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RÉSUMÉ. Aujourd’hui de nombreuses méthodes de segmentation et de classification existent,
aussi bien supervisées que non supervisées. Dans ce papier, nous nous sommes intéressés à une
technique simple permettant de proposer un résultat unique fondé sur une implication homo-
gène de chaque méthode dans le résultat final sans masquer les défaillances individuelles de ces
méthodes. Un mécanisme prenant en compte l’utilisation de plusieurs classifieurs pour obtenir
un consensus au niveau du résultat final est décrit. Ce mécanisme utilise la notion d’entropie
et permet de s’abstenir du choix délicat de la méthode de segmentation ou de classification.
La principale qualité de cette technique est le fait qu’elle permet de compenser les défauts de
chaque méthode utilisée, sans utiliser une technique d’échantillonnage quelconque pour iden-
tifier la pertinence de chaque méthode.
ABSTRACT. Currently, many segmentation and classification methods exist, in a supervised or
an unsupervised way. In this paper, a new method allowing the user to solve the problem of
unification of the unconsensual results coming up from various classifiers on the same set of
data without masking the individual bias of the applied classifiers is presented. The method
takes into account the use of several classifiers to reach a consensus for the final result. It
will be shown how using the entropy is possible to abstain from the choice of a segmentation
or a classification method. The main advantage of this method is that it makes possible to
compensate the drawbacks of each used algorithm without using any sampling technique to
identify the relevance of each one.
MOTS-CLÉS : carte de consensualité, élection, classification, images de télédétection.
KEYWORDS: consensual maps, election, classification, remote sensing images.
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1. Introduction

Actuellement, la plupart des géographes manipulent de nombreux algorithmes
de classification, de segmentation, de traitement d’images (pré-traitements, post-
traitements des résultats, ...) afin d’extraire de l’information pertinente depuis les
images de télédétection. Tous ces algorithmes produisent un ensemble de résultats as-
sez conséquent. Malgré l’augmentation de la qualité des techniques de classification et
à cause du nombre important d’outils et même de données à traiter à leur disposition,
les experts peuvent se trouver face à un problème de fusion des résultats.

Observant le nombre important de techniques de classification décrites dans la lit-
térature, nous sommes arrivés à un point où nous avons le choix entre de nombreuses
méthodes, associées à un nombre tout aussi important de paramètres et donc inévita-
blement de nombreux résultats. Dans cette étude, nous avons décrit une méthode de
fusion de classifieurs. Nous souhaitions une méthode qui permette :

– d’obtenir un résultat unique, fondé si possible sur une implication homogène de
chaque méthode dans le résultat final,

– sans masquer les défaillances individuelles, c’est-à-dire, si possible, avoir un
retour sur ces méthodes afin de proposer éventuellement des corrections,

– et s’appliquant aussi bien avec des images supervisées que non supervisées
(après réaffectation des classes en utilisant une matrice de confusion sur des données
d’apprentissage labellisées).

De nombreuses méthodes de fusion de classifieurs ont déjà été proposées dans la
littérature, par exemple en utilisant la théorie de l’évidence (Chitroub et al., 2001)
ou les modèles de croyances (Aissa et al., 2004). La plupart de ces approches néces-
sitent des informations supplémentaires comme l’erreur de classification ou un poids
(ou masse) attribué par un expert. Il existe aussi des approches hybrides (Gançarski et
al., 2005), dans lesquelles les algorithmes sont paramétrés de telle sorte à les faire col-
laborer entre eux (hybridation), ce qui rend l’utilisation de n’importe quelle méthode
de classification difficile et proscrit l’utilisation de classifications déjà prêtes. Pour
résoudre le problème des pixels qui sont classifiés différemment par les multiples mé-
thodes de classification existantes, nous avons développé une solution à base d’élec-
tion consensuelle. L’élection consensuelle utilise une mesure d’information pour no-
ter la qualité du vote et pour décider de la classe d’appartenance de chaque pixel. De
nombreuses mesures d’information existent, parmi lesquelles l’entropie de Shannon,
l’entropie de Rényi, l’entropie multivariée, les mesures d’information mutuelle et la
divergence de Kullback-Leibler (Rényi, 1961; Taneja, 2001). A priori toute mesure
d’information peut être utilisée, mais nous avons utilisée celle de Shannon car elle
était la plus simple et la plus répandue. Nous présentons ici la solution obtenue de
manière abstraite avec quelques résultats qui nous semblent intéressants. Cependant,
cette solution a été mise en oeuvre et implémentée à l’aide de plusieurs outils infor-
matiques, notamment ENVI et ICU (ICU, 2005).
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Dans la partie suivante, nous commençons par décrire de manière abstraite la no-
tion de mesure consensuelle. Ensuite nous présentons deux méthodes de visualisation
basée sur cette mesure, permettant de produire des cartes de vote et des cartes de
consensualité. Ensuite, nous discuterons un exemple combinant les résultats de huit
algorithmes, dont deux non supervisés, à partir d’une image traitée dans le cadre d’un
projet européen (Tidal Inlets Dynamics and Environment, TIDE, (TIDE, 2005)).

2. Mesure consensuelle

Une décision de classification d pour un échantillon P est la dénomination de la
classe de cet échantillon par une méthode donnée. D’un point de vue statistique, d

peut être modélisée comme la probabilité pc qu’a une classe donnée c d’être affectée
à P .

Quand l’étude concerne n classes, d est alors modélisée comme la distribu-
tion de probabilité comprenant l’ensemble des probabilités (p1, . . . , pi, . . . , pn), avec∑

pi = 1, pour toutes les n classes. Pour les méthodes correspondant aux problèmes
de type hard, où chaque échantillon est classé uniquement dans une classe, la valeur
d’un élément pi est 1 si l’échantillon est affecté à la classe i et 0 sinon. Pour les mé-
thodes correspondant aux problèmes de type soft ou flous, la probabilité pi dépend de
l’estimation de la proportion de la classe i pour cet échantillon.

Lorsque différentes méthodes (M1, . . . , Mm) s’affrontent sur le même échan-
tillon, la distribution de probabilité peut être vue comme un modèle probabiliste in-
diquant la probabilité qu’a une classe donnée d’être sélectionnée pour un échantillon
donné. Dans ce cas, chaque élément pi est une moyenne des probabilités pM

i assignées
par chaque méthode dans leurs distributions respectives (Ghali et al., 1997).

Un échantillon est dit avoir une bonne qualité de classification quand les décisions
concernant sa classe sont consensuelles, c’est-à-dire qu’une forte homogénéité est ob-
servée dans les distributions de probabilité.

Nous allons maintenant introduire les concepts théoriques nécessaires pour mesu-
rer l’homogénéité d’une telle distribution. Cette homogénéité repose sur le concept
d’entropie.

Si P = (p1, p2, . . . , pn) est une distribution de probabilité, alors l’information
exprimée par cette distribution, appelée l’entropie de P (Shannon, 1948), est définie
par l’équation suivante :

I(P ) = −

n∑

i=1

pi log(pi) [1]

Moins la distribution est uniforme, moins elle délivre d’information. Si nous consi-
dérons que P = (p1, p2, . . . , pn) est la probabilité de distribution de la classification
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d’un échantillon dans n classes par tous les classifieurs, alors la mesure de l’entropie
peut être utilisée comme une mesure de l’homogénéité de la décision. Trivialement,
d’après l’équation 2, I(1, 0, . . . , 0) = 0 et l’entropie est comprise entre 0 et log(n),
où n est le nombre de classes.

lim
p→0

p log(p) = 0 [2]

Nous définissions l’entropie normalisée d’une distribution, aussi appelée son ho-
mogénéité, par l’équation :

H(P ) =
I(P )

log(n)
[3]

Dans ce cas, la consensualité peut être définie par l’équation :

C(P ) = 1 − H(P ) [4]

Cette mesure s’interprète très facilement. La consensualité est maximale quand
tous les classifieurs classifient un échantillon donné dans la même classe, et minimale
quand tous les classifieurs le classifie dans des classes différentes. Cette mesure est
illustrée sur la figure 1.

Il est possible de calculer de manière théorique dans quel cas la mesure obtenue
décrit une majorité simple au niveau de la décision des classifieurs. Dans quels cas la
majorité n’est pas atteinte ? Il suffit pour cela d’avoir au moins deux classes, a et b

pour lesquelles le vote des classifieurs est identique et majoritaire, soit pa = pb avec
pi ≤ pa ∀i 6= a, b. Par exemple, et comme expliqué ci-dessus, lorsque les probabilités
sont toutes identiques (pi = p ∀i), C(P ) = 0. Il est facile de voir que la consensualité
maximale est atteinte, sans qu’il y ait majorité, lorsque tous les classifieurs votent à
égalité pour deux classes et deux seules, et ceci quel que soit le nombre de classes.
Dans ce cas on a pa = pb = 0.5 avec pi = 0 ∀i 6= a, b. La valeur correspondante de
C(P ), nommée Cmaj(n) est donnée par l’équation suivante :

Cmaj(n) = 1 +

∑n

i=1
pi log(pi)

log(n)
= 1 +

log(0.5)

log(n)
[5]

Le but de Cmaj est de proposer un seuil au delà duquel la consensualité présente
une majorité simple de manière certaine. Ce seuil ne dépend que du nombre de classes,
et non du nombre de classifieurs. Il faut cependant prendre cette mesure avec pré-
caution car il peut y avoir une majorité en dessous de Cmaj (voir la figure 1b où
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1 2 3 4 Classes
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C(P) = 0.59

1 2 3 4 Classes

4 classifieurs

C(P) = 0.5

Figure 1. Comparaison de différentes valeurs de consensualité sur un échantillon
donné. Un carré gris représente un vote d’un classifieur pour une classe. En abs-
cisse : index des 4 classes, en ordonnée : nombre de classifieurs votant pour chaque
classe

Cmaj(4) = 0.5). Il n’y a d’ailleurs pas de raison particulière de considérer ce cas
comme peu probable en télédétection.

3. Cartes de consensualité

Dans cette étude nous avons utilisé la mesure C(P ) pour produire deux types de
cartes distinctes :

La carte de consensualité est une carte dans laquelle chaque pixel P représente la
consensualité C(P ), calculée à partir des décisions de classification de chaque
classifieur pour ce pixel. Les valeurs sont ensuite affichées en niveaux de gris,
de telle sorte qu’une valeur importante apparaisse plus blanche qu’une valeur
plus faible. Par exemple, si tous les classifieurs sont d’accord pour classifier un
échantillon dans la même classe, le pixel correspondant de la carte sera affiché
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en blanc (C(P ) = 1). Si la classification de cet échantillon est homogène (par
exemple, deux classifieurs indiquent la classe ’A’, deux autres la classe ’B’ et
les deux derniers la classe ’C’), le pixel correspondant aura une consensualité
faible et sera imprimé en noir (C(P ) = 0).

La carte du vote est une classification dans laquelle chaque pixel est affecté à la
classe dominante, d’après tous les classifieurs. Chaque pixel est imprimé dans
la couleur correspondante à la classe en fonction de la légende proposée par
l’utilisateur pour les classifications d’origine. Si la consensualité d’un échan-
tillon est inférieure ou égale à un certain seuil Cmin, alors le pixel est imprimé
en noir, signifiant « non classifié ».

Une autre statistique a été proposée à partir de la carte de consensualité. Il s’agit
d’un histogramme qui indique pour chaque catégorie de valeurs dans la carte, le pour-
centage correspondant de pixels. Les valeurs en abscisse de cet histogramme sont gé-
néralement prises par pas de 0.1 points, c’est-à-dire [0; 0.1[; [0.1; 0.2[; . . . ; [0.9; 1.0],
mais d’autres échantillonnages peuvent être employés. Cet histogramme peut être uti-
lisé comme post-validation de la carte de consensualité et constitue une preuve im-
portante de sa qualité. Le nombre de pixels le plus élevé doit se situer dans le dernier
intervalle. L’analyse de cet histogramme peut permettre de faire des conclusions in-
téressantes. Par exemple, si l’intervalle [0.9; 1.0] est maximal et qu’un maximal local
est observé dans l’intervalle [0.5; 0.6[, nous pouvons conclure qu’il y a principalement
deux types d’échantillon : ceux qui sont consensuels, et ceux qui ne le sont systéma-
tiquement pas en raison d’un choix ambigu entre deux classes. L’identification de ces
classes peuvent conduire à l’exclusion de certains classifieurs ou au rajout de suffisam-
ment d’informations expertes pour améliorer la qualité du vote. L’analyse des résultats
à la lumière d’un seul classifieur, dans une démarche non collaborative, ne permettrait
pas de telles identifications.

La plupart des traitements de cette étude ont été effectués à l’aide du logiciel ENVI,
sauf le traitement des résultats non supervisés qui ont été effectués à l’aide d’un lo-
giciel de traitement d’images classique. La production des cartes décrites ci-dessous
peut se faire en IDL (dans le logiciel ENVI) ou à l’aide d’un programme en C. Nous
avons préféré cette dernière solution pour des raisons de temps de calcul (environ 5
secondes sur un CPU de 3 GHz).

4. Etude de cas

4.1. Présentation

Notre étude de cas se base sur une image de la région de San Felice (Italie), d’une
taille de 754x293 pixels. Cette région est une région rurale située dans la périphérie
de Venise, qui a fait l’objet d’une étude spécifique visant à protéger et étudier l’évo-
lution de la végétation face à la polution humaine dans le cadre du projet européen
TIDE (TIDE, 2005). Les six classes d’études sont différentes classes de végétation et
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d’algues marines, ainsi que le sol et l’eau, dans le but de générer des masques appro-
priés. Le capteur considéré est le capteur hyperspectral aéroporté CASI, possédant 288
canaux avec une résolution spatiale de 1.3 m au sol. La date de l’image est le 8/2/2003.
Les longueurs d’onde observées vont du visible au proche infrarouge (0.4329 - 0.8741
µm). L’expertise utilisée est une expertise de terrain (ground truthing), renvoyée par
des experts après étude d’échantillons au sol (spectrométrie). Nous disposions à la fois
d’expertise hard (affectation des échantillons à une et une seule classe) et floue (affec-
tation probabiliste des échantillons à toutes les classes), ce qui nous a permis d’em-
ployer des résultats provenants de méthodes de classification dures et floues, en plus
de méthodes supervisées et non supervisées. En supervisé, 50% du jeu d’exemples
validés ont été utilisés en apprentissage, le reste en test.

En plus de la carte consensuelle, la technique permet de comparer entre eux les
différents résultats que nous avons pu obtenir, issus d’un travail collaboratif induit par
le projet TIDE. Le tableau 1 indique la liste des classifieurs sélectionnés pour cette
étude.

Nom Supervisée ? Floue ? Paramètres Forme des résultats Durée CPU (3 GHz)
C4.5 Oui Non Confiance (0.25), feuilles (3) Arbre de décision Courte (5 min)
ICU Oui Non Population (50 à 200), géné-

rations (100 à 500)
Règles de classification Moyenne (30 min)

ICUX Oui Oui Population (100 à 300), géné-
rations (200 à 1000)

Règles de classification Longue (1h)

XCS-R Oui Non Population (2000 à 3000), gé-
nérations (200000)

Règles de classification Longue (1h)

MLPa Oui Oui Topologie (5 à 15 neurones
cachés), itérations

Réseau de neurones Moyenne (30 min)

SAMb Oui Non Seuil (0.1 rad) Angles Courte (2 min)
K-Means Non Noyaux (15 à 20) Classif. réaffectée Courte (10 min)

SOMc Non Taille de la fenêtre (3x3 à 5x5) Classif. réaffectée Courte (10 min)

0. (a) Multi-Layer Perceptron
0. (b) Spectral Angle Mapper (Yuhas et al., 1992)
0. (c) Self-Organizing Map (Kohonen, 1982)

Tableau 1. Classifieurs utilisés pour l’élection d’un résultat consensuel

Les résultats des classifieurs sont présentés de manière indépendante sur la fi-
gure 2. Bien que ce ne soit pas l’objet de cette étude, nous présentons de manière
brève les différents classifieurs utilisés pour montrer qu’ils s’appuient sur des tech-
niques très différentes :

C4.5 est une méthode inductive permettant de générer des arbres de décision déve-
loppée par Quinlan (Quinlan, 1986).

ICU (I See You) est une méthode évolutive permettant de générer des classifieurs sous
la forme de règles lisibles et intelligibles par l’expert, en vue de pouvoir com-
prendre la connaissance extraite. Ces classifieurs sont ensuite utilisés pour clas-
sifier l’image (Korczak et al., 2003). ICU est aussi un logiciel de pré-traitement
d’images spectrales et hyperspectrales, et de classification supervisée d’images
de télédétection (ICU, 2005).

ICUX (eXtended ICU) est une méthode évolutive basée sur ICU permettant d’inté-
grer de l’expertise floue (c’est-à-dire une approximation probabiliste sur l’af-
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Figure 2. Classifications de l’image de CASI par différents classifieurs. De gauche à
droite, puis de haut en bas : (a) C4.5, (b) ICU, (c) ICUX, (d) XCS-R, (e) MLP, (f) SAM,
(g) K-Means (15 classes), (h) SOM (fenêtre 4x4)

fectation d’un échantillon d’image aux différentes classes d’étude (Quirin et
al., 2005)).

XCS-R (eXtended Classifier System with Real values) est un système de classifieurs
(apprentissage par renforcement) générant une population complète de classi-
fieurs pour chaque classe d’étude (Wilson, 2000).

MLP (Multi Layer Perceptron) est une méthode permettant la construction d’un ré-
seau de neurones. Le nombre de couches et la topologie du réseau ont été choisis
en fonction des meilleurs résultats obtenus sur des échantillons utilisés en test
(non appris).

SAM (Spectral Angle Mapper) est une méthode statistique couramment utilisée en
télédétection, basée sur la minimisation de l’angle entre un échantillon et la
position de la classe idéale dans l’espace d’étude (Yuhas et al., 1992).
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K-Means est une méthode de clustering non supervisée affectant à chaque échan-
tillon le noyau dont il est le plus proche. En non supervisé, nous avons réaffecté
et fusionné les classes des échantillons en optimisant la qualité (accuracy) de la
matrice de confusion obtenue sur les données d’apprentissage utilisées pour les
autres méthodes.

SOM (Self Organizing Maps) est une méthode de clustering non supervisée basée
sur une grille de neurones artificiels dont les poids sont adaptés pour corres-
pondre aux échantillons d’entrée (Kohonen, 1982). Pour cette méthode, nous
avons aussi réaffecté et fusionné les classes des échantillons de la même ma-
nière que pour K-Means.

Après visite du terrain, pour comparer les différentes classifications obtenues et
pour juger de leur qualité, nous avons pu tirer un certain nombre de critiques :

– La partie située dans le quart Nord-Est de la zone étudiée est principalement
constituée de petits bras de mer, d’eau stagnante, de plantes très fines, de sable et de
sol. La moitié des classifications ne donnent pas le résultat souhaité. Par exemple C4.5
indique une présence de Juncus et de Spartina trop importante, ICUX et XCS-R in-
diquent une présence de Limonium trop importante et la classification de K-Means
indique une présence de Juncus trop importante. Seules les classifications de ICU,
MLP, SAM et SOM donnent le résultat attendu par les experts dans cette zone. Il faut
noter qu’aucun exemple d’apprentissage situé dans le quart Nord-Est n’a été dispo-
nible pour les algorithmes. Cependant, les échantillons choisis pour le sol et l’eau
situés ailleurs sont représentatifs de leurs classes respectives.

– La partie qui se trouve en bordure de mer, dans le Sud de la zone étudiée est prin-
cipalement constituée de Sarcocornia (Fruticosa), une végétation typique de marais et
de sols salés. La plupart des classifications donnent le résultat attendu, sauf MLP et
SAM qui présentent une zone de Sarcocornia moins dense, constituée de nombreuses
autres classes, ce qui ne correspond pas à la réalité du terrain. Là encore, aucun échan-
tillon d’apprentissage ne couvrait le Sud-Ouest de la zone étudié, ce qui peut expliquer
les erreurs des algorithmes.

– Le lac salé qui se trouve au Nord-Ouest de l’image est constitué principalement
d’eau et de sable humide. Aucune végétation ne peut se développer clairement à l’in-
térieur de ce lac. La classification qui se rapproche le plus du résultat attendu est celle
de l’algorthme MLP car la zone de sable (ici représenté par la classe "Sol") n’est pas
trop étendue et que les zones de bordure sont clairement délimitées. Les autres classi-
fications présentent une zone de sable trop étendue (algorithme ICUX), une végétation
différente (C4.5) ou une zone d’eau trop importante.

– D’une manière générale, les cours d’eau ne sont pas clairement délimités, ce
qui rend difficile l’analyse de l’évolution de la position de ces cours d’eau en zone
inondable au cours du temps, qui est l’un des objectifs de notre étude.

– Enfin, d’une manière générale, la quantité de Juncus trouvée sur le terrain lors
de nos visites successives n’est pas aussi importante, en surface, que celle indiquée
par la plupart des classifications obtenues.
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On peut donc remarquer qu’aucune des méthodes originales ne peut résoudre com-
plètement le problème de classification proposé. Cependant, il faut noter que de nom-
breuses autres zones (la majorité), non incluses dans les échantillons d’apprentissage,
correspondent à la réalité observée sur le terrain. L’eau en général se comporte cor-
rectement, et c’est le cas aussi pour la petite zone de sable située au centre-Sud de
l’image (au bord de l’embouchure du cours d’eau principal), pour le Limonium situé
dans la moitié Ouest et dans le coin Sud-Est de l’image, pour les bordures de sable au
Sud et pour les surfaces moyennes de Sarcocornia observées dans l’image entière.

4.2. Cartes de vote et de consensualité

Figure 3. Carte de vote pour CASI

Légende (consensualité) :

0 10.5

Figure 4. Carte de consensualité pour CASI

Après étude des différents classifieurs, nous avons observé que de nombreuses
zones ne sont pas toutes classifiées à l’identique, notamment pour les zones de végé-
tation situées au Nord-Est. La figure 3 montre la carte du vote. La valeur théorique du
seuil pour être certain de la majorité du vote avec 6 classes est de Cmaj(6) = 0.613,
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Figure 5. Histogramme de la consensualité pour CASI

mais il est plus prudent de choisir une valeur inférieure correspondante à 4 classes
(d’une part, l’eau et le sol ne sont pas des classes d’intérêt pour l’expert et d’autre
part, une majorité peut être acquise en-dessous du seuil Cmaj comme expliqué plus
haut). Pour cette carte, nous avons donc fixé le seuil Cmin à Cmaj(4) = 0.5.

De nombreux pixels ont pu être votés, le nombre de pixels noirs étant très faible.
Ces pixels non consensuels se situent surtout en bord de mer, la végétation y est, en
effet, extrêmement mélangée. Par rapport aux critiques énoncées plus haut, sur les
classifications indépendantes, nous observons les résultats suivants :

– Le sol est beaucoup plus apparent dans la partie située dans le quart Nord-Est de
la zone étudiée. Les bras de mer sont beaucoup plus détaillés et précis, même si une
classification optimale en laisserait apparaître d’avantage. La quantité de Juncus dans
cette zone a été réduite, et celle de Limonium aussi.

– La partie au Sud de la zone étudiée, en bordure de mer, démontre la présence
de Sarcocornia en quantité importante, sur une large partie du littoral. Ce résultat fait
partie des résultats attendus par les experts du terrain.

– La zone au Nord-Ouest de l’image montre un lac correctement délimité et possé-
dant une partie relativement importante de sable au Sud (détectée par la classe "Soil").
Ceci correspond tout à fait à la réalité, même si un peu plus de sable devrait être pré-
sent dans cette zone. Pourtant, seulement une classification (l’algorithme MLP) pré-
sentait un résultat proche du résultat optimal souhaité par les experts. Il semble que
chaque classification n’était pas consensuelle pour les pixels situés au Sud de ce lac :
chaque classifieur votait pour une classe de végétation différente, ou de l’eau, ou du
sol. Peu de classifieurs ont voté pour une large surface de sol au même endroit, mais
chacun a voté pour du sol à des endroits différents. Ceci explique pourquoi la mesure
consensuelle fonctionne bien dans cette partie de l’image : les décisions de plusieurs
classifieurs, même si leur nombre est faible par rapport au nombre total de classifieurs,
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a été dominante concernant l’eau et le sol, même si les classifieurs concernés n’ont pas
été les mêmes à chaque fois.

– Les cours d’eau apparaissent de manière plus précise, parce que les défauts in-
dividuels de chaque classification ont été lissés.

– Enfin, la quantité globale de Juncus trouvée par la carte de vote correspond bien
aux observations de terrain, c’est-à-dire une présence très faible mais répartie sur toute
la zone. Ceci permet d’avoir une bonne idée sur la qualité globale de la classification
obtenue, même si nous présentons une approche locale.

La figure 4 montre la carte de consensualité. Les pixels grisés sont les plus diffi-
ciles à classifier. On peut remarquer que les zones problématiques détaillées ci-dessus
sont les zones qui apparaissent de manière moins consensuelles que les autres zones.
Par exemple, la région du Nord-Est apparaît en gris sombre, ainsi que la partie du
lac la plus problématique. De même la partie au Sud, en bordure de mer, laisse ap-
paraître des régions plus sombres. Par contre les régions les moins problématiques,
comme la zone de sable située au centre-Sud de l’image apparaît en blanc pur. Ceci
démontre que la carte de consensualité est cohérente avec les observations des experts.
Nous envisageons de l’utiliser comme support pour déterminer à l’avance les zones
problématiques afin de mener une validation plus poussée dans ces zones.

L’histogramme de la figure 5 nous apprend qu’une grande majorité de pixels (plus
de 40%) sont pleinement consensuels et les dix classifieurs ont pu fournir une exper-
tise efficace sur plus de 70% de l’image (C(P ) > 0.5). Ceci correspond parfaitement
à nos observations, puisque les classifications sont globalement correctes. L’histo-
gramme permet de faire une remarque intéressante : les pixels les moins consensuels
(avec une valeur inférieure à 0.2) sont les moins fréquents : en fait, ils correspondent
principalement aux bordures des cours d’eau ou de la mer car, à cause de la présence
d’eau, la végétation apparaît moins clairement pour les détecteurs spatiaux. Globale-
ment, la forme de l’histogramme suit une forme que nous avons souvent observée, en
tout cas sur ce type d’image (rurales) : la fréquence des pixels possédant une consen-
sualité donnée augmente lentement avec la valeur de la consensualité, et les pixels
possédant une forte consensualité sont toujours majoritaires. Cette forme est claire-
ment déteminée par la présence d’eau dans ce type d’image, qui est généralement plus
facile à discriminer que la végétation.

4.3. Mesures statistiques

La figure 6 présente les matrices de confusion obtenues pour les méthodes super-
visées (C4.5, ICU, ICUX, XCS-R, MLP et SAM) sur des données validées par des
experts géographes au sol. Les intitulés des lignes et des colonnes représentent les
différentes classes de l’image et les valeurs correspondent aux pourcentages de pixels
observés. Globalement la qualité des résultats individuels supervisés est plutôt bonne
(l’indice de qualité (accuracy) obtenu sur la matrice est de 0.99 pour C4.5, 0.99 pour
ICU, 0.99 pour ICUX, 0.94 pour XCS-R, 0.98 pour MLP et 0.96 pour SAM), mais
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Figure 6. Matrices de confusion obtenues pour chacune des méthodes supervisées,
uniquement sur les données de test

elle est moins bonne pour les méthodes non supervisées (0.36 pour K-Means, 0.84
pour SOM). Ces matrices de confusion sont cohérentes avec nos observations. Par
exemple, l’algorithme C4.5 a quelques difficultés pour proposer une quantité faible
de Juncus dans le Nord-Est de l’image. C’est cette classe qui a obtenu le moins bon
score dans la matrice. Pour ICU et XCS-R les classes les plus problématiques sont le
Limonium (dans le Nord-Est) et le Juncus (dans toute l’image), ce qui est confirmé
par les observations. Concernant MLP, la classe Sarcocornia est l’une des moins bien
classées d’après la matrice, ce qui se retrouve dans l’observation du bord de mer.

La figure 7 du haut présente la position des zones validées par les experts géo-
graphes au sol qui ont été choisies pour valider la méthode de la mesure consensuelle
a posteriori. Ces zones ont été utilisées comme zones de test pour les résultats su-
pervisés et non supervisés. Concernant les méthodes non supervisées, ces zones n’ont
été utilisées a priori que pour déterminer le nombre optimal de classes dans les don-
nées, et pour réaffecter les bonnes couleurs aux classes obtenues, à l’aide d’un logiciel
classique de traitement d’images. La figure 7 du bas présente la position des zones va-
lidées sur la carte de vote obtenue avec la méthode de la mesure consensuelle. Sur cet
exemple, nous notons que les zones de test correspondent aux classes votées par notre
méthode. Certaines zones de test comme l’eau (classe Water) sont incluses sur la carte
obtenue, et d’autres zones, correspondant à des régions spécifiquement délimitées par
l’expert, comme les classes Sarcocornia (Sar) et Spartina (Spa), sont délimitées de
la même façon sur la carte obtenue, entourées d’une autre classe. Même si l’objectif
principal de la carte de vote est de visualiser l’efficacité d’un ensemble de classifieurs,
et non pas sa qualité, l’exemple montré ici permet aussi de juger de la justesse des
décisions prises par la mesure consensuelle.

Comme mentionné plus haut, les méthodes supervisées ont appris à l’aide d’une
expertise de terrain (ground truthing ou ROI) dont nous présentons les échantillons
dans la figure 7. La figure 8 montre la matrice de confusion en comparant la carte
de vote finale aux expertises de terrain. La ligne nommée "unclassified" correspond
au nombre d’échantillons qui n’ont pas pu être classifiés par la méthode consensuelle
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Figure 7. En haut : Regions Of Interest (ROI) experts utilisés pour valider les résul-
tats supervisés et pour affiner les résultats non supervisés. En bas : ROI plaqués sur
la carte de vote
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Figure 8. Matrice de confusion obtenue entre la carte de vote (classification finale) et
le ROI de validation, uniquement sur les données de test

(Le seuil Cmin a été fixé à 0.5). La colonne nommée "unclassified" correspond au
nombre d’échantillons non classés par l’expert. La qualité (accuracy) obtenue sur cette
matrice est de 0.99. D’autres mesures statistiques effectuées sur cette matrice donnent
des résultats similaires (par exemple, le κ-index vaut 0.99 et l’erreur quadratique par
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rapport aux classes attendues est de 0.01). Nous constatons que malgré les défauts
de certaines méthodes, la qualité finale obtenue sur la carte de vote est identique à la
meilleure qualité obtenue sur les résultats individuels (la moyenne des qualités étant
de 0.88). On peut donc constater que les défauts individuels, observés d’une méthode
à l’autre, sont correctement corrigés et n’influencent pas négativement sur la qualité de
la classification finale. Bien entendu, d’autres travaux comprenant d’autres expertises
au sol (très coûteuses) devront être menés pour confirmer ou infirmer ce résultat.

5. Conclusion

Nous avons présenté dans ce papier la méthode consensuelle. Cette méthode per-
met de lisser et de compenser les défauts de chaque classifieur utilisé et est utile
lorsqu’on ne peut pas choisir directement la méthode à utiliser (soit par manque de
connaissances sur cette méthode, soit par manque de critères de qualité, soit parce
que le nombre de méthodes à analyser manuellement est trop grand), ou lorsqu’on
ne peut pas évaluer la pertinence de celle-ci. Nous avons aussi présenté deux visuali-
sations scientifiques découlant de cette mesure. Les résultats obtenus sur l’image de
CASI sont encourageants. Ils sont aussi relativement surprenants car ils ont été géné-
rés par des méthodes très diverses, avec des paramètres et des jeux d’apprentissages
différents (par exemple, certaines méthodes nécessitaient seulement quatre pixels pour
l’apprentissage, alors que pour d’autres, il en fallait quelques centaines). La technique
que nous avons développée, basée sur l’entropie, permet donc d’unifier efficacement
une dizaine de classifieurs différents, en présentant un résultat final plutôt homogène
et fidèle à l’observation de terrain. Cependant, l’histogramme est une méta-mesure
des résultats qui peut se révéler insuffisante pour certains experts. Nous projetons de
développer d’autres mesures statistiques permettant d’affiner la compréhension des
cartes de consensualité et de vote, afin d’avoir une idée plus locale des défaillances
individuelles de chaque méthode. Une mesure statistique intéressante pourrait être les
courbes ROC (Zhou, 1998). Nous pensons les appliquer pour l’analyse de la sensi-
tivité et la spécificité de la classification finale en fonction d’un paramètre donné,
par exemple le seuil de consensualité. Nous nous intéressons aussi à d’autres opéra-
teurs d’aggrégation pour remplacer la mesure entropique. De nombreux opérateurs ont
été proposés à cette fin parmi lesquels la moyenne arithmétique, la moyenne pondé-
rée, le médian, la moyenne géométrique, la somme symétrique et l’opérateur Ordered
Weighted Averaging (OWA) (Detyniecki, 2001). Parmi ceux-ci, l’opérateur OWA est
très intéressant dans le sens où il intégre des pondérations qui peuvent être utilisées
pour noter la pertinence de chaque classifieur, mais surtout l’identification de majo-
rité simple est simplifié. L’utilisation de ces nouvelles mesures permettra de savoir si
la classification obtenue est juste, et non plus seulement efficace, comme c’est le cas
actuellement.
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