficient d’accélération [1,01 - 1,1], pas = 0,01 1,05

5.4.2. le momentum

Le paramétre momentum (o) a été ajouté a la régle généralisée de delta (voir équation 4-16)
par Rumelhart et al. (1986) pour éviter tous risque de divergence ou d'oscillation pendant
l'apprentissage. Ce parameétre, qui varie entre 0 et 1, mesure l'effet de l'itération précédente sur
l'itération en cours. Un momentum proche de zéro signifie que les itérations précédentes ont un
faible effet sur ritération en cours. Cet effet est plus grand quand la valeur du momentum est
proche de 1. La valeur de momentum varie d’une application a une autre mais elle est rarement
inférieure a 0,6. Par exemple, Pierce et al. (1994) ont utilisé un momentum égal a 0,9 pour
augmenter le lien entre les itérations pendant I'apprentissage. Cette valeur a été aussi utilisée
par Foody et Arora, (1997). Gopal et Woodcock (1996) ont optimisé leur réseau de neurones

avec un momentum égal a 0,6.

Dans ce projet, nous avons évalué l'effet du momentum sur la performance du réseau. En
variant ce parameétre entre 0,5 et 0,95, on a observé que le momentum n'a pas un effet
significatif ni sur la performance du réseau ni sur le nombre d’itérations. En effet, en utilisant un
taux d’apprentissage variable au cours de la phase d’apprentissage, il est difficile d’évaluer
I'effet réel du momentum sur I'évolution de I'apprentissage. Avec cette méthode adaptative du
taux d’apprentissage, I'effet négatif d’'un mauvais choix du momentum sera compensé par un

ajustement du taux d’apprentissage au cours de I'entrainement du réseau.
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5.4.3. La fonction d’activation

La fonction d’activation permet de normaliser les sorties de neurones dans un intervalle
prédéfini grace a sa forme asymptotique (figure 4-3). Les sorties de neurones sont échelonnées
sur un intervalle [0,1] par la fonction sigmoide (équation 5-4) ou sur un intervalle [-1,1] si on

utilise la fonction tangente hyperbolique (équation 5-5).

Fonction sigmoide : f(x)= ! — (5-4)
I+e
. . et —e”
Fonction tangente hyperbolique : g(x) = tanh(x) ~ (5-5)

Avec une architecture de trois niveaux (§ 5.3.1), la fonction d’activation intervient uniquement a
deux reprises entre le niveau d’entrée et le niveau caché et entre le niveau caché et le niveau
de sortie. Etant donné que les neurones du nouveau de sortie doivent fournir une réponse
comprise entre 0 et 1, on a opté pour une fonction sigmoide entre les deux derniers niveaux.
Nous avons donc évalué I'effet de la fonction d’activation entre le niveau d’entrée et le niveau

caché.

Suite a plusieurs tests d’apprentissage avec les deux fonctions d'activation, les résultats
obtenus ont montré que la précision obtenue avec une fonction sigmoide est légerement
supérieure que celle obtenue avec la tangente hyperbolique. Cette différence est probablement
due a la présente des valeurs négatives a la sortie des neurones. Nous avons donc conservé la

fonction d’activation sigmoide dans les différentes couches du réseau.
5.5. Supervision de I'apprentissage du réseau

Cette étape représente la derniére phase doptimisation du réseau de neurones. Tous les
parametres ajustés précédemment seront utilisés dans cette étape. Ainsi, I'architecture utilisée
sera composée de trois couches de neurones : un niveau d’entrée composé d'un nombre de
neurones égal au nombre d’informations fournies au réseau, un niveau caché avec un nombre
de neurones égal au double de neurones du niveau d’entrée et un niveau de sortie de quatre
neurones (un neurone par classe). L'apprentissage sera effectué par un algorithme de
rétropropagation avec un taux d’apprentissage variable (§ 5.4.1) en utilisant les paramétres
présentés au tableau 5-3. Les sorties de neurones seront normalisées par une fonction

d’activation sigmoide.
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Les données d'entrainement ont été préalablement réparties en six matrices. Trois matrices
pour le niveau d'entrée du réseau et trois matrices pour le niveau de sortie. Les matrices

d’entrée ont la composition suivante :

- Une premiére matrice de 3600 lignes pour l'apprentissage du réseau (groupe

apprentissage).

- Une deuxiéme matrice de 1200 lignes pour décider le moment d'arrét de

I'apprentissage (groupe de validation).

- Une troisieme matrice de 1200 lignes pour mesurer la performance du réseau (groupe
test).

Les matrices de sortie sont composées de quatre lignes (une ligne pour chaque neurone) et

d’'un nombre de colonnes égal au nombre de pixels de chaque groupe.

5.5.1. Apprentissage du réseau

Au début de la phase d'apprentissage, les matrices d'entrée du groupe apprentissage et
validation sont présentées au réseau avec les matrices de sortie correspondantes. Les valeurs
des poids sont ajustées et affinées continuellement tout au long de la phase d'apprentissage.
La correction des poids au cours de I'entrainement ne tient compte que des pixels appartenants
au groupe d’apprentissage. Au cours de cette phase, les poids du réseau sont corrigés de
maniére a minimiser 'erreur au carré entre la réponse calculée par le réseau et la réponse

attendue.
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p Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0266
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Figure 5-5. Evolution de I’erreur au cours de ’apprentissage.

Généralement, I'erreur calculée sur le groupe d’apprentissage diminue continuellement au
cours de I'entrainement. Toutefois, une longue phase d’entrainement diminue la capacité de
généralisation du réseau en l'adaptant uniquement aux données de I'apprentissage. Ce
phénoméne est appelé le surentrainement ou «overfitting» en anglais. A cet effet, nous avons
ajouté un autre groupe de données (groupe de validation) pour déterminer & quel moment
Fapprentissage doit étre arrété.

Le graphique de la figure 5-5 montre un exemple de variation de l'erreur des groupes
apprentissage et validation au cours de I'entrainement du réseau. La courbe supérieure
représente I'évolution de l'erreur calculée pour le groupe validation et la courbe inférieure
représente I'erreur calculée pour le groupe apprentissage. Dans ce graphique, on voit bien que
les deux erreurs suivent la méme évolution pendant les 100 premiéres itérations avant de

commencer un éloignement graduel pour le reste de I'apprentissage.

5.5.2. Critéres d’arrét d’apprentissage

Les critéres d’arrét d’apprentissage ont été rarement abordés dans des applications des
réseaux de neurones en télédétection. Dans la majorité des cas, les auteurs arrétent
I'apprentissage lorsque I'erreur atteint une valeur optimale établie a priori ou lorsque le nombre
d'itérations atteint une limite préétablie. Par exemple, Bruzzone et al. (1997) ont fixé deux
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critéres pour l'arrét de I'apprentissage : si I'erreur moyenne au carrée atteint 0.05 ou si le
nombre des itérations atteint 400. Cette méthode reste trés limitée pour définir le moment idéal
d’arrét d’apprentissage a cause du comportement aléatoire du processus d’apprentissage. En

plus, ces critéres d’arrét ne peuvent par prévenir le surentrainement du réseau.

Dans ce projet, nous avons utilisé un deuxieme groupe de données (groupe de validation) pour
décider du moment idéal d’arrét de I'apprentissage. Les pixels appartenants a ce groupe
servent uniqguement a vérifier le comportement du réseau au cours de I'entrainement face a des
données qui lui sont étrangéres. Contrairement a I'erreur calculée sur le groupe d’apprentissage
qui diminue continuellement au cours de I'entrainement, celle calculée sur le groupe de
validation diminue dans la premiére phase d’entrainement en suivant une allure semblable a
celle du groupe d’apprentissage avant de commencer une lente ascension. Ceci est expliqué
par le fait que le réseau commence a perdre son pouvoir de généralisation en adaptant ces
neurones uniquement au groupe d'apprentissage. L’entrainement du réseau sera donc arrété
dés que cette erreur commence son ascension. Toutefois, afin d’éviter un arrét prématuré
d’apprentissage causé par une augmentation ponctuelle de I'erreur du groupe validation, nous
avons introduit un seuil de décision qui tolére des légéres ascensions successives de |'erreur.
Si l'erreur validation continue son ascension au dela de ce seuil, on arréte I'apprentissage du
réseau et on conserve les valeurs des poids qui correspondent a l'itération qui précéde cette
ascension. Aprés plusieurs tests, nous avons trouvé qu’un seuil de 20 itérations est largement

suffisant pour détourner ce genre de situation.

5.5.3. Mesure de la performance du réseau

Aprés l'arrét d’apprentissage, nous nous procédons a vérifier la performance du réseau avec un
troisieme groupe de données (groupe test). Ce groupe est constitué d'un ensemble de pixels
qui n'ont pas servi a I'apprentissage et qui n'ont joué aucun réle dans la prise de décision dans
I'arrét de I'apprentissage. Le groupe test est utilisé uniguement pour mesurer la performance du
réseau aprés |'arrét de I'apprentissage. Si le réseau arrive a prédire correctement les classes
correspondantes de ce groupe de pixels avec une précision acceptable, on peut dire que le
réseau est opérationnel. Dans le cas contraire, -il faut réviser les intrants du réseau et
recommencer |'apprentissage. Les résultats calculés avec le groupe test seront utilisés pour le

calcul des matrices de confusion.
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L’'organigramme illustré a la figure 5-6 résume les principales étapes suivies pendant
l'apprentissage du réseau de neurones et montre le cheminement de chaque groupe de

données.
I
|
Sortie désirée :
(apprentissage)
Sortie désirée
(validation)
Entrée du Sortif caélculée . :
r6soaT par fe reseau ,  Sortie désirée
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Figure 5-6. Description schématique de la phase d’apprentissage
5.6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes étapes effectuées pour la préparation du
réseau de neurones a la phase finale du projet, soit la classification des milieux humides avec
une série d'images Radarsat-1. Ces étapes ont permis d’optimiser les parameétres internes du
réseau. Tous ces paramétres (présentés au tableau 5-3) seront conservés et utilisés pour
évaluer l'effet des parameétres externes au réseau (intrants) sur la précision de la classification.
Cette derniére étape du projet sera présentée au chapitre suivant.
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CHAPITRE 6

Classification des images

Ce chapitre décrit I'aboutissement final de cette recherche doctorale. Il présente les étapes
suivies pour l'optimisation des paramétres externes du réseau de neurones et I'évaluation de
leur apport a la performance générale de la classification des milieux humides. Les paramétres
externes au réseau constituent les intrants du réseau. lls sont composés des produits dérivés

des images Radarsat-1 acquises dans le cadre de ce projet.

La plupart des méthodes de classification supervisées (ou par voie dirigée) suivent les étapes

suivantes dans leur processus (Richards, 1993) :

1. Définir un ensemble de classes (ou couvertures du sol) selon les quelles 'image sera

segmentée.

2. Choisir des pixels représentatifs de chacune de classes définies a I'étape précédente
pour I'entrainement de l'algorithme de classification. Le choix de ces pixels peut se faire

suite a des visites sur le terrain ou par photo-interprétation.

3. Diviser les zones d’entrainement en deux groupes: un premier groupe pour

I'apprentissage et un deuxiéme pour la vérification.

4. Utiliser les données d’apprentissage pour I'estimation des paramétres de l'algorithme

choisi pour la classification.
5. Utiliser l'algorithme déja entrainé pour la classification de toute I'image.

6. Produire une carte thématique qui résume le résultat de la classification.
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7. Vérifier la précision des résultats avec le groupe test.

Dans ce projet, nous avons utilisé la statistique Z calculée a partir des coefficients Kappa pour
évaluer s’il existe une différence significative entre les différentes combinaisons d'intrants du
réseau de neurones (voir section §4.10). Ce test permet de voir si I'ajout ou la suppression d’un
nouvel intrant a un effet significatif sur la précision de la classification. Ce test a été aussi utilisé
pour comparer les précisions obtenues avec les réseaux de neurones et la méthode de

maximum de vraisemblance.

Le calcul des éléments des matrices de confusion utilisées dans ce chapitre a été effectué avec
les pixels appartenants au groupe test (§ 5.5.3). Les pixels de ce groupe sont différents de ceux
ayant servi a l'apprentissage. En plus, ces pixels n'ont joué aucun réle dans la prise de décision

dans l'arrét de 'apprentissage.

Les matrices de confusion présentées dans ce chapitre sont exprimées en pourcentage. Etant
donné que l'approche adoptée est basée sur une classification non forcée, les matrices
obtenues seront formées de quatre lignes (C1, C2, C3 et C4) et de cing colonnes (C1, C2, C3,
C4 et nulle) :

C1 : Milieu forestier
C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif

C4 : Milieu humide moyennement arboré

6.1. Sélection des intrants

L’optimisation des parameétres externes du réseau de neurones consiste a choisir la meilleure
combinaison possible d'intrants a présenter au réseau. Ceci se fait en évaluant I'effet de chaque
source d’information sur la précision de la classification. Ces sources dinformations sont
constituées d'une multitude d’'images multi-dates et multi-angles d'incidences présentées sous

différents formats : images brutes, mesures de texture, composantes principales... etc.

La sélection des intrants dans une classification par réseaux de neurones joue un réle

primordial dans I'obtention d'une classification performante (Heermann and Khazenie, 1992,
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Benediktsson et Sveinsson, 1997). Dans ce projet, les intrants du réseau ont été choisis parmi

un ensemble de 24 bandes de données reparties comme suit :
- Six images Radarsat-1 brutes (les trois images S1 retenues et les trois images S7).

- Dix-huit mesures de textures dérivées de ces six images (trois mesures de texture pour
chaque image : la Moyenne, I'Ecart Type et la Corrélation).

Plusieurs combinaisons de ces données ont été testées pour mesurer leurs effets conjugués
sur la précision des résultats. Le choix de ces intrants doit ternir compte de I'apport de chaque
source d’information (date d’acquisition, angle d'incidence et texture) a lidentification des
classes végétales de milieux humides. L’évaluation de cet apport nécessite une compréhension
préalable de la physique de l'interaction des micro-ondes radar avec la scéne observée. D’autre
part, le choix de la meilleure combinaison doit offrir la meilleure précision avec le minimum

d’'images afin de minimiser les colts liés a 'achat des données.

Une étude préalable a été effectuée pour évaluer 'apport de chaque information en se basant
sur les caractéristiques statistiques des données (§ 3.8). Ces analyses ont montré la supériorité
du mode S7 dans l'identification des composantes végétales de milieux humides. lis ont prouvé
aussi 'apport significatif des mesures de la texture, et surtout la texture Moyenne, a la précision

des résultats.
6.2. Effet du seuil de décision

Le niveau de sortie comprend quatre neurones ol chaque neurone correspond a une classe.
Avec cette configuration, chaque neurone du niveau de sortie sera entrainé pour donner une
valeur proche de 1 si elle correspond a la classe du pixel présenté a I'entrée du réseau ou 0
dans le cas contraire. L'utilisation de la fonction d’activation sigmoide entre le niveau caché et le
niveau de sortie donne une valeur comprise entre 0 et 1 a la sortie du réseau. Le choix d’'un
seuil de décision permet d’éviter une classification forcée de tous les pixels. Ainsi, si tous les
neurones du niveau de sortie donnent une valeur inférieure au seuil, le pixel concerné sera
classé pixel nul. Dans le cas contraire, la classe attribuée au pixel sera celle qui correspond au

neurone ayant la sortie la plus élevée.

Afin d'évaluer I'effet du seuil de décision sur la performance de la classification, nous avons

effectué huit tests de performance en variant le seuil de décision entre 0,2 et 0,9. Le réseau de
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neurones utilisé dans ces tests est composé de trois niveaux (6-12-4) avec les paramétres
internes optimisés au chapitre précédent. Les intrants du réseau sont composés de trois
mesures de texture (Moyenne, Ecart Type et Corrélation) extraites de I''mage S1 du mois d’'ao(t

et de I'image S7 du mois d’avril.

Le tableau 6-1 présente les huit matrices de confusion calculées suite a ces tests de
performance. Ces matrices montrent I'effet important du seuil de décision sur la performance de
la classification. En effet, 'augmentation du seuil de décision fait décroitre le nombre de pixels
incorrectement classifiés qui deviennent des pixels nuls. Toutefois, cette augmentation
engendre aussi une diminution du nombre de pixels correctement classifiés ce qui fait décroitre

la performance de la classification.

Les courbes de la figure 6-1 sont produites a partir des matrices de confusion présentées au
tableau 6-1. Ces courbes montrent I'effet du seuil de décision sur les pourcentages de pixels
correctement classifiés, incorrectement classifiés et non classifiés. L’effet du seuil de décision
sur le comportement de ces trois catégories de pixels est semblable pour les quatre classes
mais son ampleur varie d’'une classe a une autre. En général, la variation du seuil de décision
entre 0,2 et 0,4 a un effet négligeable sur la performance de la classification sauf pour le milieu
humide fortement arboré ou le pourcentage des pixels correctement classifiés diminue de 3 %
entre 0,3 et 0,4 (figure 6-1c¢).
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TABLEAU 6-1. Effet du seuil de décision sur la performance de la classification.

a. Seuil = 0,2 b. Seuil = 0,3
Cl | C2 | ¢3 | c4 | Nul Cl [ C2 [ ¢C3 [ ca | Nul
Cl| 85 3 | 0 | 2 0 8 | 13 0 2 0
C2 7 72 | 0 | 21 0 6 72 0 21 1
c3l o 0o | 92 | 8 0 0 0 92 8 0
C4 0 131 8 | 79 0 0 13 8 79 0
Précision totale : |4 Précision totale : | 82
Coefficient Kappa : | 0,76 Coefficient Kappa : | 1026/
o (k)= 1310° o (k)= 1310°
¢ Seuil = 0,4 d. Seuil = 0,5
Ci C2 C3 C4 Nul Cl C2 C3 C4 | Nul
C1 84 13 0 1 2 81 8 0 0 10
C2 6 69 0 19 6 5 65 0 16 14
C3 0 0 92 7 0 0 0 92 7 1
C4 0 13 8 79 0 0 12 7 77 4
Précision totale : | = 81 Précision totale : | 79
Coefficient Kappa : | 078 Coefficient Kappa : | 0,73
o (k)= 13 10" o? (k)= 12 10°
e. Seuil = 0,6 S Seuil = 0,7
Ct [ C2 | ¢ [ ¢4 [Nu|[cCl [ C2]cC3[cCa | Nu
C1 78 5 | 0 | 0 17 71 3 0 0
c2| 2 s8 | o | 12 28 1 53 0 8
C3 0 0 | 9% | 5 5 0 0 86 3
cal o | 11 | 4 | 70 |15 0 9 3 | 60
Précision totale : | 74 Précision totale : |
Coefficient Kappa : | 0,68 Coefficient Kappa :
o2 (k)= 12 10° o2 (k)= 12 10
g. Seuil = 0,8 h. Seuil = 0,9
¢t | c2 [ &3 [ c4 | Nul Ctl | C2 [ ¢c3 | ¢4 [ Nul
Cl| 65 L | 0 0 34 51 0 0 0 49
C2 1 | 46 o | 2 51 0 35 0 | 64
C3 0o | 0 | 80 2 18 0 0 69 0 31
cal o0 5 3 42 | 50 0 2 2 23 73
Précision totale : | |58 Précision totale : | © 44
Coefficient Kappa : | -0,53 Coefficient Kappa : | 041
L
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré

'i o2 (k)= 1110° o (k)=1010°
C3 : Milieu humide arbustif ~ C4 : Milieu humide moyennement arboré
I
I
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Figure 6-1a. Effet du seuil de décision : Milieu humide arbustif
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Figure 6-1b. Effet du seuil de décision : Milieu forestier
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Figure 6-1c. Effet du seuil de décision : Milieu humide fortement arboré
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Figure 6-1d. Effet du seuil de décision : Milieu humide moyennement arboré

Leffet de 'augmentation du seuil de décision sur la répartition des pixels devient plus visible
avec des seuils supérieurs a 0,5. Au-dessus de ce seuil, la diminution du pourcentage des
pixels correctement classifiés devient trés rapide. Par exemple, pour les milieux humides

moyennement arborés (figure 6-1d), le pourcentage de pixels correctement classifiés diminue
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de 55 % (de 77 % a 23 %) en variant le seuil entre 0,5 et 0,9. Ces 55 % de pixels seront tout
simplement classifiés comme pixels nuls. Cette limite de 0,5 a été utilisée par Bhattacharya et

Parui (1997) pour détecter les tracés des routes dans une image SPOT.

Une deuxiéme évaluation de I'effet de seuil de décision a été effectuée par les statistiques-Z.
Cette évaluation a permis d’évaluer les résultats obtenues avec ces différents seuils de décision
ont une différence significative. Le tableau 6-2 présente les paramétres Z calculés pour des

couples de seuils successifs.

TABLEAU 6-2. Evaluation par Statistique-Z de la similarité des classifications obtenues par

différents seuils de décision.

Seuils comparés Staistique-Z
0,2/0,3 1,86 107
. 03/04 0,68
. 02/04 0,66
04/0,5 | 1,42
0,2/0,5 2,08
0,5/0,6 3,08
0,6/0,7 3,8
0,7/0,8 5,75
. 08/09 | 8,55

Les résultats présentés dans le tableau 6-2 montrent que la variation du seuil de décision entre
0,2 et 0,4 n'affecte pas d’'une facon significative la précision de la classification (coefficient Z<
1,96). Toutefois, la précision de la classification devient plus sensible en variant le seuil de
décision au-dessus de 0,5. Les résultats obtenus par le test Z confirment bien les observations

faites a partir des graphiques de la figure 6-1.

Dans ce projet, nous avons choisi un seuil égal a 0,3. Ce seuil a l'avantage de chercher la
meilleure précision des pixels correctement classifiés avec une légére minimisation des pixels
incorrectement classifiés. L’application ultérieure d'un filtre médian sur la classification obtenue
pourra réduire le pourcentage des pixels incorrectement classifiés et améliorer la précision de la

classification.
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6.3. Optimisation des intrants

Cette section présente les résultats de classification obtenus pour différentes combinaisons
d’intrants. Pour chaque combinaison, nous avons présenté I'évolution des erreurs moyennes au
carré calculées a partir des groupes apprentissage et validation. Un suivi de cette évolution
nous permet de comprendre le comportement du réseau face a un groupe d'intrants et de voir si
le processus d'apprentissage est capable d'aboutir & une convergence de lerreur. La
performance du réseau a été aussi évaluée pour chaque combinaison avec une matrice de
confusion. Cette évaluation permet de mesurer I'apport de chaque source d’information a la

précision de la classification pour chaque classe.

6.3.1. Six images brutes

Les deux courbes présentées dans la figure 6-2 présentent les meilleurs résultats obtenus
aprés dix tests d'apprentissage effectués avec les six images brutes.

Erreur calculée sur le groupe d’apprentissage : E =-0,0856

10-1 E w

Erreurs d’apprentissage et de validation

0 50 100 150 200 250 300
Nombre d'itérations

Figure 6-2. Evolution de I’apprentissage du réseau avec six images brutes.

Ces résultats montrent que I'évolution de I'erreur au cours de I'apprentissage n’aboutit pas a
une convergence concluante du réseau. L'erreur moyenne au carré obtenue apres 323
itérations est de I'ordre de 0,085 pour le groupe apprentissage et de 0,095 pour le groupe

validation. Ceci confirme le faible potentiel des images brutes, déja démontré par I'analyse de
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séparabilité, pour la discrimination entre les composantes végétales de milieux humides (voir
figure 3-14d).

En analysant la matrice de confusion du groupe test (tableau 6-3), on voit que le réseau arrive a
classifier les milieux forestiers avec une précision de 72 % et les milieuxhumides arbustifs avec
une précision de 84 %. Toutefois, une grande confusion a été observée dans la classification du
milieu humide fortement arboré qui se confond avec le milieu forestier (34 %) et le milieu
humide moyennement arboré (34 %). Une grande confusion a été aussi observée pour le milieu
humide moyennement arboré dont 45 % de pixels ont été confondus avec le milieu humide
arbustif. Avec cette combinaison d'intrants, la précision totale de la classification (53 %) est

considérée comme faible.

TABLEAU 6-3. Matrices de confusions obtenues avec les six images brutes.

Groupe d’apprentissage Groupe test
c1 | 2 C3 C4 Nul Cl C2 C3 C4 Nul
ci| so | 1 1 8 0 3 9 | 1 | 17| o
c2| 31 21 19 29 0 34 21 10 34 1
C3 0 2 82 16 0 0 1 84 15
C4 9 9 29 53 0 5 17 45 33
Précision totale : | 59 Précision totale : | 52
Coefficient Kappa : | 0,45 Coefficient Kappa : | 0,37
o*(k)=1010° o (k)= 20 10°
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré
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6.3.2. Six mesures de texture Moyenne

; Erreur calculée sur le groupe d’apprentissage : E = 0,0308
10 T T T T L T T T T T q

107+

Erreurs d’apprentissage et de validation

10IJ 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200 220
Nombre d'itérations

Figure 6-3. Evolution de 1’apprentissage du réseau avec six mesures de la texture Moyenne.

Les courbes de la figure 6-3 montrent une bonne convergence du réseau entrainé avec six
mesures de texture extraites de trois images S1 et de trois images S7. Les deux erreurs

(apprentissage et validation) suivent le méme cheminement au cours des 166 premiéres

6éme

s\

itérations avant que I'écart entre les deux erreurs commence a s'élargir. Aprés la 16
itération, I'erreur du groupe apprentissage continue sa décroissance tandis que l'erreur du
groupe validation commence une légére et lente ascension. Ce phénomene est du au
surentrainement du réseau. La décision d’arréter 'apprentissage sera par conséquent prise dés
que l'erreur du groupe validation enregistre une augmentation continue pendant 20 itérations
successives. Ainsi, les valeurs de poids conservées pour la mesure de la performance du

réseau seront celles calculées a la 166°™ itération.

La comparaison entre les matrices de confusion obtenues avec six images brutes et celles
obtenues a partir de six textures Moyenne (tableaux 5-2 et 5-3) montre I'apport significatif de la
texture & la performance de la classification. Cet apport a été aussi observé avec une analyse
de séparabilité réalisée au troisiéme chapitre (figures 3-14a et 3-14d). Avec cette combinaison
d’'intrants, la meilleure précision a été obtenue avec les milieux humides arbustifs qui ont été
classés avec une précision de 94 % avec une légére confusion avec les milieux humides
moyennement arborés (6 %). Cette confusion est due principalement au fait que les milieux

humides moyennement arborés sont 100 % arbustifs et que la distance entre les arbres peut
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depasser parfois la taille d’'un pixel. Ceci peut aussi expliquer le faible précision (63 %) qui a été
enregistrée avec les milieux humides moyennement arborés. Ces milieux ont été confondus

avec les milieux humides fortement arborés (20 %) et les milieux humides arbustifs (17 %).

TABLEAU 6-4. Matrices de confusions obtenues avec six textures Moyenne.

Groupe d’apprentissage Groupe test
ct | 2 | 3| ca [ Nnu| [ ]| ca ] nu
Cl| 98 2 0 0 0 90 10 0 0
C2 6 74 2 18 0 8 80 1 11
C3 0 0 97 3 0 0 0 94 6
Cc4 0 20 15 65 0 0 20 17 62
Précision totale : | 83 Précision totale : | 82
Coefficient Kappa : | 0.78 Coefficient Kappa : | 0,75
o (k)= 610 o (k)= 13 10°
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré

Une bonne précision a aussi été enregistrée avec le milieu forestier (90 %). Tous les pixels forét
restants (10 %) on été confondus avec les milieux humides fortement arborés. Cette confusion
peut étre expliquée par la ressemblance physionomique qui existe entre ces deux milieux. En
effet, la théorie de linteraction entre les micro-ondes radar et les milieux humides (§ 3.4) a
montré que les images acquises avec un faible angle d’incidence (S1) sont plus influencéespar
humidité du sol et sont capables de discriminer entre un milieu forestier et un milieu humide
fortement arborée. A mon avis, ce 10 % de confusion est probablement du a la forte densité de
la couverture arborée dans quelques zones de milieux humides qui limite linteraction des
micro-ondes radar avec '’humidité du sol.
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6.3.3. Six mesures de texture Ecart type.

Figure 6-4. Evolution de I’apprentissage du réseau avec six mesures de la texture Ecart Type.

Les deux courbes de la figure 6-4 montrent une convergence moins concluante que celle
obtenue avec les textures Moyenne (figure 6-3). L’erreur optimale a été enregistrée a la 18

itération. Cette erreur (~0,06) est semblable pour les deux groupes de pixels (apprentissage et

validation).

Erreurs d'apprentissage et de validation
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Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E =0,0611
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TABLEAU 6-5. Matrices de confusions obtenues avec six textures Ecart Type.

C1
C2
C3
C4

Groupe d’apprentissage

Groupe test

C1 C2 C3 C4 Nul C1 C2 C3 C4 Nul
72 11 0 16 0 85 8 0 7 0
17 71 2 10 0 33 53 4 10 0
0 0 92 8 0 0 86 14 0
20 3 18 58 1 11 13 70
Précision totale : | 73 Précision totale : | 73
Coefficient Kappa : | 0,64 Coefficient Kappa : | 0,65
o2(k)=9 10° o?(k)=1710°

C1 : Milieu forestier

C3 : Milieu humide arbustif

La précision totale obtenue avec les six textures Ecart Type (tableau 6-5) est nettement
inférieure a celle obtenue avec la texture Moyenne (tableau 6-4) 74 % contre 82 %. Le seul

C2 : Milieu humide fortement arboré
C4 : Milieu humide moyennement arboré

1
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point positif a été observé pour le milieu humide moyennement arboré qui a enregistré une
précision légérement supérieure a la texture Moyenne (70 % contre 63 %). Toutefois, cette
amélioration apporte une nouvelle confusion entre les milieux humides moyennement arborés
et les milieux forestiers (12 %). Cette confusion était nulle avec la texture Moyenne. La
supériorité de la texture Moyenne par rapport a la texture Ecart Type a été aussi constatée
aprés une analyse de séparabilité (§ 3.8).

6.3.4. Six mesures de texture Corrélation

Une combinaison d’intrants avec six textures Corrélation n'apporte aucune amélioration a la
performance de la classification. Les courbes de la figure 6-5 montrent que le réseau n’arrive
pas a converger et que I'erreur moyenne au carré n'a pas pu descendre sous la barre de 0,1.
Les matrices de confusion (tableau 6-6) montrent aussi la faiblesse de cette combinaison
d’intrants ou seulement 34 % de pixels ont été bien classés. Le faible pouvoir discriminatoire de
la texture Corrélation a été aussi démontré suite a une analyse de séparabilité (§ 3.8).

o Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,1053
1 : ; : :

1007}
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Figure 6-5. Evolution de I’apprentissage du réseau avec six mesures de la texture Corrélation.
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TABLEAU 6-6. Matrices de confusions obtenues avec six textures Corrélation.

Groupe d’apprentissage Groupe test
C1 C2 C3 Cc4 Nul Cl C2 C3 C4 Nul
Cl| 38 6 26 29 1 23 9 32 35 1
C2| 10 51 16 23 1 7 39 26 28 0
C3| 24 8 44 23 1 34 10 24 31 1
C4| 23 19 17 40 1 26 16 9 48 1
Précision totale : | 43 Précision totale : | 34
Coefficient Kappa : | 0,25 Coefficient Kappa : | 0,12
o*(k)=1010° o*(k)=1910°
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré

6.3.5. Trois textures moyennes extraites de trois images S7

Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage ; E = 0,0358
1 T T T T T T T T

Erreurs d'apprentissage et de validation

100-50103150200259350353400
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Figure 6-6. Evolution de I’apprentissage du réseau avec 3 textures moyennes extraites des trois
images S7.

La figure 6-6 présente le processus d’apprentissage pour le réseau de neurones entrainé avec
trois textures Moyenne extraites de trois images S7. Le choix de la texture Moyenne pour
évaluer I'effet de I'angle d’incidence sur la performance de la classification a été essentiellement
motivé par les résultats des trois tests précédents (tableaux 6-4, 6-5 et 6-6). La supériorité de la
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texture Moyenne a été aussi démontrée suite 4 une analyse de séparabilité effectuée au
quatrieme chapitre (figures 3-14a,b,c et d).

La précision obtenue avec cette combinaison est jugée acceptable (0,036 pour le groupe
apprentissage et 0,045 pour le groupe validation). La comparaison entre la précision obtenue
avec cette combinaison d'intrants (tableau 6-7) et celle obtenue avec les six textures Moyenne
(tableau 6-4) montre que P'exclusion des images S1 n’affecte pas la précision totale de la
classification (82 % avec les six images S1 et S7 contre 81 % avec des images S7 seules). En
plus, une nette amélioration a été observée pour les milieux humides moyennement arborés
dont la précision de la classification est passée de 63 % pour les six images S1 et S7 a 79 %

pour les trois images S7.

Toutefois, une classification avec des images S7 seules donne plus de confusion pour le milieu
forestier qui devient plus exposé a se confondre avec les milieux humides fortement arborés
(10 % de confusion avec les six images contre 18 % de confusion avec des images S7seules).
Cette observation confirme le pouvoir discriminatoire des images S1 entre les milieux forestiers
et les milieux humides fortement arborés. Cet avantage du mode S1 a été théoriquement
démontré au troisi&me chapitre en se basant sur I'effet de I'angle d’incidence sur la détection de
'humidité du sol. Ce pouvoir discriminatoire du mode S1 n'a pas été détecté avec I'analyse
statistique de séparabilité (voir figure 3-14a).

TABLEAU 6-7. Matrices de confusions obtenues avec trois textures Moyenne (S7).

Groupe d’apprentissage Groupe test
C1 C2 C3 C4 Nul C1 C2 C3 C4 Nul
Ccl| 97 3 0 0 0 82 18 0 0 0
C2| 6 71 1 21 1 5 80 1 14
C3 0 0 | 94 6 0 0 0 85 15
C4 0 14 | 10 76 0 0 14 7 79
.Précision totale: | 84 Précision totale : 81
Coefficient Kappa : | 0,79 Coefficient Kappa : | 0,75
o2 (k)= 510° o2 (k)= 13 10°
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré
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6.3.6. Trois textures moyennes extraites des trois images S1

La figure 6-7 montre I'évolution de I'erreur d’apprentissage et de validation du réseau de
neurones avec des intrants composés de trois textures Moyenne extraites de trois images S1.
L’évolution de ces erreurs montre que le réseau n'a pas pu converger et I'erreur moyenne au
carrée du groupe validation n'a pas pu descendre au-dessous de la barre de 0,1. Ces résultats
sont largement inférieurs a ceux obtenus avec les trois images S7 (figure 6-6).

Erreur calculée sur le groupe d’apprentissage : E = 0,0901
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Figure 6-7. Evolution de I’apprentissage du réseau avec 3 textures moyennes extraites des trois
images S1.
Les précisions obtenues avec une combinaison de trois textures Moyenne S1 (tableau 6-8) sont
largement inférieures a celles obtenues avec les trois textures Moyenne S7 (tableau 6-7). La
plus faible précision a été enregistrée avec les milieux humides moyennement arborés dont
uniquement 3 % de pixels ont été correctement classifiés. 61 % de ces pixels ont été
incorrectement classifiés comme milieux humides arbustifs. L'autre faible précision a été
observée avec les milieux humides fortement arborés (35 %). Ces milieux ont été
principalement confondus avec le milieu forestier (48 % des milieux humides fortement arbores
ont été classés comme milieu forestier). Cette faible précision est due principalement a la forte
sensibilité du mode S1 a I'humidité du sol et de la végétation des milieux humides. Cette

sensibilité sature le signal et diminue le pouvoir discriminatoire du mode S1. Ainsi, le signal a
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faible angle d'incidence sera moins sensible a la variation physionomique de la végétation des
milieux humides.

Le seul point positif de cette combinaison d'intrants est la bonne précision (92 %) enregistrée
pour le milieu forestier. Cette précision est supérieure a celle enregistrée avec les six textures
Moyenne (3 S1 et 3 S7). Cette observation confirme une autre fois la supériorité du mode S1
dans la discrimination entre les milieux forestiers et les milieux humides toutes catégories
incluses. Dans ce cas, la sensibilité du mode S1 a I'humidité joue un réle positif dans la

discrimination de ces deux milieux.

TABLEAU 6-8. Matrices de confusions obtenues avec trois textures Moyenne (S1).

Groupe d’apprentissage Groupe test
Cl1 Cc2 C3 C4 Nul Cl C2 C3 C4 Nul
Cl| 89 8 0 3 0 92 | 7 0 1 0
C2] 20 51 28 1 0 48 35 15 2 0
C3 1 16 81 2 0 12 84 2 0
C4| 51 22 18 9 0 31 60 3 0
Précision totale : | 57 Précision totale : | 53
Coefficient Kappa : | 0,43 Coefficient Kappa : | 0,38
o2 (K)=9 10° o2 (k)= 17 10%
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré

6.3.7. Trois textures pour l'image S1 et trois textures pour I'image S7

Le choix de cette combinaison entre dans le cadre de la recherche du meilleur compromis
eéconomique qui offre une classification la plus performante possible avec un nombre minimal
d'images. Le choix d’une image S1 (du mois d’aoit) et d’'une image S7 (du mois d’avril) repose
sur la complémentarité physique qui existe entre ces deux modes d’acquisition (§ 2.6).
L'utilisation de la texture offre une dimension supplémentaire au pouvoir discriminatoire du
réseau de neurones et compense la réduction de la taille des intrants. Le choix de la texture
Moyenne, Ecart Type et Corrélation a été basé sur une analyse préalable de corrélation (§ 3-
7.5).
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Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0259
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Figure 6-8. Evolution de I’apprentissage du réseau avec 6 textures (3 S1 et 3 S7).

La figure 6-8 montre que le réseau a obtenu une bonne convergence et atteint une erreur tres
satisfaisante (~ 0,03 pour le groupe validation). Cette erreur est supérieure a celles obtenues
avec les six combinaisons précédentes.

TABLEAU 6-9. Matrices de confusions obtenues avec 3 textures S1 et 3 textures S7.

Groupe d’apprentissage Groupe test
C1 C2 C3 C4 Nul Cl1 C2 C3 C4 Nul
Cl| 98 2 0 0 0 84 15 0 0 1
C2 5 81 0 14 0 10 78 0 11
C3 0 0 95 5 0 0 0 94 6 0
C4 1 7 9 83 0 0 12 9 79
Précision totale : | 89 Précision totale : | 84
Coefficient Kappa : | 0,86 Coefficient Kappa : | 0,78
o (k)= 4107 o2(k)=1210°
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré

La précision enregistrée avec cette combinaison d'intrants est trés satisfaisante (précision totale
de 84 %). Elle est méme supérieure a celles obtenues avec les six images (82 %) ou avec les
trois images S7 (82 %). La meilleure précision a été observée avec les milieux humides
arbustifs (94 %). Cette précision est semblable a celle obtenue avec les six images (3 S1 et 3
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S7) en texture Moyenne. Le principal point négatif de cette combinaison est le 15 % de pixels

du milieu forestier qui ont été classés comme milieux humides fortement arborés.

6.3.8. Deux textures pour l'image S1 et deux textures pour I'image S7.

La réalisation d’'une analyse de séparabilité avant la classification permet d’évaluer & priori
'apport de chaque source d’'information a la performance de la classification. Une analyse de
séparabilité effectuée au quatrieme chapitre (§ 3-8) a montré le faible pouvoir discriminatoire de
la texture corrélation. Dans cette analyse, l'indice de séparabilité (équation 3-14) n'a pas
dépassé 0,5 pour les six images testées (figure 3-14c). En effet, méme si I'ajout de cette
mesure de texture n’exige aucun colt supplémentaire, son enlévement apporte un allégement
significatif de la taille du réseau et un gain considérable au temps d’apprentissage et de
classification. Il est important donc de voir si I'ajout de la texture corrélation apportait une

amélioration a la précision des résultats.

Afin d’évaluer cet apport, nous avons effectué plusieurs tests d’apprentissage avec uniquement
la texture Moyenne et la texture Corrélation. Ces tests ont montré que la suppression de la
texture Corrélation du processus d’apprentissage affecte Iégérement la précision totale de la
classification.

. Erreur calculée sur le groupe d’apprentissage : E = 0,0283
107 ¢ T : : T

10+

107+ .

Erreurs d’apprentissage et de validation

(1] a0 100 150 200
Nombre d'itérations

Figure 6-9. Evolution de I’apprentissage du réseau avec 4 textures (2 S1 et 2 S7).
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La figure 6-9 montre que le réseau a obtenu une bonne convergence et une erreur satisfaisante
(~ 0,035 pour le groupe validation). Cette erreur est a peine inférieure a celle obtenue avec la

combinaison précédente (trois textures par image) qui est de l'ordre de 0,03.

TABLEAU 6-10. Matrices de confusions obtenues avec 2 textures S1 et 2 textures S7.

Groupe d’apprentissage Groupe test
C1 C2 C3 C4 | Nul Cl C2 C3 C4 Nul
ci| 9% | 4 | o | o | o 82 | 18
c2l 4 | 8 | o 6 | o 86
c3| o 0 | 94 6 0 0 0 | 93
c4l 1 8 | 8 83 0 11 14 | 75 0
Précision totale : | 88 Précision totale : | 84
Coefficient Kappa : | 0,84 Coefficient Kappa : | 0,79
o* (k)= 5107 o (k)=1210°
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré

Une comparaison entre les deux matrices de confusion présentées aux tableaux 6-9 et 6-10
montre que la suppression de la texture corrélation améliore la discrimination entre le milieu
forestier et le milieu humide fortement arboré de ~ 7 % et dégrade les autres précisions de 2 a
4 %.

6.3.9. Dix-huit mesures de texture (3 par image)

Cette combinaison offre la meilleure précision (0,013 pour le groupe d’apprentissage et 0,028
pour le groupe validation). Toutefois, la lourde architecture de ce réseau (18-36-4) rend
I'apprentissage trés lent.

149




. Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0136
10 T T T T T | —

Erreurs d'apprentissage et de validation

1 u‘a A ! i i I I
0 50 100 150 200 250 300
Nombre d'itérations

Figure 6-10. Evolution de I’apprentissage du réseau avec 18 textures (3 par image).

Les matrices de confusion présentées au tableau 6-11 montrent que I'amélioration de la
précision n'est pas proportionnelle a la quantité d’informations fournies au réseau. Ainsi, un
réseau entrainé par 18 bandes d’informations (extraites de 6 images) donne une précision a
peine supérieure (2 %) a un réseau entrainé par 6 mesures de texture (extraites de 2 images).

TABLEAU 6-11. Matrices de confusions obtenues avec 18 textures (3 par image).

Groupe d’apprentissage Groupe test
C1 C2 C3 C4 Nul C1 C2 C3 C4 Nul
Ct| 99 1 0 0 0 87 10 0 2 1
C2| 2 91 1 6 0 9 77 0 13
C3 0 0 99 1 0 0 0 96 4 0
C4 1 4 2 93 0 0 9 8 83 0
Précision totale : | 95 Précision totale : | 86
Coefficient Kappa : | 0,94 Coefficient Kappa : | 0,81
o?(k)=210° o?(k)=1110*
C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré
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6.3.10. Deux composantes principales

Figure 6-11. Evolution de I’apprentissage du réseau avec deux composates principales.

Ce test a permis de vérifier si la transformation des données disponibles en composantes

10°

Erreurs d'apprentissage et de validation

10°

_Erreur calculée sur le groupe d'apprentissage : E = 0,0989

107}

107}

T T T ¥ T ¥

p— -

0
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Nombre d'itérations

principales apporte une amélioration a la précision des résultats.

TABLEAU 6-12. Matrices de confusions obtenues avec deux composates principales.

C1
C2
C3
C4

C1 : Milieu forestier

Groupe d’apprentissage Groupe test
C1 C2 C3 C4 Nul Ci C2 C3 C4 Nul
83 4 0 13 0 76 5 1 18 0
43 5 18 34 0 45 7 11 37 0
4 2 58 36 0 3 2 62 33 0
20 6 24 50 0 16 3 35 46 0
Précision totale : | 49 Précision totale : | 47
Coefficient Kappa : | 0,32 Coefficient Kappa :| 0,3
o2 (k)= 910" o?(k)=1910°*

C2 : Milieu humide fortement arboré

C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré

Les résultats obtenus (tableau 6-12) ont montré que ce genre de transformation n’a aucun
apport positif & la précision de la classification. En effet, Benediktsson et Sveinsson (1997) ont
trouvé aussi que la réduction des neurones au niveau d’entrée en utilisant la composante
principale n'apporte pas une grande amélioration a la précision de la classification. Cette
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amélioration a resté inférieure a 1% pour toute les combinaisons utilisées. Dans notrecas, la
précision obtenue avec les deux composantes principales est plus ou moins semblable a celle
obtenue avec les six images brutes. Toutefois, cette précision reste de loin inférieure a celle

obtenue avec six mesures textures extraites d’une image S1 et d’'une image S7.

6.3.11. Evaluation des combinaisons d’intrants

Fitzgrerald et Lees (1994) ont évaluer le degré d'exactitude d’une classification en placant le

coefficient Kappa dans I'un de trois intervalles suivants :
K < 0,4 = faible performance.

0,4 <K< 0,75 = bonne performance.

K= 0,75 = excellente performance.

Un résumé des précisions obtenues avec les dix combinaisons testées est présenté au tableau
6-13. Les combinaisons qui ont donné un coefficient Kappa supérieur a 0,75 pour le groupe test

sont présentées en Gras.

Le seuil de K = 0,75 a été atteint pour cinq combinaisons :

- Combinaison 2 = Six textures Moyenne (3 S1 et 3 S7).

- Combinaison 5 = Trois textures Moyenne (3 S7).

- Combinaison 7 = Six textures : Moyenne, Ecart Type et Corrélation (S1 aolt et S7 avril).
- Combinaison 8 = Quatre textures : Moyenne et Ecart Type(S1 ao(t et S7 avril).

- Combinaison 9 = Dix-huit textures : Moyenne, Ecart Type et Corrélation (3 S1 et 3 S7).

Un test Z a été effectué entre ces cing combinaisons pour évaluer s'il existe une différence
significative entre eux. Ce test va permettre de juger, objectivement, si I'ajout d’une information
supplémentaire (une texture ou une image) apporte une amélioration & la précision de la
classification. Cette évaluation permet d’économiser sur le nombre d'images utilisées dans le

processus de classification. Les résultats de ce test sont présentés dans le tableau 6-14.
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TABLEAU 6-13. Tableau récapulatif des résultats obtenus pour les différentes combinaisons

d'intrants.

Combinaisons Groupe apprentissage Groupe test Perf?

d’intrants Prﬁ;ﬁf“ C‘}’(e:;i::"‘ o2 (k) x 10° Pfti‘;:;:’" C‘:f:;ﬂ:“t o2 (k) x 10°

1 ey 59 | 045 10 53| 037 20 F
2 | TEerateme [ s 0,78 6 82 | 076 13 E
3 | o™ te(’gt‘gff;*g;fype 73 0,64 8 74 | 0,65 17 B
4 | S a3 | 02 11 3| 012 19 F
5 | ey | 8 0,79 6 82 | 075 13 E
6 | Gy e 57 0,43 9 53 | 038 17 F

Six textures : Moyenne,

7 |Ecart Type et Corrélation 89 0,86 4 84 0,78 12 E
(S1 aofit et S7 avril)

Quatre textures :

8 | Moyenne et Ecart Type [ 88 0,84 5 84 0,78 12 E
(S1 aofit et S7 avril)

Dix huit textures :

9 | Moyenne, Ecart Typeet | 95 0,94 2 86 0,81 11 E
Corrélation (3 S1 et 3 S7)

Deux composantes

10 principales 49 032 9 47 0,30 19 F
(3S1)et (3 S7)

?F : Faible performance, B : Bonne performance, E : Excellente performance

Avec un coefficient Z = 0,32 (< 1,96), le premier test montre que l'ajout des trois textures
Moyenne dérivées de trois images S1 n'apportent aucune amélioration a la précision obtenue

uniquement avec les textures Moyenne dérivées de trois images S7.

Le test 2 montre que l'utilisation de six mesures de textures dérivées a partir d'une image S1 et
d'une image S7 (combinaison 7) offre une précision comparable a une combinaison de six

textures dérivées de six images (combinaison 2).

Le test 4 montre que I'ajout de la texture Corrélation n’a aucuneffet sur la précision finale de la

classification. En effet, méme si I'ajout d’'une mesure de texture ne nécessite pas des dépenses
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supplémentaires (pas de nouvelles acquisitions d'images), la suppression de textures inutiles
diminue considérablement le temps nécessaire pour la classification (entrainement et
apprentissage).

Les deux tests 5 et 6 confirment aussi que l'utilisation d’'une image S1 et d'une image S7

donnent des précisions comparables a celles obtenues avec six images (3 S1 et 3 §7).

Avec un coefficient Z = 2,25 (> 1,96), le test 8 montre que I'utilisation d’'une image S1 et d’'une

image S7 donne une précision supérieure a celle obtenue avec les trois images S7.

TABLEAU 6-14. Evaluation des précisions par un test Z

Tests | Combinaisons Statistique-Z Résultat?

1 2vs5 0,32 NSP°
2 2vs7 1,82 NS
3 2vs 9 3,58 S

4 7vs 8 0,11 NS
5 7vs9 1,74 NS
6 8vs9 1,64 NS
7 5vs 8 2,25 S

# avec un niveau de confiance de 95 %
b NS : différence non significative, S : différence significative

6.4. Comparaison des résultats avec celles obtenus avec la méthode du

maximum de vraisemblance.

Une classification par maximum de vraisemblance a été effectuée avec une combinaison
d’intrants en texture Moyenne et Ecart Type. Au total, 6000 pixels ont été utilisés comme sites
d’entrainement (1500 pixels par classe). Nous avons utilisé les mémes pixels utilisés pour
F'apprentissage et la validation des réseaux de neurones pour pouvoir comparer, objectivement,
les précisions obtenues par les deux méthodes de classification. Les résultats obtenus seront

comparés par la suite d'une facon descriptive et analytique.
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6.4.1. Comparaison descriptive des résultats

Le tableau 6-15, montre les trois matrices de confusions obtenues avec trois combinaisons
d’intrants : 3 images S1 (en textures Moyenne), 3 images S7 (en texture Moyenne) et une
image S1 (ao(t) et une image S7 (avril) en textures Moyenne et Ecart Type. Les trois
combinaisons d'intrants utilisées dans ce test de comparaison correspondent aux combinaisons

5, 6 et 8 présentées au tableau 6-13).

Un coefficient Kappa et sa variance ont été calculés pour chaque matrice de confusion avec les
formules présentées dans la section §4.10.3. Le calcul des précisions a été effectué en utilisant

le méme groupe test utilisé dans I'évaluation de la performance des réseaux de neurones.

Une premiére de lecture de ces précisions montre que les résultats obtenus avec les réseaux
de neurones pour les mémes combinaisons sont nettement supérieurs que celles obtenus avec

la méthode de maximum de vraisemblance.

L'histogramme de la figure 6-12 présente une comparaison des précisions obtenues par les
deux méthodes de classification. D'aprés ce graphique, on observe que le réseau de neurones
arrive a identifier les trois classes végétales des milieux humides (fortement arborés,
moyennement arborés et arbustifs) avec une précision nettement supérieure a celle obtenue

par maximum de vraisemblance. La différence entre les deux précisions est de I'ordre de 20 %.

Par contre, en ce qui concerne le milieu forestier, la méthode du maximum de vraisemblance
offre une précision de 6 % supérieure a celle obtenue par réseaux de neurones. Cette
supériorité est due probablement au fait que les milieux forestiers sont plus homogenes que les
composantes végétales des milieux humides et leur distribution statistique sont plus proche a la
distribution normale que les autres classes (figures 5-12 et 5-13). Dans ce cas un modéle
paramétrique est capable d'offrir une excellente discrimination étant donné qu’il suppose a priori
que la distribution des valeurs numériques des pixels est normale (ou Gaussienne) pour chaque

classe.
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Figure 6-12. Comparaison entre les deux méthodes de classification: maximum de
vraisemblance et réseaux de neurones

La supériorité observée des réseaux de neurones dans la discrimination des composantes
végétales des milieux humides est due principalement a l'aspect non paramétrique de son
fonctionnement. En effet, les réseaux de neurones ne nécessitent pas une connaissance a
priori de la distribution statistique des classes. Cette caractéristique nous évite de fixer des
conditions préalables sur la nature de la distribution qui ne sont pas toujours exactes. En effet,
pour certaines classes, la distribution statistique des classes est loin d’étre Gaussienne (figures
6-14a, b et c). Les histogrammes des figures 6-13 et 6-14 montrent que la distribution peut étre
bi-modale (comme il est le cas pour les milieux humides arbustifs en texture Moyenne S7, figure
6-13a) ou méme aléatoire (comme c’est le cas pour les milieux humides fortement arborés en
texture Ecart Type : figure 6-13b ou en texture Corrélation : figure 6-13c).

La supériorité des réseaux de neurones peut étre aussi expliquée par le fait qu'un réseau de
neurones nécessite moins de données d’entrainement que la méthode de maximum de
vraisemblance pour construire son modéle (Augusteijn, et al., 1995).
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TABLEAU 6-15. Matrices de confusions obtenues par maximum de vraisemblance avec trois
combinaisons d'intrants.

Trois images S1

Cl C2 C3 C4 Nul
Cl| 85 9 0 4 2
C2| 31 29 17 22 1
C3 1 4 76 17 2
C4| 14 15 34 36 1
Précision totale : | S8
Coefficient Kappa : | 0,43

o2(K)= 19 10°

Trois images S7

Cl1 Cc2 C3 C4 Nul
Ci| 90 8 0 | 1
c2| 17 50 5 27 1
C3 0 1 88 10
C4 1 25 19 55 0
Précision totale : | 71
Coefficient Kappa :| 0,61

o2 (k)= 18 10

Une image S1 et une image S7

C1 Cc2 C3 C4 Nul
Cl| 89 9 0 1 1
c2| 22 34 10 34 0
C3 0o | o 84 15
C4 2 20 17 61 0
Précision totale : | 67
Coefficient Kappa : | 0,56
o (K)=1910°

C1 : Milieu forestier C2 : Milieu humide fortement arboré
C3 : Milieu humide arbustif C4 : Milieu humide moyennement arboré
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6.4.2. Comparaison analytique des résultats

TABLEAU 6-16. Comparaison analytique entre les réseaux de neurones et le maximum de

vraisemblance.

.. Maximum de vraisemblance Réseaux de neurones —
Combinaisons _ Stat';ﬂque
d’intrants Prticii:l?n Cc::f’i);i:nt 02 (K) X 10° Prtéotii;?n Cc};e;f"u)c;)i:nt JAZ (k) X 10°
= [
T textures M
1 ey o T 0,61 18 82 0,75 14 7,833
Trois textures M :
CEEGs) T 5T | 043 19 53 0,38 17 2,742
Quatre textures :
3 [Moyenne et Ecart Type| 67 0,56 19 84 0,79 12 12,767
(S1 aolt et S7 avril)

Le tableau 6-16 présente un résumé des résultats obtenus pour les deux méthodes de
classifications testées. Le calcul de la statistique Z montre que la différence entre les deux
classificateurs est significative pour les trois combinaisons testées (Z > 1,96). La précision
obtenue avec les trois images S1 est faible pour les deux classificateurs avec une légeére
supériorité de la méthode de maximum de vraisemblance (Kappa = 0,43 pour le maximum de

vraisemblance et 0,38 pour les réseaux de neurones).

Pour la premiére et la troisitme combinaison, les précisions obtenues par la méthode de
maximum de vraisemblance sont considérées comme bonnes (Kappa > 0,40) mais elles
restent nettement inférieures aux résultats obtenus avec le réseau de neurones qui peuvent
étre considérées comme excellentes avec un Kappa supérieur a 0,75. En plus, les valeurs de la
variance du coefficient Kappa calculées a partir des matrices de confusion sont plus faibles
pour les réseaux de neurones que ceux calculés avec la méthode de maximum de
vraisemblance. Une faible variance du coefficient Kappa signifie qu'il y a moins de confusion

entre les classes (Congalton, 1991).
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TABLEAU 6-17. Vérification de la complémentarité entre le mode S1 et le mode S7.

Réseaux de neurones Maximum de vraisemblance
Classes

S1 _ S7 S1+ 87 $1 S7 S1+ 87
C1 Milieu forestier 92 82 82 85 90 90
C2 Milieu humide fortement arboré 35 80 86 29 50 33
C3 [Milieu humide arbustif 84 85 93 76 88 85
C4 Milieu humide moyennement arboré 3 79 75 37 55 61
Précision totale : 53 81 84 57 71 67

Les précisions affichées au tableau 6-17 permettent d'évaluer le degré de complémentarité
entre les deux modes d’acquisition S1 et S7 pour les deux méthodes de classification utilisées
dans cette thése : réseau de neurones et par maximum de vraisemblance. En effet, étant
donnée la supériorité démontrée préecédemment du mode S7, la comparaison entre les valeurs
de précision présentées au tableau 6-17 permet de vérifier si I'ajout d’'une image S1 a un apport
significatif a la précision de chacune des classes et a la précision totale de la classification.
Cette comparaison permet aussi de vérifier si I'ajout d’'une image S1 a un effet négatif sur les
précisons obtenues avec uniquement une image S7. En effet, I'ajout d’'une image S1 peut étre
bénéfique dans l'identification d’une classe donnée mais risque d'apporter quelques confusion

aux autres classes.

En ce qui concerne la méthode de réseau de neurones, I'ajout d’'une image S1 a amélioré la
précision pour les trois premieres classes (C1, C2 et C3) et a fait diminuer la précision de la
quatrieme classe (C4) de 4 %. Cette diminution est srement due a la forte confusion entre les
milieux humides moyennement arborés (C4) et les milieux humides arbustifs (C3) observée en

utilisant uniquement des images S1 (voir matrice de confusion du tableau 6-8).

Concernant la méthode du maximum de vraisemblance, les conclusions sont contraires a celles
observées avec le réseau de neurones. L'ajout d’'une image S1 a fait diminuer la précision pour

les trois premiéres classes (C1, C2 et C3) et augmenter pour la quatrieme classe (C4).

Ces observations confirment I'hypothése que les réseaux de neurones considérent

différemment I'apport de chaque mode d'acquisition pour la prise de décision d’'une classe
donnée.
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Figure 6-13a. Distribution statistique des classes : texture Moyenne de I’'image S1 (aofit).
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Figure 6-13b. Distribution statistique des classes : texture Ecart Type de I’image S1
(aofit).
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Figure 6-13c. Distribution statistique des classes : texture Corrélation de I’'image S1 (aoft).

Figure 6-14a. Distribution statistique des classes : texture Moyenne de I’image S7 (avril).
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Figure 6-14b. Distribution statistique des classes : texture Ecart Type de I’image S7 (avril).
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Figure 6-14c. Distribution statistique des classes : texture Corrélation de I’image S7 (avril).
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6.5. Classification de I'image

Comme suite a I'analyse d’'optimisation des intrants présentée a la section (§ 6.3), nous avons
conservé la combinaison de deux mesures de texture (Moyenne et Ecart Type) extraites d’une
image S1 du mois d'aolt et d'une image S7 du mois d’avril (§ 6.3.8). Ce choix représente le

meilleur compromis entre le nombre d’'images utilisées et la performance de la classification.

Le réseau de neurones entrainé a été testé sur une sous-image de 1056 x 680 pixels couvrant
les milieux humides d’Albanel et de Dolbeau (au nord-ouest du lac St-Jean) entourés par une
grande superficie de foréts. Ces milieux humides sont les seuls milieux naturels couverts en
méme temps par les deux faisceaux S1 et S7. lls sont caractérisés par une flore dominée par
une végétation arbustive. lls contiennent aussi plusieurs colonies d'épinettes noires, a des

densités variables, éparpillées dans plusieurs zones.

6.5.1. Le temps d’opération de la méthode

Le temps nécessaire pour I'apprentissage du réseau et la classification de lI'image représentent
linconvénient majeur de réseaux de neurones (Augusteijn et al, 1995). Ce temps est
proportionnel a la taille du réseau et varie selon la vitesse du processeur de I'ordinateur utilisé.
A titre d’exemple, un PC avec un processeur de 800 MHz est capable de classifier environ 60
pixels par seconde avéc un réseau de 120 neurones (5-12-4). Ainsi, pour la sous-image testée
dans ce projet qui contient 726528 pixels (1056 lignes x 688 colonnes), le réseau a pris 3

heures et demi pour classifier toute I'image.

D’autre part, le temps nécessaire pour I'apprentissage est proportionnel a Ia taille du réseau et
au nombre de pixels utilisés pour I'entrainement. Le temps d'apprentissage est aussi influencé
par les parameétres liés au taux d’apprentissage comme le coefficient de freinage, le coefficient
d’accélération, le momentum... etc. Toutefois, puisque les valeurs des poids initiaux sont
aléatoirement choisies, le temps d’'apprentissage peut varier entre deux tests avec une
configuration identique. Dans ce projet, le temps nécessaire pour la convergence du réseau a

rarement dépassé 30 minutes et ceci pour toutes les combinaisons d’intrants testées.

Avec la croissance phénoménale des accessoires informatiques, les inconvénients liés a
lenteur de la classification par réseau de neurones seront de plus en plus minimes. Ainsi,

'augmentation phénoménale de la fréquence de calcul des nouveaux processeurs (qui atteint 2
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GHz avec le nouveau processeur Pentium IV de Intel Inc.) et 'agrandissement de la capacité
mémoire des nouveaux ordinateurs ont considérablement contribué a 'accélération des calculs

automatisés.

6.5.2. Effet du seuil de décision sur la classification.

Cette section fait suite a I'analyse déja réalisée au (§ 6.2) sur l'effet du seuil de décision sur la
précision du groupe test. Les quatre planches de la figure 6-15 présentent les résultats de
classification obtenus avec des seuils de décision variants entre 0,2 et 0,8. Comme il a été
démontré auparavant dans les graphiques de la figure 5-1, le nombre de pixels nuls augmente
considérablement avec 'augmentation du seuil de décision au-dessus de 0,5. Toutefois, la

variation du seuil entre 0,2 et 0,4 n’a pas un effet visible sur 'apparence de la classification.
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Texture Moyenne et texture Ecart Type - S1{aodt) + ST{avril) - Seuil =0,2.

- Milieu forestier
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100 20 30 40 K0 60 B M. H. arbustif

- Classe nulle

Figure 6-15a. Effet du seuil de décision sur la classification (seuil = 0,2).
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Texture Moyenne et texture Ecart Type - St{aod) + 7(avril) - Seuil = 0.4,

- Milieu forestier

- M. H. fortement arboré
[0 M. H. moyennement arboré
I M. H. arbustif

- Classe nuile

Figure 6-15b. Effet du seuil de décision sur la classification (seuil = 0,4).
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Texture Moyenne et texture Ecart Type - S1{aoii) + S7(avrif) - Seil = 0,6.

- Milieu forestier
B M. H. fortement arboré
o : \ ': i : : [ M. H. moyennement arboré
100 200 300 400 500 800 I M. H. arbustif
- Classe nulle

Figure 6-15c. Effet du seuil de décision sur la classification (seuil = 0,6).
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Texture Moyenne et texture Ecart Type - S1{aoit) + ST(avril) - Seuil = 03.
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Figure 6-15d. Effet du seuil de décision sur la classification (seuil = 0,8).

6.5.3. Gradient de la végétation

Aprés l'adoption de la configuration finale du réseau et aprés le choix de la combinaison
optimale des intrants, il nous reste qu’a vérifier la qualité de la classification de I'image entiéere.
En effet, méme si une estimation descriptive et analytique de la précision donne une idée sur la
qualité de la classification, une interprétation visuelle de la carte thématique produite reste une
étape incontournable dans I'appréciation finale du résultat. Pour ce faire, nous avons choisi le
respect du gradient de la végétation comme critére d’évaluation de la qualité de la classification.

L'évolution de la composition arborée d’un milieu humide suit, en général, un gradient précis
entre le centre et la bordure du milieu (figure 6-16). En s’approchant des bordures, la présence
d’arbres (comme les épinettes noires : picea mariana et les mélézes larix laricina) s’accroit et
leur taille devient de plus en plus imposante, ce qui peut entrainer la formation d’une lisiére
forestiére prés de la marge du milieu humide (Damman, 1977). La présence de ce gradient a

été observée pendant les visites effectuées sur le terrain.
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Figure 6-16. Gradient de la végétation.

Le gradient de la végétation est influencé par I'hydrologie et I'hydrogéologie du milieu humide
(Damman, 1977). La présence d'une couverture arborescente dense dans les zones limitrophes
de milieux humides est due principalement aux apports minéraux transportés de I'extérieur par
les eaux de ruissellement enrichies des éléments minéraux (ou éléments nutritifs). La présence
des minéraux au sol augmente le pH du milieu (4,6 > pH > 7,5) ce qui favorise la poussée d’une

végétation arborée (Glasser, 1992).
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- Arbustif

Moyennement arboré

Fortement arboré

B

Figure 6-17. Vérification du gradient de la végétation.

La figure 6-17 présente un test de vérification de I'aptitude du réseau a détecter I'évolution du
gradient de la végétation. La grande planche représente un agrandissement de la classification
produite d’'une zone limitrophe située entre un milieu humide et un milieux purement forestier.
La classification présentée a cette figure montre que le réseau de neurones détecte I'évolution
graduelle de la densité des arbres dans la zone limitrophe du milieu humide. Toutefois, une
certaine confusion reste visible dans le milieu forestier ou certaines zones ont été classifiées
comme milieux humides fortement ou moyennement arborées. Cette confusion est
probablement due a la présence d’'une couche d’eau stagnante dans quelques endroits du
milieu forestier. La présence de I'eau au sol augmente I'humidité du milieu ce qui engendre une
augmentation de la rétrodiffusion dans cette zone.
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CHAPITRE 7

Conclusion

L’objectif principal de cette recherche était de développer une méthodologie de classification
des images Radarsat-1 par réseaux de neurones pour identifier les grandes classes
physionomiques des milieux humides. Pour ce faire, deux objectifs secondaires ont été
poursuivis : (1) comprendre le comportement du signal radar face aux différentes composantes
des milieux humides et (2) établir un mode de fonctionnement pour les différentes étapes de

classification des données Radarsat-1 par réseaux de neurones.

L’objectif principal ainsi que les deux objectifs secondaires sont atteints. L'approche développée
dans ce projet devrait étre transféerée au Ministére des Ressources Naturelles (MRN) du

Québec pour une éventuelle cartographie des milieux humides dans le Nord de la province.

7.1. Vérification des hypothéses

Au début de la these, nous avons défini nos objectifs en se basantsur quatre hypothéses liées
au choix de l'imagerie radar pour la cartographie des milieux humides (hypothéses 1 et 2) et au
choix de réseau de neurones comme classificateur (hypothéses 3 et 4). Ces hypothéses ont été
vérifiées et analysées tout au long de la thése. Les paragraphes suivants discutent de la
validation des quatre hypothéses énoncées au premier chapitre. Aussi, les recommandations
finales de la thése seront étroitement liées aux étapes parcourues pour la vérification de ces

hypothéses.
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7.1.1. Le potentiel de ’imagerie radar pour la cartographie des milieux humides

Hypothése 1 : /e pouvoir des données Radarsat-1 en mode Standard a discriminer entre les

composantes végétales des milieux humides.

L’analyse théorique effectuée au troisiéme chapitre (§3.4) sur la rétrodiffusion radar a montré
que les micro-ondes radar interagissent difféeremment pour chacune des quatre classes : (1)
milieu forestier, (2) milieu humide fortement arboré, (3) milieu humide moyennement arboré et
(4) milieu humide arbustif. Par contre, les analyses de séparabilité effectuées sur ces quatre
classes (§3.8) ont montré que les images acquises en mode S1 offrent une faible discrimination
des composantes végétales des milieux humides. Cependant, le mode d’acquisition S7 est plus
puissant quand il s’agit de discriminer les différentes composantes a lintérieur des milieux
humides. Ces analyses ont ainsi montré que le mode S7 reste plus sensible a la variation de la
composition végétale malgré la faiblesse du signal retourné au satellite. Toutefois, la précision
obtenue avec une image S1 et une image S7 (84 %) n’a été que légerement supérieure a celle

obtenue avec trois images S7 (82 %).

Les mesures de texture se sont avérées tres utiles pour ressortir les informations dissimulées
dans les images radar. En fait, contrairement aux algorithmes de filtrage qui affectent
considérablement la résolution de I'image, la texture permet de réduire ['effet du chatoiement
tout en gardant une certaine sensibilité pour l'identification des objets ou des régions d'intérét
dans limage. En plus, lutilisation de la texture permet de réduire l'effet négatif d'une
classification pixel par pixel en fournissant au réseau une information sur la zone avoisinante du
pixel concerné. Les analyses de séparabilité effectuées sur les quatre classes retenues (§3-8)
ont montré que l'utilisation de la texture améliore considérablement la séparabilité des classes.
Cette amélioration atteint 300 % avec la texture Moyenne (figures 3-14a,b,c et d). L’hypothése 1

a donc été validée.

Toutefois, étant donné la forte corrélation qui existe entre plusieurs mesures de texture, il
s’avére important d’'effectuer une analyse de corrélation sur ces mesures afin de réduire la
guantité d'intrants a fournir au réseau de neurones. En effet, la suppression des informations
inutiles dans un processus de classification par réseau de neurones réduit considérablement la
taille de réseau qui implique une réduction du temps nécessaire pour I'apprentissage du réseau

et la classification de l'image.
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Comparativement aux images brutes, ['utifisation de la texture Moyenne a considérablement
augmenté la capacité du mode S7 a discriminer entre un milieu forestier et un milieu humide
fortement arboré. L'apport de la texture Moyenne dans la discrimination entre ces deux milieux
peut étre remarqué en comparant le comportement de la rétrodiffusion (figure 3-6) et de la
texture Moyenne (figure 3-12a) pour les quatre classes testées. Cet apport de la texture
Moyenne explique aussi la bonne performance obtenue dans la classification des pixels foréts
avec trois images S7 seules (82 %). Cette performance est légérement inférieure a celle

obtenue avec une image S1 et une image S7 (84 %).
Hypothése 2 : Effet discriminatoire des angles d’incidence.

La deuxiéme hypothése stipulant que les micro-ondes émises en mode S1 (faible angle
d’'incidence) sont capables de pénétrer une couverture arborée et étre ainsi sensibles a
'humidité du sol n'a cependant pas été confirmée. En effet, la supériorité du mode S1 a
délimiter les milieux forestiers de milieux humides n'est pas évidente et la complémentarité
entre les deux modes d’acquisition S1 et S7 présentée au début de la thése était surévaluée.
Les résultats présentés au septieme chapitre ont montré que la contribution du mode S1 reste
faible dans un processus de classification des milieux humides. Le faible apport du mode S1 a
été causé essentiellement par I'utilisation de la texture Moyenne qui augmente la capacité du

mode S7 a séparer toutes les classes incluant les foréts.

La comparaison entre les deux matrices de confusions présentées dans les tableaux 6-7 et 6-8
confirme bien cette observation. En effet, méme si 92 % des pixels foréts sont correctement
classifiés en utilisant uniquement trois images S1, il est important de signaler que 48 % de
pixels des milieux humides fortement arborés ont été incorrectement classifiés comme foréts.
Ceci confirme aussi lI'importance de tenir compte de la précision du producteur et de la
précision de l'utilisateur quand il s’agit de faire une analyse descriptive des matrices de
confusion. En effet, une excellente précision dans la diagonale d’une matrice de confusion ne
signifie pas que le classificateur arrive a identifier correctement la classe correspondante; mais,
la valeur réelle de cette précision doit tenir compte des confusions enregistrées entre cette

classes et les autres classes de la matrice.

La confusion enregistrée dans la classification des milieux humides fortement arborés par des
images en mode S1 est due probablement au fait que les micro-ondes radar ne réussissent pas

a pénétrer des denses couvertures arborées dans les milieux humides du Lac Saint-Jean
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(Québec, Canada). Dans ce cas, la rétrodiffusion radar sera moins sensible & 'humidité du sol

qui représente le principal facteur différenciant ces deux milieux.

Les résultats de la classification par réseaux de neurones ont aussi confirmé cette observation.
Ainsi, la différence entre la précision obtenue avec trois images S1 et celle obtenue avec trois
images S7 est trés visible (82 % pour les images S7 contre 53 pour les images S1). Ceci est d
principalement a la prédominance de I'humidité du sol sur la rétrodiffusion a faible angle
d’incidence (S1). L’humidité du sol est considérée, dans ce cas, comme unesource indésirable
du bruit. Cependant, avec le mode S7, I'effet du sol devient négligeable sur la rétrodiffusion

totale qui devient plus sensible a la variation des composantes de la végétation.

7.1.2. Réseaux de neurones

Le choix de réseaux de neurones comme algorithme de classification a été essentiellement
motivé par les résultats encourageants obtenus avec cette technique dans plusieurs
applications récentes en télédétection. La précision de ces résultats était, dans la plupart des
cas, supérieure a celle obtenue avec les méthodes conventionnelles de classification. En effet,
la supériorité des réseaux de neurones est essentiellement due a son aspect non paramétrique
qui évite l'utilisateur de faire des suppositions sur la distribution statistique des données. En
plus, les réseaux de neurones ont 'avantage de considérer différemment I'apport de chaque
source d’information pour la prise de décision d’'une classe donnée. Ce dernier avantage

permet de renforcer automatiguement le poids des informations qui ont une contribution

majeure dans la discrimination de certaines classes. Les résultats obtenues dans cette thése
ont montré que le réseau de neurones est un puissant outil de classification des données

Radarsat-1.

Les tests effectués sur les paramétres internes du réseau de neurones ont montré que leur effet
reste trés influencé par la qualité des intrants. En effet, le réle de ces parametres se limite a
faire ressortir le maximum d’informations de données fournies au réseau et de faciliter la phase
d’apprentissage. En effet, la qualité et la nature des intrants fournis au réseau jouent le réle le

plus important dans le perfectionnement de la classification.

Au début de la thése, nous avons donné une grande importance a loptimisation des
paramétres internes du réseau tel que l'architecture, les paramétres d’apprentissage, format

des données, fonction d’activation... etc. Les centaines de tests effectués ont montré que méme
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si les paramétres internes du réseau de neurone jouent un réle non négligeable dans
I'optimisation de la méthode, la nature et la qualité des intrants restent les facteurs les plus
influants dans la précision d'une classification. Par exempile, les tests effectués avec différentes
architectures ont montré que le nombre de niveaux et le nombre deneurones par niveau ont un
effet trés limité sur la précision finale de la classification (tableau 4-2). Ces paramétres affectent
principalement I'évolution de FPapprentissage et la vitesse de convergence du réseau. Ainsi,
avant de s’aventurer dans I'optimisation des paramétres internes du réseau, il faut partir sur des

bons pieds en choisissants la meilleure combinaison des intrants disponibles.

Le choix des intrants du réseau doit tenir compte des phénoménes physiques intervenus lors de
la formation de I'image. Etant donné la nature synthétique de I'image radar, son interprétation
ne doit pas se fier uniquement a I'apparence visuelle de 'image mais, elle doit tenir compte de
la relation qui existe entre les valeurs numériques des pixels et les caractéristiques physiques
de la scene observée.

Nous avons évalué la performance des réseaux de neurones avec une série d’images
Radarsat-1 en mode Standard S1 et S7. L'étude et l'optimisation de cet outil de classification
ont permis d’obtenir un systéme efficace et prometteur pour une classification précise et
efficace. Les résultats obtenus avec différentes combinaisons d’intrants ont montré que la
performance de la classification augmente avec le nombre d’'images utilisées pour produire les
intrants du réseau (tableau 6-13). Toutefois, des contraintes économigues obligent souvent
chaque utilisateur a chercher un meilleur rapport qualité prix entre la quantité de données

requises et la précision escomptée.

La meilleure précision a été obtenue avec un réseau de neurones entrainé par 18 mesures de
textures dérivées des six images disponibles. Avec cette combinaison, le réseau arrive a une
précision de 86 % avec le groupe test et 96 % avec le groupe apprentissage. Toutefois la
combinaison de quatre mesures de texture (Moyenne et Ecart Type) extraites de deux images
S1 et S7 offre une précision de (84 %) qui est Iégérement inférieure a la premiére (18 textures).
Dans ce cas, il ne sera pas raisonnable d'utiliser six images au lieu de deux images juste pour
améliorer la précision d’environ 2 % surtout dans le cas ou un grand nombre d’images serait

nécessaire pour couvrir le site d’'étude.
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Hypothése 3 : Les réseaux de neurones tiennent compte différemment de I'apport de chaque
source de données

La validation de cette hypothése consiste a vérifier si le réseau de neurone arrive a identifier
l'apport de chaque source de données dans le processus de classification en amplifiant sa
contribution positive pour certaines classes et en minimisant toute influence négative sur les

autres classes.

Pour ce faire, nous avons vérifié si 'ajout d’'une image S1 a une image S7 peut étre bénéfique a
l'identification de la classe forét tout en gardant ou améliorant la bonne précision déja obtenue
pour les autres classes. Nous avons testé la contribution des images S1 sur la précision globale
de la classification étant donne la faible précision obtenue avec ce mode d’acquisition dans

'identification des classes a I'intérieur d’'un milieu humide.

Les précisions présentées au tableau 6-17 confirment bien cette hypothése et montrent bien
que, contrairement a la méthode de maximum de vraisemblance, les réseaux de neurones
considérent difféeremment 'apport de chaque source de données pour la prise de décision d'une

classe donnée. Cette troisiéme hypothése a donc été validée.

Hypothése 4 : Supériorité des réseaux de neurones aux méthodes conventionnelles de
classification.

La comparaison entre ces deux méthodes de classification a montré que les réseaux de
neurones offrent une précision supérieure a celle obtenue avec la méthode du maximum de
vraisemblance pour les classes végétales des milieux humides. Toutefois, quand il s’agit de la
classe forét, la précision obtenue avec la méthode de maximum de vraisemblance a été 6 %

supérieure a celle obtenue par les réseaux de neurones.

Cette précision dans les classes des milieux humides est due principalement a la supériorité
des réseaux de neurones quand il s’agit des classes naturelles ou la distribution statistique des
pixels est généralement asymétrique. L’hypothése 4 a été validée pour les classes aux
distributions asymeétriques. Par contre, dans le cas d'une classe homogéne, une méthode
paramétrique de classification (comme celle du maximum de vraisemblance) peut offrir une

précision supérieure aux réseaux de neurones.

En outre, contrairement aux confusions «aléatoires» enregistrées avec la méthode de maximum

de vraisemblance, celles obtenues avec les réseaux de neurones suivent une certaine logique
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liee a la ressemblance structurale des classes (voir tableau 6-10). Ainsi, les foréts se
confondent uniquement avec les milieux humides fortement arborés, les milieux humides
arbustifs se confondent uniqguement avec les milieux humides moyennement arborés et ces
derniers se confondent avec les milieux humides arbustifs et les milieux humides fortement
arborées. C'est a dire, chaque classe se confond uniquement avec les classes qui lui sont
adjacentes dans le gradient de la végétation (figure 6-16). En fait, dans les milieux humides
étudiés dans cette thése, le passage d'une classe a une autre se fait graduellement c'est qui
rend difficile le tragage d’'une limite précise des classes.

En somme, I'hypothése 1 liée au potentiel de I'imagerie radar pour la cartographie des milieux
humides a été confirmées. Par contre, la deuxiéme hypothése sur l'effet discriminatoire des
angles d’incidence n'a pas été validée. En ce qui concerne les réseaux de neurones, les
hypothéses 3 et 4 liées a I'utilité de cet outil dans la classification des données de télédétection
ont été pratiquement validées. Cependant, il est important de signaler que la supériorité des
réseaux de neurones sur la méthode de maximum de vraisemblance a été confirmée que pour

les classes ayants des distributions statistiques asymétriques.
7.2. Orientation des travaux futurs

Jusqu'a maintenant, les intrants utilisés dans le développement de cette méthodologie de
classification a été restreint a des canaux de textures dérivés d'images de modes S1 et S7.
Pour bien cerner l'effet de I'angle d’incidence sur la précision finale, d’autres aspects, comme
'apport d’autres modes d’acquisition et d’autres angles d'incidences, méritaient une évaluat‘ion

en regard de leur effet sur la précision de la classification.

Les methodes conventionnelles de classification, comme la méthode du maximum de
vraisemblance, donnent souvent des excellents résultats quand il s'agit des classes homogénes
et statistiquement séparables. Les précisions obtenues pour ce genre de classes sont souvent
supérieures a celles obtenues par des méthodes non paramétriques comme les réseaux de
neurones. Cette supériorité a été observée dans la précision obtenue pour Ia classe forét ou la
distribution statistique des pixels est plus proche a la distribution normale que les trois autres
classes (voir histogrammes de la figure 6-14). L'utilisation de deux méthodes différentes de
classification peut étre envisageable dans des telles situations. Ainsi, les classes homogenes et
statistiquement séparables peuvent étre préalablement identifiées par une méthode

paramétrique. Ensuite, aprés avoir masquer la classe déja identifiée, une méthode de réseau
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de neurones peut étre appliquée pour lidentification des classes hétérogénes (ayants des
distributions asymétriques). En outre, une identification de la source réelle de I'erreur (omission
et commission) peut étre utile pour réduire le nombre de pixels incorrectement classifiés. Cette
erreur peut étre due soit a une mauvaise identification du groupe d’entrainement soit a la

méthodologie de classification elle-méme.

Finalement, dans une perspective d’avenir, nous croyions qu'il serait intéressant et relativement
facile d’adapter la méthodologie développée dans cette thése pour d’autres milieux naturels.
Pour ce faire, le choix des intrants (textures, modes d’acquisition, angles d’incidence,... etc.)
doit tenir compte des mécanismes d'interaction entre le signal radar et la composition physique

et structurale des nouvelles classes.
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ANNEXE A

Distribution Statistique des classes:
Image 1: S1 (03/08/1998)
Image 2: S1 (14/10/1998)
Image 3: S1 (11/06/1999)
Image 4: S7 (04/02/1999)
Image 5: S7 (13/04/1999)

Image 6: S7 (31/05/1999)
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ANNEXE B

Planches
Image 1: S1 (03/08/1998)
Image 2: S1 (14/10/1998)
Image 3: S1 (11/06/1999)
Image 4: S7 (04/02/1999)
Image 5: S7 (13/04/1999)

Image 6: S7 (31/05/1999)




Image S1 du 03 aolt 1998
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Image S1 du 11 juin 1999
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Image S1 du 14 octobre 1998
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Image S1 du 1*" décembre 1998
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Image S1 du 24 avril 1999
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Image S7 du 04 février 1999
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Image S7 du 13 avril 1999
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Image S7 du 31 mai 1999
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