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1. INTRODUCTION

Préliminaires ...

Notre objectif n'est pas de retracer ici tout I'intérét de l'intelligence artificielle. En effet,
celle-ci a déja prouvé son efficacité lorsque 1'on souhaite traiter des problémes faisant intervenir la
capacité d'évaluation, de reconnaissance et de traitement de l'information (regroupement,
classification) par I'ordinateur.

Ces aspects nécessitent bien souvent I'emploi d'algorithmes évolués et complexes utilisés
dans de nombreux domaines, en particulier le commerce, la production industrielle, 1'ingénierie.
L'un des domaines qui 2 mon avis nécessite 1'emploi de cette technique est bien la télédétection.
Un domaine ou l'apprentissage et l'extraction automatique de connaissances se révele indispensa-
ble, compte tenu des innombrables applications que 1'on en fait (cartographie, évaluation et recon-
naissance des caractéristiques du terrain, catalogue de ressources, gestion d'environnement natu-
rel, aménagement de territoire urbain). Un domaine aussi tres fastidieux a traiter, vu la quantité
quasi invraisemblable de données différentes a2 manipuler, données trés volumineuses diies a
I'amélioration constante des techniques de prises de vues et de la sensibilité des capteurs, que ce
soient ceux de satellites ou d'avions haute altitude. Un domaine qui nécessite aussi une interaction
simple et efficace entre 'homme et 1'ordinateur, afin de réaliser un travail efficace, m&me et sur-

tout par des personnes non expertes en informatique, ce qui reste le cas en télédétection.

Nos objectifs

Nous nous intéressons a la classification d'images, c'est-a-dire a I'extraction de concepts
thématiques intéressants (immeubles, routes, ...) et a leur localisation sur des images brutes, pro-
duites notamment par des satellites. Pour cela, nous étudierons principalement deux types d'ima-
ges, les images haute résolution et les images hyperspectrales, particulierement difficiles a traiter
a la main ou par des méthodes déterministes. En effet, ce type d'images contient beaucoup d'in-
formations (quelques méga-octets), parfois erronées (due a l'interaction avec l'atmosphere dans le
cas d'images satellites), parfois mélangées ou brouillées (on parle de pixels mixtes). Il serait parti-
culierement intéressant de pouvoir disposer d'une méthode efficace qui puisse s'adapter a ces dif-
férents aspects.

A l'inverse des algorithmes de classification traditionnels, produisant une image classifiée
sans fournir les détails du processus de production a l'utilisateur, nous souhaitons pouvoir générer
ce que I'on nomme des regles de classification, permettant de synthétiser la connaissance acquise
durant la reconnaissance et de pouvoir la reproduire éventuellement sur une image nouvelle. C'est
un probleme nouveau, difficile, qui n'a pas encore été abordé dans la littérature. Ces régles ou
classifieurs sont plus que la traduction littérale de cette connaissance sous forme d'une expression
symbolique de la forme : si conjonctions de conditions alors classe. Elles permettent a I'utilisateur
de comprendre de manieére simple comment I'algorithme est capable de discriminer deux classes
distinctes.

Afin de concrétiser ces objectifs, nous avons étudié plusieurs aspects de la question : nous
avons concu la méthode de représentation de ces regles ainsi que 1'algorithme et les opérateurs
génétiques pour les brasser. Enfin un logiciel d'expérimentation a été développé pour valider nos
solutions sur des cas concrets d'images de télédétection. Cette étude s'accompagne en outre d'une
évaluation de la qualité du systeme de classifieurs proposé, notamment leur faculté d'adaptation



dynamique a la variété des problemes présentés, ainsi que leur disposition a explorer correctement
et de maniere homogene 1'espace des solutions.

Le contexte

Dans 1'équipe AFD (Apprentissage et Fouille de Données) du LSIHT (Laboratoire des
Sciences de I'Image, de I'Informatique et de la Télédétection, UMR 7005 CNRS) plusieurs métho-
des d'extraction de concepts et de classification d'images ont déja été développées et validées
(INET 4]). L'objectif du stage est de proposer une nouvelle méthode de classification - robuste et
évolutive - qui, contrairement aux algorithmes de classification habituels, permettra de générer de
maniere supervisée des classifieurs autonomes. Notre position se trouve donc €tre en marge des
systémes courants puisque nos classifieurs s'adapteront aux données fournies et affineront leur
regles de classification en fonction de 1'évolution des classes et de leurs interactions. Ces classi-
fieurs, créés par un algorithme génétique, seront initialisés selon des connaissances déja collectées
aupres d'experts (d'ou la notion de méthode supervisée), dans le domaine concerné par les images
étudiées, essentiellement des images SPOT de Strasbourg et des environs.

Ce projet s'inscrit ainsi dans le cadre d'une collaboration avec le laboratoire LIV (Image et
Ville, Strasbourg, UMR 7011 CNRS, [NET 9]) et constitue I'un des themes de recherche scientifi-
que sur les images de télédétection chers au Pdle Image de Strasbourg (mis en place par un
contrat de Plan Etat - Région couvrant la période 2000-2006).

De plus, nos recherches intéressent trés fortement le projet européen de recherche et déve-
loppement technique TIDE (7idal Inlets Dynamics And Environment), plus exactement dans le
groupe de travail 6 (ang. Workpackage 6) : Accurate Vegetation Classification from Remote Sen-
sing Data (INET 10]). Le but du projet est de développer des modeles dynamiques permettant
d'incorporer des environnements complexes, délicats et évoluant dans le temps comme les lagu-
nes, les estuaires, ... L'un des sites étudiés se situe dans la région de Venise (San Felice), couvert
par des satellites renvoyant des images assez lourdes en mémoire (voir le chapitre 3). Par leur

adaptation a chaque environnement, nos classifieurs s'accommodent sans difficultés a ce type
d'image, comme on peut le constater dans le chapitre 5.

Plan du rapport

Ce rapport est découpé en quatre parties principales. Nos travaux s'appuyant sur des mé-
thodes supervisées, la premiere partie (chapitre 2) en trace une bréve récapitulation. Nous y décri-
vons aussi sous leurs formes classiques quelques méthodes d'apprentissage dites par renforce-
ment, principalement les systemes de classifieurs.

La deuxieme partie (chapitre 3) permet de comprendre pourquoi et comment nous avons
spécialisé et amélioré ces systemes de base pour les appliquer a la télédétection. Apres un apercu
des données utilisées dans ce domaine, nous verront pourquoi nous étions obligés de proposer
notre propre systéme et comment 'avons nous concu.

Nous nous attarderons dans le chapitre suivant (chapitre 4) sur une caractéristique impor-
tante des systemes de classifieurs : son évolutivité. Cette partie s'attachera a démonter son méca-
nisme et définira toute une série d'opérateurs adaptés au probléme posé.

Nous exposerons dans une quatrieme partie (chapitre 5) le prototype qui a autorisé 1'étude
de nombreux cas réels. Au fil de ces différents exemples, nous étudierons la robustesse et la per-
formance de nos classifieurs.

Enfin nous conclurons dans le dernier chapitre et nous proposerons des perspectives de
développement de ces travaux.



2. ETAT DE L'ART

2.1. Classification d'images de télédétection

Les classifieurs sont d'une maniere générale, des algorithmes permettant de créer des

classes thématiques a partir d'une image ou de toute autre donnée a analyser comprenant des
informations spectrales. Ce partitionnement de 1'image est appelé zonage par les experts en
urbanisme, ou classification par les informaticiens. Il en existe plusieurs approches dont les
principales sont :

I'approche par pixel : chaque pixel est analysé indépendamment des autres en fonction
de ses caractéristiques multispectrales (par exemple on réunit les régions de pixels qui
ont sensiblement les mémes valeurs radiométriques dans I'image a traiter),

I'approche par zone : ici le partitionnement est sensiblement plus "intelligent" : on dé-
tecte les contours des régions, on les délimite par leur fexture (relation de voisinage
examinant la variabilité interne des objets constituant un paysage), les motifs répétitifs
qu'ils présentent, ...

I'approche par objet : c'est un haut niveau de reconnaissance : on détecte les formes
des différentes régions en introduisant des connaissances expertes préalables (analyse
morphologique et sémantique), par exemple pour les batiments, les terrains de sport, ...

Nous avons besoin de plusieurs notions inhérentes a celle de classification :

on appelle classe une zone de pixels ayant des caractéristiques communes. On distin-
gue les classes thématiques dont la représentation abstraite est appelée concept, qui
dépendent du domaine d'application (par exemple, végétation ou batis) des classes
spectrales qui ne sont que le regroupement de pixels de valeurs semblables.

les critéres de ressemblance qui permettent de comparer deux pixels entre eux. On uti-
lise dans les algorithmes statistiques le plus souvent la distance euclidienne, mais il y
en a d'autres : la distance ultramétrique s'exprime pour trois points X, y et z par :

du/tra (x’ Z) < MAX(du]tra (x’ y)’ dulim (y’ Z)) (Eq 2 1)

le fait qu'un pixel appartienne a telle classe ou a telle autre est calculé par une fonction
discriminante, qui choisira de l'appartenance de ce pixel a une classe.

la qualité ou la performance d'une classification indique sa disposition a classifier
correctement les pixels, et se mesure selon diverses méthodes (matrice de confusion).

De nombreuses méthodes de classification existent, mais chacune présentent des dé-

fauts et des qualités que les autres n'ont pas. Nous allons en voir quelques unes, mais nous
restreindre a celles utilisables en télédétection. De plus, ce chapitre doit nous permettre
d'avoir une vue globale sur les méthodes existantes d'apprentissage et de découverte de clas-
ses en télédétection.

Ces classifieurs peuvent demander ou non un paramétrage ou une initialisation par un

expert ou par d'autres classifications pré-établies. On peut donc distinguer plusieurs types
d'apprentissage, selon qu'ils soient supervisés, non supervisés ou par renforcement.



2.2. Les méthodes supervisées

Ce sont des méthodes nécessitant 'appui d'un expert ou d'autres classifications existan-
tes. Pour classifier une zone, elles nécessitent une connaissance préalable de cette zone. Sou-
vent, avant la classification proprement dite, on précise les classes a trouver et leurs caracté-
ristiques spectrales, puis leur définition passe par un entrainement sur des échantillons repré-
sentatifs des classes a trouver, connu sous le terme d'apprentissage.

Une classification supervisée repose généralement sur une procédure semi-
automatique qui inclut des connaissances a priori sur les objets a segmenter (taille, orienta-
tion, radiométrie moyenne, etc.). Ces méthodes permettent de découvrir les irrégularités des
exemples d'apprentissage et a exploiter les ressemblances entre ces exemples pour construire
des classes.

2.2.1. Les méthodes adaptées aux réseaux de neurones

Etudions quelques exemples d'apprentissage supervisé par réseaux de neurones. Un ré-
seau neuronal est un ensemble de cellules de calcul appelées neurones, connectés par des liens
nommés connexions portant chacune un poids, et prenant des données en entrées et renvoyant
d'autres données en sortie [Rosenblatt, 1962]. Ils font partie de la grande famille des mémoi-
res associatives ([Williams, 1989]), c'est-a-dire qu'ils peuvent apprendre a associer certains
concepts a d'autres. Souvent en télédétection, on voudrait pouvoir associer une couleur, une
forme, la densité d'une zone de points a une représentation conceptuelle de cette zone (végéta-
tion, ...). On voit que pour apprendre cette association, il faut entrainer ces réseaux au préala-
ble sur des exemples choisis, d'ou I'appellation d'apprentissage supervisé. On donne donc a
ces algorithmes un ensemble de paires de valeurs (entrée et sortie attendue), et I'apprentissage
trouve une fonction déterministe qui mappe les entrées sur les sorties, en essayant de minimi-
ser les conflits qu'il peut y avoir sur de nouvelles présentations de paires. Voici quelques
exemples :

¢ Les Perceptrons MultiCouches (PMC) [Rumelhart, 1986] qui permettent de séparer
les données par des hyperplans. Dans ce cas, le réseau détermine la classe d'un objet
présenté en entrée selon qu'il appartienne a la région supérieure ou inférieure situées
de part et d'autre de I'hyperplan. Plusieurs algorithmes d'apprentissage ont été déve-
loppé pour l'ajustement des poids des connexions. Ils utilisent chacun I'une ou l'autre
des regles suivantes :

o Laregle de Hebb [Hebb, 1949] basée sur l'interprétation suivante : si deux neu-
rones de chaque coté d'une synapse sont activés simultanément, le poids de la
synapse va augmenter. La régle est la suivante :

new __ _, old
Wy =W, tes,; (Eq. 2.2)

ou w;," est le nouveau poids de la connexion du neurone i au neurone j, w;’d est
son ancien poids, e, est la valeur de I'entrée du neurone et s, la valeur de sa sor-

tie.



o De nombreuses variantes existent, par exemple la regle de Hebb avec taux
d'apprentissage, avec terme d'oubli [Gluc, 1987] ou la regle de Widrow-Hoff,
[Widrow, 1960]). Ces regles ajoutent des termes supplémentaires qui adaptent
les poids des connexions de maniere a avoir la convergence la plus efficace
possible.

L'algorithme le plus couramment utilisé qui manipule de telles regles est celui de la ré-
tro-propagation du gradient [Rumelhart, 1986], décrit aussi par [Fodor, 1988]. A partir
d'une base d'exemples constitués chacun d'une paire entrée et sortie désirée que 1'on
présentent successivement au réseau, l'algorithme calcule 1'erreur commise par le ré-
seau en comparant l'erreur en sortie commise par le réseau a partir de I'exemple donné
et la sortie attendue. Ensuite les poids des connexions sont modifiés en fonction de la
part qu'occupe chaque connexion dans l'erreur globale. Cet algorithme est générale-
ment utilisé pour les réseaux de type multi-couches (ayant au moins une couche ca-
chée) : dans ce cas, on propage en arriere (depuis les neurones de sorties vers les neu-
rones d'entrées) I'erreur calculée sur les neurones de sorties.

¢ Les réseaux HyperConvexes, introduits par [Novak, 2000] qui définissent un nou-
veau type de neurone utilisant le principe des polygones de Thiessen ([Blekas, 1997]),
pour délimiter 1'espace en régions géométriques rectangulaires ou sphériques. Cette
famille de réseaux a été améliorée par [Grzelak, 2001] en ajoutant la détection de zo-
nes ellipsoidales (orientées ou non). Grace a ces réseaux, on peut mieux délimiter la
région de l'espace concernée par l'activation des neurones, ce qui en font des systemes
plus précis. Ces réseaux ont de bonnes capacités en télédétection, et de surcroit 'ap-
prentissage est rapide.

¢ Les réseaux RBF (Radial Basis Function) ([Powell, 1985], [Boser, 1992]) qui per-
mettent de modifier les poids des connexions uniquement de maniere locale. Ceci est
intéressant dans le cadre de la reconnaissance de forme ou dans la télédétection ol les
pixels adjacents a un pixel donné doivent jouer un role important durant l'apprentis-
sage, tandis que les pixels trop éloignés ne doivent pas intervenir. Une telle méthode
d'apprentissage est développée dans [Blanzieri, 1998].

Citons enfin des méthodes d'extraction de regles, dites de production, a partir de ré-
seaux neuronaux découverts par ces algorithmes, par exemple la méthode VIA de [Thrun,
1993] ou de [Fu, 2000] dans le cadre des réseaux RBF, qui ont inspiré les travaux de [Grze-
lak, 2001]. En effet, il se trouve que la découverte de regles est tres utile dans le cas des ré-
seaux neuronaux, car elle résoud l'un de leur plus grand défaut : la difficulté de leur interpré-
tation.

2.2.2. Graphes d'induction

Ces méthodes permettent de produire a partir d'un ensemble d'exemples classifiés, un
arbre ou un graphe d'induction permettant de relier un attribut a prédire (comme la prévision
d'un match) avec certains attributs explicatifs (le temps actuel, la forme des joueurs, la direc-
tion du vent, [Quinlan, 1986]). Leur utilisation dans des domaines comme 1'aide au diagnostic
médical, la gestion ou le marketing est diie a leurs nombreuses qualités :

e Elles permettent de générer un ensemble minimal de régles de décision.
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e Elles peuvent s'appliquer a des bases de données de grande taille.

e Les résultats produits (graphes) sont facilement interprétables par un utilisateur ou un
expert du domaine non spécialiste en informatique.

¢ Elles sont capables de manier aisément des données hétérogenes de différents types :
binaires, qualitatifs (c'est-a-dire pris dans un ensemble fini de modalités) ou quantita-
tifs (entiers ou continus que l'on doit discrétiser avec des méthodes statistiques).

Les attributs explicatifs sont souvent appelés variables exogenes, tandis que ceux a
prédire sont dénommés variables endogenes. Les travaux de [Quinlan, 1986] et [Quinlan,
1993] proposent des algorithmes relativement simples (respectivement ID3 et C4.5) : ils pro-
duisent des arbres dont chaque branche représente une valeur d'un attribut prédictif et chaque
nceud correspond a une population d'individus qui satisfont toutes les valeurs des attributs
placés entre ce nceud et la racine de I'arbre. Voici comme illustration, 1'algorithme ID3, qui
nécessite au préalable quelques définitions :

e Soit P=(p;, ..., py) une distribution de probabilité des classes, alors l'entropie /(P) se
calcule par :

1(PY=-)_p, log(p,) (Eq. 2.3)

i=1

¢ Si nous divisons la partition 7" sur la base de la valeur d'une variable exogene X en n
ensembles 7 a T, alors l'information requise pour identifier la classe d'un élément de

Test:
Info(X,T) = Z:’ Caer;rT ;;('T])(T') (Eq. 2.4)
e Le gain d'information di a l'attribut X s'exprime donc par :
Gain(X,T)=I1(T) — Info(X,T) (Eq. 2.5)

ALGORITHME 1

Création d'un arbre de décision par ID3
FONCTION : ID3(R,C,S)

RETOURNE : T, un arbre de décision

Variables :

R est un ensemble de variables exogenes

C est la variable endogene (a prédire) de valeurs ¢4, ..., C,

S est I'ensemble d'exemples

Fonctions :

FAIRE_NOEUD(E,V) crée un nceud renvoyant la valeur V si la condition E est vérifiée. Si V
est lui-méme un arbre, on renvoie la valeur de I'évaluation de cet arbre.

COMPTE(S,C,v) renvoie le nombre d'enregistrements de S ayant C=v

ENRACINE(T,N) enracine I'arbre N a la racine de T

siS={}
retourner ERREUR
fin si
si COMPTE(S,C,v) = Card(S) // Si Calaméme valeur v dans S

T := FAIRE_NOEUD(TRUE,v)
retourner T
fin si
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siR =
ti't})uver v tel que COMPTE(S,C,v) = COMPTE(S,C,v’) pour toute valeur v’ possible
pour C
T := FAIRE_NOEUD(TRUE,v)
retourner T

fin si

trouver D tel que Gain(D,S) = Gain(D’,S) pour toute variable D de R

trouver { d;| i=1, ..., n} I’ensemble des valeurs de la variable D

trouver{ S;| i=1, ..., n} I'ensemble des enregistrements de S dont la variable D

vaut d;
T:={}
pouride1an
N := FAIRE_NOEUD(D=d;, ID3(R-{D}, C, S)))
T := ENRACINE(T,N)
fin pour
retourner T

Cet algorithme renvoie un arbre dans lequel chaque noeud permet de partager 1'ensem-
ble d'exemples selon le critere qui semble le plus discriminant pour 1'algorithme. L'utilisateur
n'a plus qu'a parcourir cet arbre pour déterminer les regles de classification associées et les
employer pour classer des exemples qui n'étaient pas dans la base initiale.

L'algorithme C4.5 est une version améliorée de 1'algorithme précédent. Il passe par les
deux phases suivantes : une phase d'expansion, utilisant la fonction d'entropie et dont le but
est de diviser 1'ensemble d'apprentissage. Puis une phase d'élagage emploie une fonction heu-
ristique permettant d'estimer, a 1'aide de 1'ensemble d'apprentissage, 1'erreur réelle d'un sous-
arbre donné qui est alors remplacé par une feuille (simplification de 1'arbre de départ).

Enfin, citons la méthode SIPINA ([NET 11]) qui tente de répondre a certains inconvé-
nients des méthodes arborescentes. Sans entrer dans le détail, il existe un certain nombre de
difficultés spécifiques a ce type de méthode qui sont l'insensibilité a 1'effectif (les classes
sous-représentées ont le méme poids que les autres) ou la préférence a la complexité (les mé-
thodes construisent souvent des arbres contenant de nombreux sommets). La méthode SIPI-
NA généralise la notion d'arbre de décision en construisant plutdt un graphe, dit graphe d'in-

duction dont la particularité est d'avoir un nombre de sommets relativement restreint.

2.2.3. Systemes inductifs

De nombreux domaines d'étude génerent souvent des masses d'informations gigantes-
ques qui sont ardues a étre disséquées, a cause de la lourdeur des traitements. L'analyse de ces
grandes quantités de données passe par la description de concepts sous-jacents permettant de
résumer plusieurs enregistrements par une connaissance nouvelle, plus compacte, appelée
objet symbolique. Certaines méthodes parviennent a cette abstraction des données de base en
appliquant un processus de généralisation dirigé par deux critéres : minimiser le volume des
données et minimiser la perte d'informations induite ([Bock, 1999]) comme 1'algorithme AQR
ne générant qu'une seule regle de classification par classe a décrire (cette méthode est célebre
depuis qu'elle a été testée avec succes sur des plans de soja), ou CN2 combinant les avantages
d'AQR et d'ID3 ([Clark, 1989], [NET 15]).

Les algorithmes correspondants sont souvent utilisés pour extraire des connaissances a

partir d'une base de données. Pour satisfaire les deux criteres présentés plus haut, ils utilisent
des criteres de recouvrement (la généralisation d'une classe donnée doit recouvrir le maximum
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des individus de cette classe), d'homogénéité, de discrimination (minimiser l'erreur de classe-
ment des contre-exemples) et de densité (les individus de la classe doivent étre regroupés dans
le volume le plus faible possible). On y adjoint une méthode de spécialisation permettant de
s'assurer que les individus singuliers sont éliminés : pour atteindre cet objectif, on cherche a
trouver un bon compromis entre 1'augmentation de la densité et la perte des individus extré-
mes. Enfin une méthode de décomposition comme la méthode DIV de [Chavent, 1998] fina-
lise le traitement en divisant les classes en fonction d'un critere binaire, ce qui permet de cons-
truire des disjonctions de contraintes.

Ces méthodes sont souvent considérées comme étant monothétiques, car le choix du
meilleur attribut dans la construction de ces arbres se fait toujours en le considérant seul, face
a l'ensemble des classes a discriminer. D'autres méthodes dites polythétiques [Palma, 1997] ou
poly-attributs prennent en compte la dépendance de certains attributs entre eux et donc les
sélectionnent en blocs pour la construction des regles, ce qui permet de mettre en évidence la
capacité de prédiction de plusieurs variables agissant simultanément. Citons par exemple des
algorithmes symboliques d'exploration sélective de relations binaires comme le systeme
CHARADE [Ganascia, 1987], ou des méthodes disjonctives parcourant I'espace des générali-
sations comme la stratégie de I'espace des versions [Mitchell , 1982] ou l'algorithme de 1'étoile
[Michalski, 1983]. Enfin signalons que la qualité des techniques de généralisation est forte-
ment dépendante du bruit présent dans les données, ainsi que des informations incompletes ou
incohérentes. Des algorithmes d'estimations des données manquantes se révelent donc vite
étre nécessaires (Missing Value Imputation ou MVI, [Cao, 2001]).

2.2.4. La recherche de regles d'association

Ce procédé est apparu en 1993, a l'initiative de chercheurs en base de données travail-
lant pour le compte du Centre de Recherche d'IBM en Californie ([Agrawal, 1993]). Bien
qu'elles puissent servir a I'analyse de documents loués (cassettes vidéos, livres, ...) ou au dé-
pouillement de questionnaires, la premiere application de ces recherches était de découvrir, a
des fins de marketing, des associations entre les produits achetés par les clients d'une chaine
de supermarchés, c'est-a-dire de déduire les familles de produits qui pouvaient étre achetés
ensemble. Ces méthodes ont été étudiées pour €tre applicables sur des entrepdts de données
(ang. Data Warehouse) de plusieurs millions d'entrées. [Srikant, 1996] a étendu leurs possibi-
lités en permettant l'analyse de données temporelles, a condition que l'on puisse garder la
trace des clients : il s'agit par exemple de déterminer si deux produits sont systématiquement
vendus a quelques jours d'intervalle.

Le principe est de maximiser deux quantités S et C, appelées respectivement support et
confiance et définies uniquement a partir d'un ensemble de données, par exemple la base de
transactions (opérations de vente) de supermarchés. Soit 7 une transaction d'un ensemble 7 et
soit X et Y deux ensembles d'items (articles vendus). On définit :

cardte T/ X UY ct}
card{T'}

S=SUPP(X -»7Y)= (Eq. 2.6)

cardte TIX UY ct}

C=CONF(X -Y)=
cardte T/ X ct}

(Eq. 2.7)
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Ces quantités permettent de caractériser une regle d'association donnée, c'est-a-dire
I'association entre certains produits X achetés par le client, et d'autres produits Y vendus a la
méme personne en méme temps. Le support indique pour cette regle, le pourcentage de tran-
sactions ayant impliqué les produits X, ce qui permet de connaitre les achats fréquents. La
confiance met en évidence le pourcentage de transactions comprenant les produits Y si les
produits X y sont aussi, donc éventuellement de prévoir des promotions d'un pack de produits
X et Y. L'algorithme d'extraction des regles sélectionne celles dont les quantités S et C sont
supérieures a un certain seuil, défini par 'utilisateur. Les travaux qui ont suivis ont eut pour
but d'améliorer la vitesse de traitement de ces algorithmes, et de proposer la prise en compte
de taxinomies, c'est-a-dire de hiérarchies d'objets (plusieurs articles de vétements sont regrou-
pés dans la méme catégorie, [Srikant, 1995]).

Enfin des recherches ont pu aboutir a des algorithmes intégrant aussi des séries tempo-
relles, comme le parcours caractéristique d'un candidat a un poste donné ou l'analyse de séries
boursieres, ce que 1'on nomme des séquences fréquentes. 1l ne s'agit plus de trouver les motifs
les plus fréquents dans un ensemble de données, mais de trouver les relations causes-effets les
plus significatives de la base. Le principe se base la encore sur la notion de support, vue plus
haut. Son point fort est de découvrir des événements fréquents mais pas obligatoirement
contigus. Des extensions ont été proposées pour prendre en compte certaines contraintes tem-
porelles (par exemple des achats effectués de maniere rapprochée dans le temps, ou ceux ef-
fectués aux alentours de certaines fétes).

2.3. L'apprentissage par renforcement

2.3.1. Introduction

L'apprentissage par renforcement est une catégorie a part entiere mais peut étre consi-
déré comme de l'apprentissage non supervis€, car dans le cas des deux types de problemes
traitables par ces méthodes, aucune action optimale n'existe dans une configuration donnée,
mais l'algorithme doit en identifier une qui maximise le bénéfice obtenu par la réponse de
l'environnement.

Le principe général d'un apprentissage par renforcement est de savoir quoi faire (quel-
les actions effectuer en fonction de la situation courante de 1'environnement, c'est-a-dire 1'es-
pace sensoriel du systeme), en maximisant le bénéfice de ces actions. Les interactions (ac-
tions) avec l'environnement sont réalisées par des agents, sortes d'entités biologiques, méca-
niques, informatiques ou autre, par l'intermédiaire d'une interface entre les deux (les capteurs
et les effecteurs). La grande différence par rapport aux apprentissages supervisés est qu'on ne
lui donne jamais d'informations sur les actions a effectuer (pas d'associations possibles donc).
Au lieu de cela, le systeme va produire une réponse positive ou négative apres chaque action
que va prendre l'algorithme. Ainsi, les seuls renseignements dont dispose un systeéme pour
s'adapter est une information globale sur sa performance. On percoit tout de suite que des ré-
sultats valables ne peuvent étre obtenus qu'apres de longues séquences d'évaluations des mes-
sages recus. Si l'on reprend un exemple simple et compréhensible tiré du domaine du jeu,
méme s'il nous éloigne de la télédétection, par exemple un jeu de Morpion (mais tout autre
exemple serait valable), on peut considérer que l'ordinateur doit apprendre a jouer a ce jeu
qu'apres avoir joué certains coups et obtenu le résultat final de la partie (match gagné, perdu
ou nul). Ce sont les pénalités apportées par le résultat de la partie qui vont influencer sa ma-
niere de jouer. Il est important de voir dans cet exemple qu'il y a un net décalage entre le mo-
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ment ou il faut choisir un coup et le moment ou il sera "évalué" (ot 1'on connaitra réellement
I'apport du coup dans la partie), et encore dans cet exemple, il est difficile d'associer un coup
précis au résultat du match. Grace a cet exemple, on voit toute la difficulté (pour 'ordinateur
et pour nous aussi !) d'un algorithme de renforcement : puisqu'a chaque étape, il n'y a pas de
coup optimal, il faut qu'il trouve un compromis entre exploration et exploitation des résultats.
Généralement, 1'algorithme va exploiter les actions fructueuses qui ont déja été€ essayées par le
passé, bref il va devoir utiliser ses connaissances apprises (ang. knowledge). Cependant, pour
découvrir ces actions, il doit tester des cas nouveaux, non explorés. Ce dilemme (explorer ou
non des espaces vierges), est évoqué dans [Sutton, 1998], qui présente une bonne introduction
au probleme. Nous pensons qu'il n'existe pas de solution générale, mais qu'une solution opti-
male passerait par la considération des deux techniques a la fois, de manieére non exclusive.
De nombreuses références sur la théorie des classifieurs se trouvent dans [Herbrich, 2002] et
dans [NET 3].

2.3.2. Le cas des réseaux de neurones

Dans le cadre des réseaux de neurones, on peut signaler un algorithme important qui
est celui de l'apprentissage par pénalité-récompense (ARP, Associative Reward Penality), de
Barto, Anderson et Anandan ([Barto, 1986]). Les deux blocs de base de cet algorithme sont :

e Le bloc de recherche associative (ASE, Associative Search Element), qui utilise une
méthode stochastique pour déterminer les relations qu'il peut y avoir entre les entrées
et les sorties du réseau,

e Le bloc d'évaluation adaptatif (ACE, Adaptative Critic Element), qui apprend a donner
une prédiction correcte de la future récompense ou punition.

La réponse externe est un signal binaire, valant O si le systeéme est dans le domaine de va-
lidité, -1 sinon. Appliqué a la télédétection, le domaine de validité serait par exemple une
image classifiée par un expert, le systeme recevrait la valeur O lorsque la classe trouvée
correspond a celle de 1'expert et -1 sinon. Le principe général se découpe en trois étapes :

e Effectuer une propagation dans le réseau pour obtenir une action a effectuer ainsi
que la prédiction de la récompense correspondante,

e Calculer l'erreur entre la prédiction et la récompense finalement obtenue,

e Réajuster les poids des connexions en conséquence.

Barto et Anandan prouverent dans [Barto, 1985] la convergence dans le cas de sorties bi-
naires, composant un ensemble de motifs linéairement indépendants. Cependant, il sem-
blerait que ce soit un systeme difficile a mettre en place, di aux nombreux paramétrages a
effectuer.

2.3.3. Le cas des systemes de classifieurs

Un exemple souvent évoqué d'apprentissage par renforcement sont les systémes de
classifieurs, 1'objet de notre stage, que nous décrivons en détail dans la partie suivante et dans
le troisieme chapitre. Nous y parlons aussi des nombreuses extensions qui ont été apportées
aux systemes de base, qui ne peuvent &tre comprises qu'apres la lecture du début du chapitre.
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Le Q-Learning de [Watkins, 1989] et discuté dans [Kaelbling, 1996] constitue un autre exem-
ple d'apprentissage par renforcement, mais ne sera pas détaillé ici.

2.4. Les systémes de classifieurs

2.4.1. Description d'un systeme de classifieurs

Les fondements théoriques des premiers systemes de classifieurs ont été décrits par
[Holland, 1962]. Un systeme de classifieurs est une méthode intégrant apprentissage symboli-
que et évolution. Des régles, c'est-a-dire des sortes de formules permettant de décrire au pro-
gramme la conduite a tenir dans un cas particulier sont apprises, voire oubliées, en fonction de
leurs performances et de l'environnement courant. On remarque que ces regles ne seront in-
troduites ni par le programmeur, ni par un expert du domaine. L'algorithme de sélection de
ces regles joue donc un role capital.

L'un des premiers systemes de classifieurs, défini par [Goldberg, 1989a], était compo-
sé des parties suivantes :

¢ Une base de classifieurs représentant les connaissances du systeme.

e Une interface d’entrée composée de capteurs. Ils permettent de traduire en message
d'entrée les évenements qui se sont produits dans l'environnement.

¢ Une interface de sortie composée d’effecteurs. Ils permettent d'agir sur l'environne-
ment en produisant certaines actions, pilotées par les messages de sorties du systeme.

e Une liste de messages, contenant tous les messages actifs, c'est-a-dire tous les messa-
ges qui coincident avec 1'entrée courante du systeme.

Pour gérer ces différents objets, un algorithme de sélection est nécessaire. Il se dé-
compose en deux parties (éléments circulaires sur la Fig. 1) :

e Un algorithme de répartition de crédits distribuant des récompenses aux classifieurs
efficaces et pénalisant les inefficaces.
e Un algorithme génétique permettant 1’évolution de la base de classifieurs.
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Fig. 1 : Structure d'un systéme de classifieurs
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Le systeme de répartition de crédit (ang. bucket brigade algorithm) a été décrit par J.
Holland dans [Holland, 1985] et utilise le principe de la vente aux encheres : les classifieurs
efficaces sont récompensés tandis que les autres sont éliminés. Dans cet algorithme, il y a
deux éléments principaux : la vente aux encheres et la chambre de compensations.

Lorsqu'un message provenant des capteurs déclenchent des classifieurs, ils s'inscrivent
pour une vente aux encheres. Chaque classifieur y propose une enchere, généralement propor-
tionnelle a sa force. Celui qui emporte la vente va produire un message correspondant a 1'ac-
tion a effectuer, action qui va €tre émise par le systeme. L'action et donc le message peut étre
bénéfique ou non a l'environnement : selon le cas on augmentera ou diminuera la force du
classifieur correspondant puis il passera par la chambre de compensation, en payant de ma-
niere équitable les classifieurs actifs qui n'ont pas gagné (ceux qui concordent avec le message
des capteurs, mais qui n'ont pas été sélectionnés), et en perdant une partie de sa force. Cette
récompense qui remonte le long de la chaine des classifieurs perdants a donné le nom a 1'algo-
rithme (porteurs d'eau). Le fait que le systeme n'a besoin que d'une réponse positive ou néga-
tive de I'environnement, en fait un apprentissage par renforcement.

Un algorithme génétique est utilisé dans la grande majorité des cas pour brasser entre
eux tous ces classifieurs. Son rdle est important puisque c'est lui qui crée réellement les classi-
fieurs. Il faut permettre a la population de se renforcer en gardant les meilleurs classifieurs,
mais aussi de s'enrichir de nouveaux individus, qui peuvent alors aboutir a de meilleures solu-
tions. Nous détaillons dans le chapitre 4 le principe général des algorithmes génétiques. Il y a
deux méthodes de traitement [NET 7] : soit on remplace toute la population (GRGA, Genera-
tional Replacement Genetic Algorithm), soit on en remplace qu'une partie (SSGA, Steady
State Genetic Algorithm). C'est généralement la seconde solution qui est adoptée. Les travaux
sur les classifieurs sont relativement récents. Seules deux approches ont été étudiées concer-
nant la relation entre un individu et un classifieur :

e L'approche de Pittsburgh [DeJong, 1988] considere que la population est un ensemble
de bases de regles. Chaque individu est donc un systeme de production a part et la po-
pulation évolue en hybridant et en sélectionnant la meilleure base de regles.

e L'approche du Michigan considere quant a elle que chaque regle est un individu. Les
regles sont évaluées de maniere individuelle par 1'algorithme du bucket brigade et la
population évolue en croisant ses regles entre elles. Cette approche est non seulement
la plus classique, la plus documentée dans la littérature, mais aussi celle qui a fait le
plus ses preuves.

Un systeme de classifieur est dit évolutif s'il présente une capacité d'adaptation : il peut
alors modifier son comportement et ses connaissances en fonction de la situation de I'environ-
nement a un instant donné. Ainsi il peut traiter des problémes non plus fixes (comme c'est le
cas lorsqu'on utilise un algorithme génétique pour un probleme d'optimisation de fonction),
mais évolutif dans le temps. Supposons que 1'on applique les systemes experts a la télédétec-
tion et que 1'on souhaite déterminer les classes d'une image. Si au cours de la reconnaissance
la taille des classes doit changer (d'autres classifieurs ont apporté leurs contributions pendant
ce temps et ont modifié le découpage actuel de 1'image), il ne faudra plus forcément appliquer
les mémes stratégies de classification. Par exemple, on peut imaginer que les pixels sont clas-
sés selon leur couleur ou leur proximité par rapport a d'autres pixels classés. Cependant il res-
tera toujours entre les classes des pixels non classifiés, ou correspondant a plusieurs classes
(pixels mixtes). Lorsqu'un classifieur intégrera 'un de ces pixels restants a I'une ou l'autre des
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classes, il faudra adapter dynamiquement 1'algorithme : certaines reégles qui ne traitaient que
les cas simples (pas de pixels mixtes) deviendront désuetes, et parallelement il faudra de nou-
velles regles efficaces pour les autres cas. Les systemes évolutifs sont congus pour traiter ce
genre de probleme.

2.4.2. Définition d'un classifieur

Tout d'abord, un classifieur (dans le sens composant d'un systeme de classifieur) est
une regle représentant les connaissances du systéme, de la forme suivante ([Wilson, 1999]) :

<condition> : <action>

ou chaque partie est un message comportant des 0 ou des 1, permettant de coder des
informations élémentaires, comme une couleur, une forme ou tout autre constante.

e <condition> est utilisée comme un message d'entrée dans le systeme, correspondant a
une condition a remplir pour déclencher cette regle (la regle est dite alors active).

® <action> est le message de sortie correspondant, codant 1'action a effectuer lorsque
cette regle est active.

On peut donc résumer une regle a :
si <condition> alors <action>

On voit rapidement que pour raccourcir la base de regles, on peut mettre plusieurs
conditions au lieu d'une par regle, ce qui ne changera rien a l'affaire. Ainsi, pour généraliser
certains cas, on utilise le symbole #' (appelé le wildcard ou le joker) permettant de coder I'une
ou l'autre des valeurs binaires (0 ou 1) de la condition. On appelle spécificité d'un classifieur,
le nombre de valeurs binaires d'une condition. S'il n'y a pas de joker, la spécificité est maxi-
male et vaut la longueur de la condition, si tous les caracteres sont des jokers, la spécificité est
nulle. Ainsi dans l'exemple suivant, la base de régles BR; est parfaitement équivalente aux
deux bases BR; et BR3, mais pas a la base BRy :

001010 : 11100
BR; 101010 : 11100
001110 : 11100

BR; #01010, 001110 : 11100
BR; 001#10, 101010 : 11100
BR4 #01#10: 11100

Cela parait évident, mais il faudra en tenir compte au moment des manipulations des
classifieurs par l'algorithme génétique, pour contrdler le niveau de généralisation que 1'on ra-
joute a chaque fois : ainsi on ne peut croiser deux classifieurs n'importe comment.
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2.4.3. Quelgues améliorations aux systemes classiques

Meéme si 'on peut imaginer d'autres méthodes de gratification et de pénalisation, [Rio-
lo, 1988] a montré par des simulations que la capacité d'apprentissage du systeme de classi-
fieurs ne dépend pas de son mécanisme exact (modification de la force des classifieurs pen-
dant que le systeme apprend), simplement 1'apprentissage peut étre plus efficace dans un cas
ou dans l'autre ([Richards, 2001]).

[Richards, 1995] par exemple, ajoute un bruit aléatoire a 1'enchere du classifieur vain-
queur pour promouvoir l'exploration de 1'espace de classifieurs. De plus grace a deux sortes de
taxations supplémentaires, il évite que des classifieurs inutiles mais avec une grande force ne
persistent. Il définit ainsi une taxe a vie (ang. /ife tax), appliquée a chaque classifieur et a cha-
que itération, ainsi qu'une taxe a l'enchere (ang. bid tax), appliquée a chaque classifieur vain-
queur, ce qui pénalise les classifieurs qui enchérissent a chaque fois. Ainsi les régles inactives
ont de plus en plus de chances d'étre utilisées.

Reste le cas ol aucun classifieur ne satisfait le message envoyé par les capteurs. [Ro-
bertson, 1988] a introduit le TCDO (Triggered Cover Detector Operator), un opérateur qui
s'applique dans certains cas, par exemple lorsqu'aucune autre régle n'est applicable. Dans ce
cas, on va générer aléatoirement un classifieur avec une certaine force (qui est assez complexe
a déterminer car elle ne doit €tre ni trop faible, ni trop forte) pour traiter ce message.

Enfin, il semble logique d'éliminer en priorité les classifieurs de faible force. Cepen-
dant le simple remplacement des plus mauvais individus est un peu expéditif et doit étre amé-
lioré. Par exemple [DeJong, 1975] proposa de créer une sous population d'individus peu
performants en les croisant.

De nombreuses autres extensions ont été proposées, nous pouvons citer :
e Les systémes de classifieurs flous, Fuzzy Classifier System [Rendon, 1997] :

IIs permettent d'utiliser des variables réelles afin de résoudre certains problemes de
controle de tiches dans des syst¢tmes dynamiques continus. Rappelons que la logique
floue permet d'utiliser des facteurs de certitude en langage naturel (ainsi qu'une base de
regles floues associées [Mascarilla, 1995]) comme chaud, froid, siir, certain, peu sir, etc.
L'implémentation concrete d'un tel systeme de classifieurs est la méme, mais on y incor-
pore un module permettant de faire la correspondance entre des messages flous et les clas-
sifieurs. Malgré la puissance apparente de ces classifieurs, il semblerait selon [Furuhashi,
1993] que lorsque le systeme cherche de nouveaux classifieurs, 1'imprécision transférée
d'un classifieur a un autre explose et le systeme ne peut plus rien déduire.

® Les niches implicites :

Pour maintenir une certaine diversité dans la population de classifieurs, [Horn,
1994] a exploité un systtme de compétition dans lequel les ressources (c'est-a-dire la
quantité de bénéfices a récolter) sont limitées. L'algorithme est dit implicite puisque 1'on
va forcer les regles des classifieurs a partager les ressources existantes. L'approche généti-
que classique consiste en un probleme d'optimisation de fonction : les classifieurs ga-
gnants sont la simple copie des meilleurs individus de leur génération. Cependant lorsque
les classifieurs s'influencent les uns les autres, on ne peut plus adopter cette solution. On
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parle de co-évolution, co-adaptation ou de fonctions d'optimisation dépendantes du
contexte. Parce qu'il y a une compétition (tout le monde veut s'approprier les mémes res-
sources), la seule maniere d'y arriver est de privilégier les reégles qui encouragent le par-
tage. Tout le probleme est donc de découvrir des regles individuelles et diversifiées qui
permettent un partage collectif de I'environnement. L'étude de Horn a permis de montrer
que sans sa méthode, 1'algorithme génétique seul associé aux systemes de classifieurs ne
pouvait pas maintenir cet ensemble coopératif de regles.

e Les systémes XCS, XCS Classifier System [Wilson, 1999] :

Pour palier la limitation du modele traditionnel déie a la seule utilisation des va-
leurs binaires 0 ou 1, alors que la majorité des problemes nécessitent des variables conti-
nues, [Wilson, 1999] a proposé une amélioration en considérant une représentation réelle :
on code les valeurs des messages par un intervalle réel (par exemple [2.1 ; 5.3]) ou bien
par un centre et un rayon (le méme exemple : [3.7 ; 1.6]). Dans [Wilson, 1999] il y ajoute
aussi un systeme prédictif : il remplace la fonction fitness habituelle par une prédiction de
la pénalisation (ou du gain). On privilégie ainsi les classifieurs qui réussissent le mieux a
prédire le gain obtenu lorsque le systeme les sélectionne.

e Les s-classifieurs [Koza, 1992] :

Les classifieurs, c'est-a-dire les individus croisés par l'algorithme génétique, sont
des expressions Lisp, plus particulicrement des arbres, dont 1'avantage est une évaluation
rapide. Bien que ces expressions puissent étre écrites de maniere linéaire, elles sont visua-
lisées et traitées par les opérateurs génétiques comme étant des arbres. Koza définit un en-
semble de fonctions primitives et de terminaux, constituants les seuls termes possibles de
ces expressions, ainsi qu'un type de retour unique. Le mécanisme d'évolution par croise-
ment (ang. crossover) consiste a échanger des sous-arbres, associé a une pondération per-
mettant 1'échange plus rare de feuilles que de sous-arbres plus importants. Les mutations
sont quasi inexistantes et jouent un rdle tres réduit. Les fonctions primitives sont des fonc-
tions booléennes, arithmétiques ou des structures de controle (conditionnelle, boucle, ...).
Les terminaux sont des variables d'entrées, des constantes ou des fonctions sans argument
mais avec effet de bord. L'évaluation des individus va fournir un comportement qui va
pouvoir étre mesuré dans 1'environnement : cette technique a été utilisée dans la classifica-
tion d'images et le traitement d'images satellitaires [Banzhaf, 1999].

e La méthode COGIN, COverage-based Genetic INduction [Greene, 1994] :

Elle est basée sur la notion des espéces et des niches, déja introduite par [Gold-
berg, 1989a]. Une espece est une sous-population d'individus (dans le sens classifieur,
mais aussi de maniere plus générale, ensemble de génes utilisés par un algorithme généti-
que) qui reste stable au fur et a mesure de son évolution. Une niche est une portion de
I'environnement dans laquelle une espece peut espérer survivre, autrement dit les indivi-
dus recoivent une gratification lorsqu'ils sont présents dans cette niche. Les individus oc-
cupant une niche consomment ses ressources (la proportion de gratification de cette niche
baisse), et si une espece souhaite survivre jusqu'a la prochaine génération, elle doit étre
meilleure que les autres individus de cette niche, ou bien se trouver dans une niche sans
aucun autre adversaire : ce type d'apprentissage est dit compétitif. La méthode COGIN est
utilisée lorsque 1'on doit maintenir la diversité dans une population afin de prévenir I'im-
mobilisation dans un minimum local. Elle a été utilisée dans [Fong, 2000] pour faire de la
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détection d'arétes, la diversité de la population ayant permis de traiter des images avec un
taux de bruit assez significatif (10%).

e Le modeéle IMGA, Island Model Genetic Algorithm [Whitley, 1993] :

Ce modele distribué considere les problemes mettant en jeu des sous-populations
d'individus indépendantes entre elles, qui peuvent chacune évoluer séparément comme si
elles étaient isolées les unes des autres (a 1'image d'ilots peuplés), avec éventuellement des
possibilités de migration d'individus d'une ile a I'autre, ce qui permettrait par ces échanges
de maintenir une certaine diversité dans l'environnement. Le principal intérét de ce mo-
dele est qu'il peut étre parallélisé tres facilement : on installe une ile sur chaque proces-
seur, qui peuvent traiter simultanément leur population. Ensuite, au bout d'» itérations, on
envoie x% de la population sur le processeur voisin, qui remplace une partie de la sienne.

2.5. Conclusion

Nous venons de retracer ici de nombreux exemples d'apprentissage supervisé, ainsi
que le cadre dans lequel s'inscrit 1'approche que nous voulons présenter pour le traitement
d'images de télédétection. Nos travaux s'inspirent profondément de 1'apprentissage par renfor-
cement et utilisent la notion de classifieurs vues précédemment, dans la partie précédente
(partie 2.4.). Cependant, nous allons le voir dans le chapitre suivant, les images a examiner
sont trés complexes, et ce par la quantité d'informations a traiter (dimensions spatiales et spec-
trales imposantes) et la présence de bruit, d'informations manquantes, etc. Nous avons donc
ajouté certaines améliorations aux systemes de classifieurs traditionnels, pour qu'ils soient
plus robustes a cette complexité. Ces perfectionnements sont tout 1'objet du chapitre 3.
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3. LE PROBLEME DE LA DECOUVERTE DE
REGLES DE CLASSIFICATION

3.1. Introduction

3.1.1. La classification d'images

Les satellites que nous employons a I'heure actuelle conduisent a de nombreuses utili-
sations dans un nombre tout aussi important de domaines, allant des télécommunications aux
prévisions météorologiques, en passant par les exploitations militaires. L'une d'entre elles, la
télédétection consiste a photographier une zone bien précise de notre Terre, avec une préci-
sion pouvant atteindre 1'ordre du metre. Les images résultantes sont ensuite analysées dans le
but de produire diverses cartographies, ou permettent différentes études d'existence (présence
de routes, d'immeubles, ...), de densité (détection de ville en fonction de la densité des routes),
des objets situés sur le terrain.

Nous n'allons pas détailler ici toutes les applications des recherches dans ce domaine,
mais il est intéressant de noter qu'encore aujourd'hui, la production de ces cartes est loin d'étre
automatisée : elle nécessite le travail long et fastidieux d'un expert qui est souvent obligatoire
dans le cas d'une production non-informatisée, et dans le cas contraire elle s'appuie encore
dans la plupart des cas sur des algorithmes statistiques qui ne sont pas forcément fiables, de
part la qualité des informations produites. Ce que 1'on recherche avant tout dans ces types de
travaux, c'est la rapidité de 1'outil informatique : le délai de calcul restreint permet notamment
le traitement de données qui évoluent dans le temps, comme la pousse de la végétation ou le
reflux des marées.

Nous rappelons ici que nous sommes en étroite collaboration avec le laboratoire Image
et Ville de Strasbourg sur [NET 9] qui nous a fourni les principaux documents de travail sur
Strasbourg. Ceux-ci ont pu nourrir notre implication dans le projet Péle Image [NET 12].
D'autres documents sur Venise nous ont été accessibles grace a notre participation dans le
projet européen TIDE, détaillé dans [NET 10].

3.1.2. Notre approche

Notre approche se distingue particulierement des autres méthodes d'analyse effectuées
dans le domaine de la télédétection. Les méthodes de classifications traditionnelles détermi-
nent, a partir d'une image satellite brute, grace a une analyse supervisée ou non, des associa-
tions entre l'ensemble des pixels de I'image et certaines classes thématiques. Cependant le
processus est a recommencer lorsque l'image est a peine modifiée, c'est-a-dire lorsque 1'on
change de zone géographique, de position (rotation, ...), voire méme de résolution (images
multi-échelles).

A la différence de ces méthodes, nous voudrions pouvoir disposer de ce que l'on
nomme des régles de classification, c'est-a-dire que le systeme produise de lui-méme une cer-
taine forme d'information permettant a partir de ces mémes pixels (la méme information utili-
sée par les procédés classiques) de déduire les classes thématiques des zones couvertes, mais
que cette forme d'information soit du mieux possible réutilisable sur une partie non traitée de
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l'image ou sur toute autre donnée se rapprochant de 1'image analysée, sans recommencer a
chaque fois le long processus d'apprentissage. Ces regles devraient, apres la phase d'apprentis-
sage, s'évaluer rapidement (on appelle évaluation 1'application d'une regle sur les pixels de
I'image afin d'en déterminer leurs classes respectives) et tenir compte de toute 1'information
spectrale que peut contenir un pixel. Enfin elles devront é&tre maximalement spécifiques, c'est-
a-dire qu'elles couvriront le maximum de pixels de la classe qui lui sera propre, en évitant au
maximum les pixels d'une autre classe.

La phase d'apprentissage ne doit pas, d'une part, étre liée au type de la zone étudiée
(par exemple urbaine ou rurale), mais se conformer et s'adapter aux données soumises. D'au-
tre part elle doit produire des regles de classification dans un temps raisonnable, mais sans
nuire d'aucune fagon a leur qualité. Ces deux derniers criteres peuvent sembler de prime abord
contradictoires, mais nous verrons plus loin les nombreuses méthodes de notation et de vali-
dation qui rendent compte de la performance bien réelle de ces regles.

Enfin les regles produites devraient étre d'une maniere générale simples, c'est-a-dire
que le nombre de contraintes qu'elles imposent afin de discriminer les pixels doivent étre tres
réduit. La encore, rien ne doit paraitre trop illusoire puisque nous verrons qu'un critere favo-
rable a la simplification de ces regles est utilisé pendant la phase d'apprentissage.

Le principal intérét de ces regles de classification est leur utilisation reproductible dans
un domaine ou la fréquence d'analyse des images est intensive et routiniere : nul ne garantit
que la structure de donnée étudiée ici (qui bien entendu gage de la qualité des résultats) per-
mettra une réutilisation totale, par exemple quelle que soit la date dans 1'année de la prise de
vue. Malgré tout, 1'étude reste tout a fait valable avec d'autres types de regles adaptées aux
besoins de chacun, méme si elles se distinguent de la structure imposée dans le paragraphe
3.3.1. Cependant le concept, s'il est poussé plus en profondeur, doit nous permettre d'imaginer
des applications extrémement intéressantes comme par exemple la classification d'images
vidéos, méme si la technologie ne suit absolument pas actuellement. Le but est donc avoué :
utiliser cette idée dans un contexte temporel dans lequel les images et les informations repré-
sentées évoluent dans le temps (par exemple, plus prosaiquement que la vidéo : les formes de
végétation, les milieux aquatiques, ...).

Ces regles de classification ne pourront étre que générées automatiquement par pro-
gramme : le meilleur systéme d'apprentissage disponible capable de digérer tant de contraintes
est incarné par l'algorithmique génétique, que nous allons présenter plus en détail dans le cha-
pitre 4. Ces algorithmes rendent nos regles évolutives : en effet ces méthodes permettent la
découverte de descriptions de classes qui ne sont pas dépendants de la structure utilisée pour
les créer (réseaux de neurones, arbres d'induction, ...), mais sont pratiquement engendrés a
partir de rien ce qui les obligent a une grande adaptation aux données fournies (d'ou la notion
de classifieurs évolutifs, exposés vers la fin de ce chapitre). Ainsi la syntaxe et la complexité
de nos regles ne dépendent pas du nombre de couches d'un réseau de neurone ou de centres de
classes abscons (voir l'apprentissage par formation de concepts dans 1'annexe A). Ce type de
raisonnement est tres important dans le cadre de la télédétection dans lequel des images rela-
tivement complexes interviennent, que nous décrivons dans la partie suivante.
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3.2. Les données analysées

3.2.1. Les données brutes

Les données brutes sont I'ensemble des informations de travail, c'est-a-dire celles sur
lesquelles la tache va étre réellement exécutée. Alors que les données expertes ne sont la que
pour guider 1'élaboration d'une classification, la qualité finale des regles dépend en grande
partie de la qualité des données sources dont on dispose. Ces données brutes utilisées dans
notre étude se présenteront toujours sous la forme d'images de méme taille (au sens du nom-
bre de pixels en largeur et en hauteur) que l'image experte utilisée conjointement par notre
algorithme, puisque bien souvent, que le processus soit humain ou informatique, 1'image ex-
perte sera générée a partir de ces mémes données brutes. Celles-ci sont dites spectrales, car
pour chaque pixel, elles fournissent une information quantitative des valeurs radiométriques
de ce pixel pour une certaine plage de longueurs d'onde.

Mise a part les différents types des supports (une matrice CCD n'a pas les mémes ca-
ractéristiques qu'une pellicule photographique) et des outils disponibles pour les prises de
vues, il faut aussi parler des nombreux problémes techniques que 1'on peut rencontrer dans ces
images : la résolution spatiale est plutot insuffisante (30 metres pour un satellite Landsat, 20
metres pour un satellite SPOT), alors qu'un paysage urbain est une situation extrémement
complexe dans laquelle le pixel du capteur de télédétection peut enfermer quantité d'objets.
On parlera par exemple de pixels mixtes (déja évoqués plus haut). Lorsque le contraste entre
un objet et son environnement est suffisamment élevé, cet objet pourra tout de méme €tre dé-
tecté, méme si sa taille est inférieure a celle du pixel. Il y a donc une relation entre d'une part
la capacité théorique de détection d'un objet et d'autre part sa taille et sa réflectance. Mais le
capteur a ses limites, certains objets méme tres brillants sont vraiment trop petits pour pouvoir
étre représentés dans 1'image.

Voici un apercu des différents outils permettant de créer des données brutes exploitables :

3.2.1.1. Les images SPOT

Le programme SPOT (Satellite Pour I'Observation de la Terre) permet le lancement de
satellites de surveillance de la Terre (SPOTS a été lancé le 4 Mai 2002) dont les images pour-
ront ceuvrer dans des domaines aussi divers que l'agriculture, la fabrication de cadastres, la
planification urbaine, les télécommunications, l'ingénierie géologique et civile ou l'explora-
tion de nappes de pétrole ou de gaz. Ce type de satellite est muni de 6000 micro-capteurs
(INET 8c]) permettant de prendre d'un seul coup une bande au sol de 60 km de longueur. La
précision réalisée est de l'ordre de 10 metres de largeur par pixel, et de 20 metres de largeur
lorsque 1'on couple ensemble deux détecteurs, ce qui permet d'avoir des images multispectra-
les (INET 8b]). SPOTS permettra une résolution plus importante, de I'ordre de 2,5 meétres.

Les valeurs obtenues sont définies sur 8 bits, ce qui autorise 256 valeurs différentes
par pixel et par bande. Voici dans le cas de SPOT4, les fréquences choisies pour les 4 bandes
spectrales d'analyse, adoptée a cause de la spécificité de la réponse spectrale de certains objets
comme le sol, la végétation, le désert ou la neige :
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Tableau 1 : Longueurs d'onde de SPOT (d'aprés [NET 8a])

CANAUX LONGUEURS D’'ONDE
Voie visible verte V (XS1) 0,50 2 0,59 ym
Voie visible rouge R (XS2) 0,61 20,68 um
Voie visible proche infrarouge PIR (XS3) 0,78 2 0,89 ym
Voie moyen infrarouge MIR 1,582 1,75 ym

Un miroir plan présent dans le systeme de détection du satellite permet d'orienter la di-
rection de visée, permettant de réaliser des couples d'images stéréoscopiques : cela permet
notamment de restituer le relief du site observé, la variation et 1'orientation de la pente, la hau-
teur des immeubles (influencgant la taille de leur ombre) etc. Malheureusement ce type d'in-
formation, pourtant tres importante mais aussi tres coliteuse, n'a pas été disponible pour réali-
Ser nos travaux.

3.2.1.2. Les images haute résolution

Ces images d'une tres grande précision (un pixel représente au sol une taille de 1,30 m
x 1,30 m) ont été produite par un avion volant a haute altitude, au cours d'un projet visant a
tester les capteurs embarqués sur SPOT (elles contiennent donc le méme nombre de bandes
spectrales). Des détails comme des arbres ou des voitures sont tout a fait reconnaissables sur
ce type d'image, ce qui paradoxalement peut compliquer leur classification, car ces petits ob-
jets peuvent étre assimilés a du bruit.

Voici une image de Strasbourg, représentant une partie a l'est du centre de la ville,
d'une taille de 1100 x 900 pixels, dans laquelle on peut observer les quartiers environnants de
I'Esplanade. Une partie seulement de cette image a été étudiée (voir le chapitre sur 1'étude de
cas), compte tenu de certains dangers que peut signifier une résolution élevée. L'un des inté-
réts de cette image, outre sa trés grande précision, est l'existence d'une image experte parfai-
tement synchronisée de la méme zone (les pixels se superposent exactement), comme nous
allons le voir dans la partie 3.2.2. La photo a été traitée par une égalisation d'histogramme afin
d'en voir clairement les contours (elle serait beaucoup trop sombre sinon). On peut aisément
imaginer les problemes posés par la présence de zones ombragées, surtout dans un contexte
urbain dans lequel les différents objets de la scene peuvent avoir des hauteurs non négligea-
bles. Ces zones rendent difficile la reconnaissance des parties couvertes par cette ombre, car
leur réflectance est fortement amoindrie et altérée. Lors de la phase de reconnaissance, on
préferera donc placer I'ombre dans une classe a part, plutdt que de déterminer celle des pixels
sous-jacents. L'image suivante a été prise a 9 heures du matin, heure locale (présence d'om-
bres rasantes), dans des conditions favorables. Malgré son apparence, il ne s'agit pas d'une
simple photo, mais bien des 3 bandes du capteur de SPOT, reproduites directement avec une
légere augmentation de contraste. Le poids de cette image représente 3 Mo en mémoire.
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Fig. 2 : Image haute résolution de Strasbourg

3.2.1.8. Les images hyperspectrales

A la différence des images SPOT, les capteurs de ce type de satellite sont capables de
brasser un nombre trés important de longueurs d'onde, de 'ordre de la centaine. Un pixel ne
sera plus représenté par un triplet de valeurs comme dans le cas de SPOT, mais par un vecteur
hyperspectral représentant I'ensemble des réflectances pour toutes les longueurs d'onde du
spectre étudié. Des satellites comme DAIS permettent une précision de 1'ordre de 3 metres par
pixel, et définissent les valeurs de réflectance sur 16 bits, ce qui fait 65536 valeurs possibles
([DAIS, 2001]). D'autres satellites permettent une grande précision d'échantillonnage du spec-
tre des pixels, comme CASI qui possede une étendue spectrale de 288 canaux ([NET 16]).

De telles images ne pourront jamais €tre affichées telles quelles a 1'utilisateur. La pré-
visualisation de ces images étant tout de méme importante dans un soucis de validation, des
algorithmes d'affichage ont été développés, notamment au sein de notre équipe dans le cadre
du logiciel Samarah ou de notre prototype. Ces algorithmes tiennent compte de l'information
du spectre visible par I'nomme pour déterminer une couleur réaliste des pixels, tout comme
s'ils étaient visualisés directement par nos yeux depuis le ciel.

L'image de la page suivante représente une photo prise par DAIS, un satellite hypers-
pectral, le 17 juillet 1999 vers 18h50 (heure locale) apres 6 semaines de pluie. Elle représente
une zone couvrant Strasbourg depuis le lac de Reichstett au Nord jusqu'au terrain d'aviation
du Polygone au Sud. Sa taille est de 512 x 2885 pixels, pour une résolution de 3m x 3m par
pixel. Un algorithme spécifique pour la visualisation des images hyperspectrales a été utilisé
pour produire un rendu réaliste a partir des 45 bandes spectrales de 1'image (on a retiré 34
bandes des données qui en comptaient initialement 79 a cause de leur aspect extrémement
bruité). Les longueurs d'onde de ces bandes varient de 0,498 a 12,668 ym. Le poids de cette
image en mémoire dépasse les 220 Mo.
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Image hyperspectrale de Strasbourg

Fig. 3
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Voici une image de San Felice (région de Venise), d'une taille de 932 x 368 pixels,
prise par ROSIS, un autre satellite hyperspectral, le 30 Novembre 2001, avec une résolution
d'environ Im x Im par pixel. L'image produite par le satellite avait 115 bandes mais, la en-
core, les 19 premieres bandes devaient €tre enlevées avant tout traitement pour les mémes
raisons de bruit qu'auparavant. Les longueurs d'onde de ces bandes varient de 0,418 a 0,874
pm. Le poids en mémoire de cette image est proche de 80 Mo.

Fig. 4 : Image hyperspectrale de San Felice

3.2.1.4. Les autres types de données

Il existe bien d'autres formats de données possibles, mais nous ne les avons pas tous
étudiés ici, tout simplement parce qu'elles ne nous ont pas été disponibles. Ces différentes
sources d'information peuvent tout aussi bien étre spatiales comme des images radar ou des
ortho-photos (photos prises a la verticale d'un point donné), thermiques ou stéréoscopiques
(images thermoformées en 3D). Nous nous sommes restreint a analyser la réponse spectrale
du terrain, ce qui rend l'exploitation de ces photos inadaptée dans le cadre de notre étude. En
effet, cette limitation permet de manipuler des structures de données plus simples et plus uni-
formes.

3.2.2. Les données expertes

Nous avons vu dans la partie 3.1.2. I'ensemble des souhaits dont on aimerait imprégner
nos regles (rapides, simples, efficaces). Malheureusement la chimere devra s'arréter la. 1l est
hors de question de produire de telles regles a partir de rien, ou du moins simplement a partir
des seules données brutes du satellite. La phase d'apprentissage a besoin au préalable, pour
suivre un déroulement correct, d'un certain nombre d'informations annexes sur les classes a
trouver, dites informations expertes. L'apprentissage étudié ici est donc bien un apprentissage
supervisé. Ces informations peuvent &tre produites indépendamment de plusieurs fagons :

e L'expertise humaine, treés cofiteuse, permet néanmoins une analyse précise et intelli-
gente de la zone observée. Un expert ne tombera pas dans les pieges faciles d'une ana-
lyse automatique, lorsqu'il s'agira de classer des cas rares comme la présence d'une
péniche remplie de bois sur de l'eau, ou la présence d'une piscine sur un immeuble.
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Son expertise se révele €tre toujours convenable, grace a une éventuelle validation di-
rectement sur le terrain pour les situations extrémes.

e [L'analyse statistique, non supervisée, etc. produit un ensemble de classifications de
maniere systématique et rapide, mais pas toujours fiable. Ces analyses résultent d'algo-
rithmes qui ne sont jamais parfaits, et qui ont tous leurs domaines de prédilection
donc, a l'inverse, leurs domaines de vulnérabilité. Bien entendu ces classifications peu-
vent étre validées par un expert humain, mais si pour obtenir une certaine qualité, cela
doit étre réalisé pour chaque pixel, ce type d'analyse n'apporte rien.

e ['exploitation d'images de télédétection pose souvent des problemes non triviaux, que
les méthodes statistiques ne peuvent pas résoudre. L'introduction de données sémanti-
ques, structurelles ou de relations spatiales, comme par exemple la fréquence de voisi-
nage de l'eau avec des batiments bétonnés (notion de fexture), la forme réguliere des-
dits batiments ou leurs relations dans l'environnement global de 1'image (notion de
contexte) peut bien entendu étre utilisée sous forme de regles de composition, mais
nous n'entrerons pas dans ce domaine qui releve bien souvent de la spéculation.

Nous allons voir plus tard, dans le chapitre sur 1'étude de cas, la mise en ceuvre des
deux premieres catégories d'informations : les deux premieres études ont été validées par une
expertise humaine et par la classification d'une chercheuse (Anne Puissant) travaillant au la-
boratoire Image et Ville Strasbourg. La troisieme étude illustre I'utilisation des résultats d'une
classification non supervisée dans la phase d'apprentissage. Durant cette phase, les rensei-
gnements se présenteront toujours sous forme d'une autre image, de la méme taille que la zone
a traiter (la synchronisation se fait naturellement dans la plupart des cas, par le fait qu'une
image experte a été produite a partir des mémes données brutes). Cependant celle-ci ne repré-
sente qu'une faible proportion de I'image utilisée durant la phase de test (plus que d'accélérer
I'apprentissage, cet échantillonnage permet aussi une validation fiable sur les données origina-
les). L'image experte présente exclusivement une information sur la classe désignée par 1'ex-
pert pour chaque pixel de I'image brute, sous forme de jeux de couleurs attribués arbitraire-
ment selon la sémantique de la classe en question.

Voici pour I'exemple, un tableau de correspondance entre les couleurs que nous avons
choisies et leurs significations thématiques, dans le cadre de la classification d'un environne-

ment urbain pour le projet Pole Image :

Tableau 2 : Code couleur des classes thématiques

COULEUR SIGNIFICATION

OMBRE

EAU

TOIT TUILE

TOIT / TOLE / TERRE BATTUE

TOIT BETON

SOL GRAVIER

SOL BETON / MACADAM

ROUTE

29



Dans ce projet, 'expert a utilisé une analyse statistique des pixels (segmentation, ...),
pour produire la classification associée a ce tableau, présentant l'information de maniere spa-
tiale :

Fig. S : Image experte de Strasbourg

Cette carte a été extraite directement a partir de 1'image haute résolution présentée
dans la partie 3.2.1.2., ce qui en fait son avantage puisqu'elle représente exactement la méme
zone. Cependant nous avons dii la corriger pour deux raisons : premierement la présence de
pixels uniques et isolés, constituant des classes a part entiere, risquait de perturber fortement
notre algorithme de classification. Ces pixels ont donc tous été rattachés a des classes existan-
tes et quantitativement mieux représentées dans 1'image, en fonction des classes voisines et du
bon sens. Deuxiemement, compte tenu de la réponse spectrale pratiquement identique pour
I'eau et pour I'ombre, certaines rues du centre ville étaient considérées comme inondées. Il a
donc fallut manuellement remplacer toutes les régions noyées par des zones ombragées. Ce-
pendant ce traitement se révele étre tres laborieux dans la partie inférieure de 1'image, au ni-
veau de la zone située pres de l'actuel Ciné Cité : la présence d'eau et d'ombre est ici mélée et
il a été décidé de ce fait de ne pas réaliser la phase d'apprentissage des regles dans cette région
de I'image.

Nous verrons plus loin, dans la partie sur 1'expérimentation d'autres types d'images ex-
pertes, entre autre des images produites par des classifieurs non supervisés. Cependant dans le
cas de Strasbourg, toute classification experte affinée a été auparavant validée sur le terrain
par nos propres soins.

En outre, pour les besoins spécifiques de nos classifieurs (que nous allons détailler
dans la partie suivante), nous n'avons pas voulu nous contenter simplement d'un ensemble de
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classes mis a plat. Nous avons défini une hiérarchie entre les différentes classes a reconnaitre
pour plusieurs raisons :

¢ D'une part le systeme de notation employé dans la fonction d'évaluation de ces classi-
fieurs doit pouvoir produire une note révélant la performance de ces classifieurs tant
sur le plan individuel que sur le plan global, en passant éventuellement par la mesure
de la qualité de sous-arbres. Cela donne une information claire a l'utilisateur sur les
arbres sémantiques de classes qui ont été problématiques durant 1'apprentissage.

e D'autre part ce systeme hiérarchique va pouvoir €tre utilisé dans la phase de validation
dans laquelle on va comparer le degré de spécialisation d'une régle par rapport a une
autre en observant leurs places respectives dans l'arbre mais aussi les informations
d'ordre syntaxiques contenues directement dans leurs structures de données.

Voici donc un exemple de hiérarchie de classes thématiques associ€ a la classification
experte de Strasbourg :

STRASBOURG

Végétation

Dense Pelouse Divers Divers Gravier Béton Route

Fig. 6 : Hiérarchie de classes thématiques

Cet arbre n'est pour l'instant qu'un exemple, mais il résulte des remarques d'un expert
du domaine de la télédétection, physicien et informaticien, qui sont les suivantes :

¢ (Quand on analyse la réponse spectrale de nombreux échantillons provenant du milieu
urbain ou autre, on observe au moins trois grandes catégories distinctes discriminant
ces échantillons :

o ceux se rapportant au végétal, a la matiere vivante : la courbe spectrale dans le
domaine du visible présente un pic au niveau des longueurs d'onde de la plage
0,530 a 0,560 ym (couleur verte), dii a la présence de chlorophylle dans la vé-
gétation.

o ceux se rapportant au minéral, a la matiere inerte : la courbe spectrale est crois-

sante et quasi-linaire dans le domaine du visible et se prolonge méme au-dela
dans l'infrarouge.
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o l'eau se distingue profondément des catégories pré-citées : sa réponse spectrale
se caractérise globalement par une courbe décroissante dans le domaine du vi-
sible (en considérant des spectres représentés avec les longueurs d'onde crois-
santes en abscisses et les valeurs de réflectance croissantes en ordonnées).

¢ Il nous est donc apparu utile de créer au moins trois sous-arbres distincts pour la végé-
tation, le bati (batiments et autres constructions humaines) et 1'eau.

¢ Concernant I'ombre et les difficultés potentielles relatives a la discrimination des ré-
gions couvertes par cette ombre, nous avons préféré lui attribuer une classe a part.

¢ Afin de mieux cibler notre programme, et de distinguer sa performance sur les objets
situés en altitude (toits, ...) de ceux aux sols (terrains, routes, ...), nous avons délibéré-
ment coupé la classe se rapportant au minéral en deux, de fagcon a pouvoir obtenir une
note distincte pour ces deux groupes de classes. Par exemple la classification d'objets
au sol est souvent prédisposée aux contre-performances diies a la présence d'ombre.

3.3. Description de nos regles de classification
3.3.1. Syntaxe

Nous venons de le voir, le but de nos classifieurs est d'associer a un pixel caractérisé
par un vecteur spectral (ensemble des valeurs de réflectance de ce pixel pour chaque bande)
I'instance de la classe thématique correspondante. Il nous faut donc une structure de données
capable de mémoriser une telle association.

La représentation général d'un classifieur (ou regle de classification), permettant la dé-
finition d'une classe donnée, reprend exactement la représentation classique vue précédem-
ment :

si <condition> alors <classe>

Plus précisément, cela signifie que si le pixel de 1'image brute satisfait la condition
donnée, il devra étre considéré comme appartenant a la classe thématique spécifiée par la re-
gle.

On remarque immédiatement que la partie <condition> joue un rdle extrémement im-
portant : elle seule conditionne réellement la performance de la regle, pour deux raisons évi-
dentes :

¢ i le formalisme de la condition est trop restrictif, il y a un risque de produire des re-
gles relativement inaccessibles. N'oublions pas que ces regles sont destinées a étre gé-
nérées automatiquement par l'algorithme, donc il faut supposer que toutes les contrain-
tes présentes dans la condition (s'il y en a plusieurs) ne doivent pas étre intimement
liées pour que la regle puisse s'activer (c'est-a-dire pour que le pixel satisfasse la re-

gle).

® i al'inverse la syntaxe est beaucoup plus légere, il y aura des problémes de recouvre-
ments : de nombreuses regles seront actives pour le méme pixel et 1'algorithme devra
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faire un choix apres 1'évaluation des regles (extra-regle), alors que c'est justement le
role de celles-ci (choix intra-regle).

Tout d'abord, rappelons qu'un pixel est en fait un vecteur spectral, définissant une va-
leur de réflectance pour chaque bande :

<pixel>:=[b; by b3 ... by ] (Eq. 3.1)
ou n est le nombre total de bandes dans 1'image.

Apres plusieurs essais de structures légerement différentes, nous avons décidé que la
condition reposerait sur la notion d'intervalle spectral. Un tel intervalle est un couple de nom-
bres entiers, entre 0 et la valeur maximale possible pour un pixel et pour une bande donnée
(soit 255 pour les pixels définis sur 8 bits, soit 65536 pour les pixels définis sur 16 bits), qui
permet de découper l'espace des valeurs spectrales en deux espaces : celui des valeurs souhai-
tées pour les pixels d'une méme classe, et le reste.

Pour généraliser le concept et mieux cibler les classes, nous affectons a chaque bande dispo-
nible dans I'image brute un ensemble d'intervalle éventuellement disjoint.

Voici, avant de rentrer dans les détails, la forme complete de la partie <condition>
d'une regle :

<condition>=E; A Eo A Es A ... A E, (Eq. 3.2)
e n est le nombre total de bandes.

e Les ensembles d'intervalles E; sont définis pour toutes les bandes présentes dans les
données brutes. Chaque ensemble défini un ou plusieurs intervalles spectraux de la
forme suivante :

Ei:=[m;;M] v [my;M] v [m3;Ms] v ...v [m,;M] (Eq. 3.3)

® [m;; M;] est appel€ un intervalle spectral, ou m; et M; sont respectivement les réflec-
tances minimale et maximale autorisées d'un pixel pour la bande i, pour que celui-ci
active la régle (dans ce cas, m; < b; < M;).

e Ces intervalles ne sont pas forcément disjoints : par expérimentation, nous nous som-
mes rendu compte que le fait de garder des intervalles non disjoints (au lieu de les fu-
sionner puisque mathématiquement cela revenait au méme) permettait a 1'algorithme
de mieux fonctionner. La fusion tend a diminuer significativement le nombre d'inter-
valles, et les regles n'ont pas une diversité suffisante pour pouvoir s'améliorer. Voici
un exemple de fusion pour clarifier les choses :

E=[11;105] v [138;209] v [93;208] < E=[11;209] (Eq. 3.4)

e Le nombre d'intervalles spectraux dans un ensemble peut varier pour chaque regle et
pour chaque ensemble, mais il doit étre non nul (p > 0).

Pour satisfaire la reégle, un pixel, défini a fortiori sur toutes les bandes de 1'image, doit
donc satisfaire chacun des ensembles d'intervalles spectraux de chaque bande et pour satis-
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faire un ensemble d’intervalles, il doit satisfaire seulement 1'un des intervalles de cet ensem-
ble. Les regles définissent donc des conjonctions de disjonctions d'intervalles.

Cette représentation a surtout été choisie parce qu'elle apporte la simplicité dans les ré-
sultats présentés a I'utilisateur et par le fait que 1'expression de multiples contraintes reste tout
de méme compacte. De plus la notion d'ensemble d'intervalles est a méme de saisir 1'uniformi-
té des pixels qui appartiendraient a la méme classe. Ces regles permettent enfin une rapidité
d'évaluation qui peut €tre importante dans certains domaines d'applications (images ani-
mées, ...).

On peut bien siir imaginer des structures plus complexes, par exemple en utilisant le
voisinage des pixels ou bien sous forme d'équations mathématiques munies de multiples opé-
rateurs. Ceci pourrait étre accessible (plus au sens de la durée de traitement que des problemes
de représentation) grice a la programmation génétique visant a manipuler de telles formules
sous forme d'arbres. Dans le cas d'une image hyperspectrale, il est possible de calculer cer-
tains indices synthétiques spécifiques au theme recherché, généralement a partir d'une combi-
naison linéaire des différentes valeurs spectrales. Par exemple pour SPOT, l'indice de végéta-
tion normalisé s'exprime le plus couramment par ([NET 13]) :

_ XS3-XS2
XS3+ XS2

IVN (Eq. 3.5)

De la méme facon, l'indice de brillance est utile pour caractériser les sols nus et se cal-
cule par la moyenne quadratique des canaux rouge et proche infrarouge :

IB =+ XS2% + XS3* (Eq. 3.6)

Ces indices sont facilement généralisables dans le cadre d'un nombre plus important de
bandes. Néanmoins, nous avons choisi de retarder 1'étude de la production automatisée de
telles formules jusqu'a la poursuite d'une these, compte tenu de certains obstacles présentés
par la recherche automatisée de tels arbres. Cependant le calcul de ces indices est proposé en
pré-traitement dans notre prototype, afin de faciliter la validation des résultats produits.

3.3.2. De la création a l'évolution

Ces regles délimitent donc la zone spectrale correspondante a la classe a traiter. Au
départ de l'algorithme elles sont initialisées en fonction des classes attribuées par 1'expert sur
chaque zone validée de l'image, en considérant a chaque fois la valeur de réflectance mini-
mum et maximum calculée pour chaque bande (domaine de valeurs des pixels) : on recherche
donc au préalable un ensemble d'intervalles relativement proches de la solution a trouver,
mais bruités par un facteur aléatoire pour obtenir un assortiment de reégles assez diversifié.

Ensuite on confie ce pool/ initial a un algorithme génétique qui est chargé de les faire
évoluer vers une solution acceptable. Nous verrons plus en détail le fonctionnement et les
parametres de cet algorithme dans le chapitre suivant. Il faut simplement retenir ici que notre
systeme de classifieurs est en fait un ensemble de classifieurs, répondant chacun a une classe
précise (dont le nombre est déterminé par 1'expert), et évoluant de maniere distincte. Plusieurs
raison a cela : les regles efficaces ne perturbent pas les autres regles, qui mettent plus de
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temps pour s'améliorer, au cours de la fonction d'évaluation qui serait alors commune et qui
écraserait prématurément les mauvais. D'autre part, le processus peut ainsi étre parallélisé
(exécuté sur plusieurs machines en méme temps), ce qui en augmente la vitesse.

Pour répondre au critere de qualité, il nous faut un systtme de notation basé sur
I'image experte : les classifieurs sont jugés en fonction de la surface qu'ils couvrent pour cha-
que classe, ainsi qu'en fonction de la surface couverte par I'expert pour les mémes classes, et il
en découle une note réelle entre O et 1. Les regles sont donc sélectionnées en fonction de la
note obtenue pour une certaine classe, mais il est aussi possible de définir des notes globales
pour l'arbre thématique ou pour une sous-branche. Bien que chaque classifieur évolue indé-
pendamment les uns des autres au cours de l'apprentissage, on pourra connaitre a la fin la per-
formance générale des regles obtenues. Si l'utilisateur exigera une efficacité optimale pour
certaines classes (par exemple la végétation pour un géographe), il pourra relancer le proces-
sus avec un critere plus sélectif pour le sous-arbre thématique correspondant.

Il est important de souligner que 1'on place dans la phase d'évolution, aussi longue que
'on souhaite, toute la performance des classifieurs, pour ensuite produire une information de
qualité malgré la simplicité de leur représentation, de la méme fagon qu'un professeur aboutira
a une information claire et exploitable apres de longues recherches, qui conservera toujours
infailliblement en regard des étudiants toute son exactitude.

3.4. Conclusion

Nous venons de définir notre objet de travail, les regles de classification, qui seront a
la fois le matériel utilisé pour transmettre l'information a travers les différents modules de
notre programme, mais aussi l'enveloppe contenant les résultats finaux présentés a l'utilisa-
teur. De cela découle quelques contraintes, comme la simplicité des reégles produites, auxquel-
les notre structure répond avec ténacité. Le probleme qui est de découvrir les relations entre
tout pixel de l'image brute a 1'une des classes sémantiques proposées par 1'expert, s'en trouve
donc a moitié résolu, par le biais des regles que nous venons d'étudier. Il ne reste plus qu'a
définir un algorithme capable de les manipuler, de les juger, et de converger en conservant la
meilleure d'entre elles. Cet objectif est parfaitement rempli par 'algorithmique génétique, dont
nous présentons les principales caractéristiques dans le chapitre suivant.
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4. PROCESSUS DE LA DECOUVERTE DE
REGLES

Les regles présentées dans le chapitre 3 sont relativement simples du point de vue de
la syntaxe, par contre elles se révelent étre plutdét complexes lorsque I'on doit découvrir de
maniere automatique la kyrielle de nombres qui les composent (plus exactement les bornes de
tous les intervalles de ces regles) afin d'obtenir des classifieurs optimaux. En effet, si nous
demandons a 1'algorithme d'utiliser 5 intervalles par bande afin d'étre slir de pouvoir traiter
tous les cas, alors la définition d'une regle est équivalente a la définition d'un point dans un
espace a 30 dimensions dans le cas simple de SPOT (3 bandes). Ce nombre de dimensions
atteint rapidement 200 voire plus dans le cas de 1'hyperspectral.

On le voit donc, un algorithme déterministe de découverte de ces regles est tout sim-
plement proscrit. De la méme fagon un parcours exhaustif est de toute évidence impossible.
Nous avons donc choisi I'algorithmique génétique, connue pour sa robustesse a traiter ce type
de probleme d'optimisation et pour ses qualités puissantes d'exploration et de recherche.
L'idée des algorithmes génétiques a été proposée pour la premiere fois par [Holland, 1975]
puis reprise et étendue notamment par [Goldberg, 1989b] et [Wilson, 1999]. C'est en fait un
modele d'apprentissage stochastique s'inspirant des principes de 1'évolution naturelle des es-
peces de Darwin pour déterminer si ce n'est 1'une des solutions optimales, au moins une solu-
tion s'en approchant.

Afin de spécifier un algorithme génétique, plusieurs notions fondamentales, s'articu-
lant autour de l'individu, de la fonction d'adaptation et de la génération de la population sui-
vante doivent étre définies.

Ainsi, l'algorithme génétique introduit, comme dans le modele de Darwin, une notion
d'individu, correspondant a une structure atomique qui doit porter toute 1'information (dont
I'ensemble est nommé génotype) permettant de caractériser son comportement, ses manifesta-
tions externes (nommé phénotype) dans un environnement donné. Dans notre cas, l'individu
en question est incarné clairement par une regle permettant, grace a tous les parametres vus au
chapitre 3 qu'elle integre, de déterminer la classe thématique des pixels de 1''mage. Un indivi-
du représente a la fois le moyen de mémoriser les données a optimiser au cours de l'apprentis-
sage, mais aussi a la fin une solution a notre probléme. Ces informations sont stockées
conjointement en un ensemble de génes appelé chromosome (structure contenant l'information

utile).

Afin d'avoir une exploration de l'espace équiprobable, il nous faut une armée, une po-
pulation diversifiée de tels individus. Pour détecter dans cette population les individus les
mieux adaptés au probleme posé, ou a l'inverse éliminer les moins bons, l'algorithme généti-
que utilise une fonction d'adaptation (ang. fitness), dont le role est d'affecter a chaque individu
une note en fonction de sa capacité par rapport aux autres a répondre au but attendu : dans
notre cas, les meilleurs individus seront ceux qui sauront déterminer au mieux la classe
correspondante a un ensemble de pixels de 1'image, et ce en fonction du résultat attendu par
l'expert.

Enfin, une stratégie doit étre employée pour manipuler directement cette population :
au fil des générations de 1'algorithme certains individus seront conservés, d'autres seront éli-
minés, et d'autres encore donneront naissance a de nouveaux individus permettant de les faire
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évoluer. Une génération consiste a effectuer un cycle de l'algorithme, c'est-a-dire a faire évo-
luer une population complete. Cette opération permet d'explorer la diversité des comporte-
ments possibles et d'en découvrir de nouveaux encore plus performants que celui des parents.
On distingue deux opérations génétiques : le croisement, permettant d'obtenir deux nouveaux
individus a partir de deux parents, et la mutation, beaucoup plus rare, qui modifie un ou plu-
sieurs genes du chromosome.

Ces trois notions fondamentales sont la clef de volte de notre algorithme génétique
dont voici le déroulement général :

ALGORITHME 2
Déroulement général de notre algorithme génétique

R est un individu (régle)
P, P' et P" sont des populations (pool) d'individus

R := REGLE_INITIALE(données) /1 Création d'une régle selon les données
P := INITIALISATION(R) /1 Création d'un pool initial aléatoire
EVALUATION(P) /1 Calcul de la fonction fitness
répéter

P' := SELECTION_CROISEMENT(P) /! Sous-population a croiser

P' := CROISEMENTS(P') U RECOPIE(P) /! Exploitation des individus

EVALUATION(P')

P" := SELECTION_MUTATION(P') /! Sous-population & muter

P" := MUTATION(P") U RECOPIE(P') /] Exploration de nouveaux individus

EVALUATION(P'")

P := RECYCLAGE(P,P") /! Recyclage générationnel

tant que CRITERE_ARRET(P) = false

Les fonctions principales introduites par cette présentation simplifiée de 1'algorithme
seront détaillées dans les sections suivantes.

4.1. Architecture de notre systeme de classifieurs

Nous avons congu notre systeme de classifieurs comme une réunion de classifieurs
indépendants. Nous en avons déja évoqué les raisons plus haut (cf. partie 3.3.2.) : nous vou-
lons éviter qu'un classifieur performant (c'est-a-dire comprenant des regles qui sont le plus
approchantes des indications de 1'expert) engloutisse un classifieur qui mettrait plus de temps
a s'améliorer. De plus, I'indépendance garantit 1'impartialité de la note obtenue lorsqu'on s'in-
téresse a la performance globale d'un type de classifieur particulier (par exemple tout ceux qui
traitent les classes de type végétation, voir 1'arbre thématique défini sur la Fig. 6).

Ainsi, chaque classifieur C, de la figure suivante est I'union de tous les individus d'une

population (pool génétique) donnée, spécialisée dans la découverte de regles d'une classe bien
précise.
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La figure 7 présente 1'allure général de notre systeme de classification.

Classifieur C,

Classifieur C,

Liste de messages [ &P ;

Bati t o0 o g
I satimen iz Classifieur C,
I:l Espaces verts /
[ surfaces minsrales Base de classifieurs
|:| Eau

Réseau routier

Images brutes, exper- Sélectionneur Algorithme génétique
tes, hiérarchie de regles

Fig. 7 : Systéme de classifieurs

L'utilisateur peut donc définir une hiérarchie de classifieurs (en pré-traitement) afin
d'avoir une information plus précise sur les qualités de certains classifieurs, permettant éven-
tuellement de relancer I'algorithme avec des parametres mieux adaptés au traitement des clas-
ses correspondantes.

La liste de messages récupere les informations sur les images (valeurs de réflec-
tance, ...) et les transmet a la base de classifieurs par l'intermédiaire du sélectionneur. Son rdle
est de faire le tri entre les regles qui sont activées par les messages venant des images et celles
qui ne le sont pas.

4.2. Codage d'un individu

La transcription informatique d'une regle, de maniere a pouvoir €tre traitée correc-
tement par les fonctions génétiques, est exactement celle que nous avons évoqué dans la partie
3.3.1. 1l faut se souvenir que contrairement a la représentation binaire classique des genes d'un
chromosome, nous avons utilisé ici des valeurs entieres pour coder les alléles (valeurs des
genes), donc une représentation beaucoup plus souple et puissante. En effet, elle permet de
mieux se conformer aux données qu'un gene formé de valeurs O ou 1 : les valeurs de réflec-
tance des images brutes et expertes sont entieres. La représentation en mémoire d'un individu
est indiquée sur la figure suivante.

[my s M1V [my; MoV .ov [my; M)

SI n bandes < ALORS classe C

[m s M TV [my; M1V ov [y s M)

P

Fig. 8 : Représentation d'une régle
38



Les parametres d'une regle sont les suivants :

. m; etM ; indiquent respectivement la borne inférieure et supérieure du j-ieme inter-

valle spectral pour la bande i. Chaque bande ne contient pas nécessairement le méme
nombre d'intervalles.

¢ (indique la classe de 'i'mage experte que la regle est en train de définir.

Une regle permet donc de transcrire a la fois les ensemble d'intervalles spectraux qui
caractérise le spectre des pixels de I'image, et la classe correspondante a cette caractérisation.
Le codage exact de la regle en mémoire repose sur l'utilisation en C++ d'entiers pour la classe
et les bornes, de tableaux d'entiers pour les ensembles d'intervalles, et de tableaux de tableaux
d'entiers pour stocker la partie gauche de la reégle (condition).

La figure suivante indique dans quelle mesure une régle peut caractériser le spectre
d'un pixel donné. Les intervalles de la reégle sont simplement testés les uns apres les autres,
jusqu'a ce que 1'un d'entre eux ne correspondent plus aux valeurs de réflectance du pixel. Cha-
que intervalle est donc une contrainte sur le spectre : une bande en contenant plusieurs permet
de décrire une disjonction de contraintes.

réflectance réflectance

!
I£I:II /\/l L~ \v//\k/

bandes bandes

\ J
Y

6 bandes

Spectre n'activant pas la regle Spectre activant la regle

Fig. 9 : Correspondance entre une régle et un spectre donné

La partie suivante présente les différentes facons de manipuler cet objet, grace aux
opérateurs génétiques.

4.3. Les différents opérateurs génétiques

Il est temps de s'intéresser maintenant aux fonctions entre-appercues dans le schéma
général de 1'algorithme.

4.3.1. Fonction d'adaptation

La fonction calculant la note (ang. fitness) des individus est le noyau d'un algorithme
génétique. Dépendant fortement du domaine d'application, elle est a déterminer avec soin.
Dans notre cas, cette fonction utilise 1'individu qui lui est présenté, donc une régle, mais aussi
I'image experte. Cela revient a utiliser deux images binaires g €t Lexperss calculées de la fa-
con suivante :
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Pour chaque pixel p de I'image brute, on teste si p satisfait la réegle en question. Si c'est
le cas, on met a I le pixel correspondant dans /¢4 , on le met a @ sinon.

Pour chaque pixel g de 1'image experte, on teste si g correspond a la classe en ques-
tion, traitée par la régle. Si c'est le cas, on met a I le pixel correspondant dans Zeype, » &

0 sinon.

Apres de nombreuses expériences, nous avons déduit les principales caractéristiques

de la fonction d'adaptation :

Puisque c'est le principe d'une classification supervisée, cette fonction doit étre basée
sur une comparaison des données réelles et des données expertes pixel par pixel. Une
image étant une matrice de pixel n'ayant a priori aucune relation entre eux, nous avons
décidé que 1'application de la fonction fitness doit étre indépendante du choix d'un sens
de parcours de ces pixels (donc pas de fonction progressive qui traite le pixel suivant
en fonction du résultat réalisé par le pixel précédent).

Cette fonction ne doit prendre en compte qu'une seule classe a la fois (car les classi-
fieurs sont indépendants entre eux). Nous avons décidé que notre fonction d'adaptation
sera basée sur des comparaisons de surfaces de classes entre 1'expert et les résultats de
notre programme (notion intuitivement exacte, mais aussi justifiée par une rapidité de
calcul qui se révele étre tres importante surtout dans le cadre de manipulations de
pools de plusieurs centaines d'individus). Cela nous ameéne de maniere immédiate a
l'utilisation exclusive des quatre quantités résumées dans le tableau qui suit, représen-
tant les quatre cas possibles pour un pixel donné selon sa valeur binaire dans /g et
Loxpers (00,01, 10 0u 11).

Enfin une attention particuliere devait étre accordée au probleme des classes sous-
représentées : si une classe contient peu de pixels sur l'image experte ou apres classifi-
cation sur les résultats de notre programme, la note ne doit pas €tre perturbée par quel-
ques pixels qui ne sont pas a leur place. Nous allons voir que ce probleme a été en par-
tie résolu par 1'utilisation de coefficients de reclassement.

Le tableau suivant résume les quantités employées, correspondantes au cardinal de

I'ensemble de pixels obtenus dans chaque cas.

Tableau 3 : Calcul de la fonction d'adaptation

Image classifiée par la regle (/sq1)
Pixels valant / Pixels valant 0
“ e, 1 reg Zg
Image classifiée par Pixels valant 1 Foo P
Texpert (Lexper) Pixels valant 0 o yreg
ex] xp

Une premiere note, appelée N,

classe *

concernant les pixels classés au vu de l'expert dans

la classe courante, est déterminée en fonction du nombre de pixels que notre regle a su classi-
fier correctement. Elle représente le pourcentage de couverture des pixels classifiés dans la
classe X par notre régle par rapport a tous les pixels étiquetés X par l'expert :

Preg
S - (Eq. 4.1)
Preg +Preg

exp exp

classe
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Une deuxieme note, appelée N_—., concernant les pixels classés au vu de I'expert

comme n'appartenant pas a la classe courante, est déterminée en fonction du nombre de pixels
que notre regle n'a pas affectés non plus dans la classe courante. Elle représente le pourcen-
tage de pixels écartés de la classe X par notre reégle par rapport a tous les pixels non étiquetés
X par l'expert :

preg
— exp
classe PE 4 pre (Eq 42)
exp exp

La moyenne de ces deux notes permet de résoudre le probleme des classes sous-
représentées. En effet, le déficit d'une note N obtenue si quelques pixels ne sont pas bien

classe

classifi€s par la regle sera compensé par la note N_— , puisque dans ce cas le dénominateur de

sse’

cette derniere est beaucoup plus important.

Cependant, il est encore possible de rééquilibrer la note grace aux coefficients de re-
classement C et C——, déterminés par l'utilisateur (de maniere empirique bien entendu,

classe classe

mais la valeur de 0,5 leurs convient apparemment parfaitement) :

N

finale —

C

classe

‘N, +C— > N— (Eq. 4.3)

classe classe classe
Une vérification rapide : la fonction donne bien sa valeur maximale (1) lorsque :

e tous les pixels étiquetés X par 1'expert sont classés dans la méme classe X par notre al-
gorithme, et

e tous les pixels non étiquetés X par l'expert ne sont pas appariés a cette classe par notre
programme.

Inversement, la note prend sa valeur minimale (0) dans le cas contraire.

Notre fonction fitness garantit donc une mesure de qualité efficace, quelque que soit la
taille des classes. La note augmente lorsque les regles reclassent les pixels dans les bonnes
catégories (procédure d'affinage des regles). Pendant l'affinage d'une regle, les notes suivent
une progression continue, évitant au maximum la présence de minima locaux, si embarras-
sante dans la recherche d'optima globaux, ce qui accélere la convergence de 1'algorithme.

4.3.2. Génération du pool initial

La génération du pool initial de la population initiale est 1'une des étapes les plus im-
portantes dans un algorithme génétique. Quelque soit le pouvoir de découverte des opérateurs
génétiques, il n'est jamais bon de leur proposer un pool initial trop €éloigné de la solution a
trouver. Dans le cas qui nous occupe, nous avons déterminé deux criteres a prendre en compte
lors de cette initialisation :

¢ Ja proximité du pool de départ avec une bonne solution et
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e Jobtention d’un pool diversifié, sans quoi la population serait homogene : la distribu-
tion des individus serait donc trop uniforme et les opérateurs de croisements pour-
raient mal réagir.

Nous avons proposé deux approches pour générer ce pool, selon deux méthodes diffé-
rentes : la méthode des bornes et la méthode Spectro, que nous décrivons ci-dessous. La pre-
micre présente l'avantage d'étre rapide, la seconde permet de traiter certains cas plus com-
plexes.

Chacune de ces méthodes suppose que 1'on désire obtenir un pool d'individus permet-
tant de reconnaitre une classe spécifique donnée mais il est tout a fait possible d'appliquer une
méthode plusieurs fois, afin de traiter toutes les classes désirées. Leur but est d'obtenir une
regle initiale, qui va ensuite étre dupliquée un certain nombre de fois, afin de créer le nombre
d'individus désiré. Chaque regle de l'ensemble ainsi obtenu est mutée afin de constituer un
pool diversifié. Enfin, une fonction de validation garantit que les régles obtenues ne sont pas
exotiques, c'est-a-dire qu'elles ne sortent pas d'un domaine de validité préalablement fixé. Le
schéma général de notre création d'un pool initial est présenté dans la figure suivante.

Données brutes Données expertes Classe demandée

T Ve —

Génération d'une regle initiale
(bornes ou Spectro)

Duplication

Diversification

Validation

Fig. 10 : Création d'un pool initial

La duplication s'effectue par simple copie, la diversification consiste a modifier aléa-
toirement les deux bornes des intervalles des regles par un facteur d'échelle (basé sur la lar-
geur des intervalles) paramétré par l'utilisateur, tandis que la validation effectue les vérifica-
tions de contraintes suivantes sur chaque intervalle [A;B] :

e A doit étre inférieur ou égal a B ;
e A doit étre positif ou nul ;

e B doit étre inférieur ou égal a la plus grande valeur de réflectance possible (souvent
255 ou 65535).

Le nombre d'individus dupliqués est quand a lui laissé aux soins de l'utilisateur, puis-
que ce nombre induit fortement la durée de traitement de 1'algorithme. Selon la complexité du

cas a traiter et selon nos expérimentations, il faudra en effet faire varier la population d'envi-
ron 100 a 1000 individus.

Etudions maintenant les deux méthodes permettant la création d'une regle initiale.
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4.3.2.1. La méthode des bornes

Elle consiste a comparer les données brutes avec l'expert. Elle définit pour chaque
pixel appartenant a la classe demandée et pour chaque bande spectrale disponible la valeur de
réflectance minimale et maximale observée sur les données brutes. Ensuite elle duplique cha-
que intervalle un certain nombre de fois, spécifié par 1'utilisateur (mais la valeur par défaut de
5 semble parfaitement convenir dans notre cas) afin de créer un ensemble d'intervalles spec-
traux, définis dans la partie 3.3.1. Nous rappelons ici que ces ensembles permettent d'avoir
des disjonctions de contraintes (par exemple [10;15]v [23;34]), ce qui peut se révéler impor-

tant dans bien des cas.

On obtient ainsi une régle de classification grossiere, classant correctement tous les
pixels de la classe en question (puisque chaque pixel sera forcément dans la plage encadrée
par les bornes minimale et maximale). Bien entendu des regles issues de plusieurs classes
différentes se recouvriront et la méthode ne marche pas correctement si pour la méme classe,
l'image contient des valeurs de réflectance extrémes. Cependant pour des images de type
SPOT (faible nombre de bandes et petit domaine de définition des valeurs de réflectance)
cette méthode simpliste convient parfaitement : en effet les pixels appartenant a la méme
classe n'ont de toute fagon jamais de valeurs trop éloignées de la moyenne pour toute la classe
(Ies calculs d'écart type ont donné des valeurs faibles).

4.3.2.2. La méthode Spectro

Cette méthode beaucoup plus complexe est a réserver aux images présentant des do-
maines de définition des valeurs de réflectance plus vaste. Le nombre de bandes n'entre pas en
compte puisque chacune est analysée de maniere indépendantes comme dans la premiere mé-
thode. Cependant nous avons cherché a résoudre le probleme des valeurs de pixels extrémes,
et a insuffler une premiere idée de discrimination a notre algorithme. Le principe consiste a
découvrir pour une bande donnée, la répartition des valeurs de pixels, afin de créer autant
d'intervalles que nécessaire pour décrire ces valeurs (toujours sous la forme d'une conjonc-
tion). La méthode repose sur la création d'un spectrogramme a partir des données brutes et des
données expertes (voir en annexe B). A partir des vecteurs de répartition représentant pour
chaque bande et dans la classe voulue le nombre de pixels présents dans cette classe selon
I'expert, le programme détermine des paquets de méme densité caractérisant le spectre des
pixels de cette classe. Le nombre de paquets est déterminé par l'utilisateur et équivaut au
nombre de disjonctions maximales qu'il souhaite obtenir dans un ensemble d'intervalles. La
figure suivante présente la répartition des valeurs d'un pixel dans une classe et une bande arbi-
traire, et la création de la regle originelle, selon la méthode Spectro.
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Déterminé automatiquement La regle découpe deux paquets
pour avoir des paquets de de méme densité

2 24 33 45 méme densité.

Valeurs des pixels (0 a 100)

Fig. 11 : Méthode Spectro
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4.3.3. Croisement des classifieurs

L’opérateur de croisement (ang. crossover) est utilisé afin d'exploiter au maximum les
qualités des individus dont on dispose. Basé sur le fonctionnement biologique du croisement,
on considere [Goldberg, 1989a] que deux bons individus croisés ont de meilleures chances de
donner un individu de qualité plus élevée que celui obtenu en croisant deux mauvais. De plus,
le croisement peut indirectement découvrir des combinaisons non présentes dans la population
des parents, ce qui n'est évidemment pas le cas lorsque 1'on se borne a recopier les meilleurs
individus dans la population des enfants.

La création de la population des enfants passe par plusieurs phases :

¢ On détermine une certaine quantité Q d'individus a croiser, le reste étant recopié direc-
tement dans la population des enfants.

e Un opérateur de sélection pour la reproduction, utilisé uniquement pour la sélection
des individus a croiser ou a muter, choisi les individus a croiser selon 1'une ou 1'autre
des méthodes suivantes (voir la partie 4.3.6. pour plus de détails) : sélection selon le
rang, sélection élitiste aléatoire, sélection aléatoire. Le type de cet opérateur est para-
métrable par 'utilisateur.

e Apres avoir choisi les individus, on détermine les genes a croiser de chaque chromo-
some et on effectue 1'échange. Les deux individus résultants sont ajoutés a la popula-
tion suivante.

L'algorithme général est le suivant :

ALGORITHME 3
Croisement d'une population

| et I’ sont des individus (régles)
P, P' et P" sont des populations (pool) d'individus
i et i' sont des intervalles

P = {}
repeéeter
| := SELECTION_REPRODUCTION(P) /! Individu a croiser
I' := SELECTION_REPRODUCTION(P)
pour chaque bande b
si ALEA() < PROBA_BANDE_CROISEE

i, 1= CHOIX_INTERV(I) /! Choix aléatoire d'un intervalle
i, := CHOIX_INTERV(I")
[ := (I'\ip) Ui’y /! Echange de i et i" dans la bande b
I':= (I"\i'y) Uiy
fin si

fin pour

VALIDATION(I, 1") /1 Vérification des individus

P=PU{II}

tant que TAILLE(P') < Q

répéter
P' = P' U SELECTION_RECOPIE(P)
tant que TAILLE(P') <> TAILLE(P)
EVALUATION(P') /! Calcul de la fonction fitness
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Remarques sur les parametres définis par l'utilisateur :

e La quantité Q d'individus a croiser. Beaucoup comme [Goldberg, 1989b] ou [Micha-
lewicz, 1996] considerent que 80% est une valeur acceptable, mais elle varie souvent
entre 70% et 100%.

¢ La probabilité de croisement d'une bande donnée : si elle est trop forte, 1'algorithme ef-
fectue trop de modifications a la fois et la fonction d'adaptation ne peut pas, par le tru-
chement de la note, distinguer les bonnes modifications des mauvaises. On considere
que des modifications pas a pas des individus sont beaucoup plus fructueuses, ce qui
revient a ce que par défaut I'algorithme ne modifie qu'une seule bande par croisement
(et ne modifie qu'un seul intervalle dans la bande choisie). Avec une probabilité plus
forte, on simule un croisement uniforme.

e Le type de sélection de l'individu a croiser.

e Le type de sélection de l'individu a recopier.

La figure 12 présente sur un exemple concret, le mécanisme de 'opérateur de croise-
ment, sur deux individus représentant deux regles a 4 bandes.

—

Fig. 12 : Opérateur de croisement

Les bandes échangées sont les mémes, donc 1'opération est concevable. La validation
(vérification des bornes) peut se poursuivre ou non par une fusion (au choix de I'utilisateur),
consistant a fusionner les intervalles au sens mathématique du terme. Nous montrons sur la
figure 13 le résultat du croisement pour une bande donnée de deux regles.

[10;13]v [24;36] Vv [55;67] ' [10;13]v [48;53] v [55,67] ' [10;13]v [48;53] v [55,67]
[7:271v[48;53] v[81;93] [7:271v[24;36] v [81;93] [7;36]v[81;93]
A A

Fig. 13 : Fusion aprés un croisement

Cependant, la fusion produit a long terme une diminution du nombre d'intervalles dans
les regles (simplification implicite engendrée par 1'opérateur de croisement), ainsi qu'une perte
d'information : en effet, il est peut &tre important pour la génération suivante, de conserver
deux intervalles distincts. Dans notre exemple, une petite modification (voir l'opérateur de
mutation dans la partie suivante) de la borne 27 en 22 conduira peut étre a améliorer la note
de la regle, en éliminant la valeur 23 (on obtiendra [7;22]v[24:36]v[81;93]), alors qu'une fusion

est une opération irréversible : la régle risque d'étre éliminée prématurément, sans avoir eu le
temps de démontrer son potentiel. De plus, il est intéressant de constater que 1'effet positif ou
négatif d'un intervalle sur la qualité globale de la reégle peut étre 1ié a d'autres intervalles pré-
sents dans la méme regle. Lorsqu'on échange de tels intervalles, il est possible que I'efficacité
de l'opérateur de croisement soit completement annulé par la présence de ces liaisons. L'opé-
ration de fusion accentue encore plus la dépendance de deux intervalles entre eux (par exem-
ple si A est lié avec B et sont deux intervalles disjoints, la fusion de A avec C lie automati-
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quement B a C). C'est pourquoi elle a donc été désactivée par défaut, puisque des expérimen-
tations ont de surcroit montré une perte de performance.

4.3.4. Mutation des classifieurs

La mutation permet d'explorer 1'espace de recherche. Les regles sont en fait un ensem-
ble relativement important de variables, surtout lorsque 1'on traite des images hyperspectrales.
Nous avons donc choisi d'appliquer l'opérateur de mutation a plusieurs niveaux, c'est-a-dire
que l'on va a la fois agir sur une bande complete, sur un intervalle et/ou sur une borne. Outre
la capacité d'exploration, cet unique opérateur qui en fait en comprend plusieurs, permet de
corriger les erreurs commises par 1'opérateur de croisement, grace a la grande finesse des mo-
difications qu'il procure. Ainsi écraser la valeur d'une borne par une autre aléatoire est de fa-
con évidente un procédé bien trop grossier pour étre applicable. Par contre des opérations de
plus haut niveau comme des déplacements d'intervalles sont beaucoup plus justifiables. Nous
montrons, dans la figure 14, les différents niveaux d'opérateurs que nous proposons, représen-
tés sous forme d'un arbre.

Mutation
Bande Intervalle Bornes
A 4
Ajout Découpage Suppression
\ 4
Suppression Déplacement Modification [A;B]

AouB AetB

Fig. 14 : Opérateur de mutation

La mutation ne concerne qu'un et un seul objet de la reégle a la fois : soit on s'intéresse
a la modification d'une bande complete, soit a un intervalle donné dans une bande bien pré-
cise, soit a la modification d'une ou deux bornes dans un intervalle bien précis. Ceci permet a
l'algorithme de tester les modifications les unes apres les autres et a la fonction fitness de pri-
vilégier le type de modification et l'effet correspondant au cas par cas. Cependant il est possi-
ble, bien que cela ne soit pas le cas par défaut, de demander la mutation de plusieurs bandes
en méme temps, en définissant la probabilité qu'une bande donnée soit sélectionnée.

Comment la mutation opere-t-elle, apres 1'opérateur de croisement ? Une fois la nou-
velle population obtenue apres une certaine quantité de croisements et de recopies, l'algo-
rithme détermine un nombre d'individus relativement faible (de 1'ordre de 1 a 5%, paramétra-
ble par l'utilisateur) qu'il va muter et réinsérer dans le pool génétique. Nous verrons plus loin
comment fonctionne exactement l'opérateur de sélection pour la reproduction, dont le rdle est
de choisir l'individu a muter (le méme est utilisé dans le croisement). Il faut juste ajouter que
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ce choix ne dépend absolument pas de 1'origine de l'individu (croisement ou recopie) : tout
individu a donc une certaine chance d'étre sélectionné.

Le découpage en niveaux (bande, intervalle, bornes) est justifié par les remarques suivantes :

La mutation de bande consiste a supprimer dans la regle les contraintes liées a certai-
nes bandes sélectionnées. Son intérét peut étre résumé en deux points essentiels : tout
d'abord ce type de mutation permet la généralisation et la simplification des regles.
Ensuite, I'opérateur permet d'éliminer les bandes bruitées (voir a ce propos la partie
3.2.1.3.). Les bandes bruitées sont éliminées parce qu'elles n'apportent aucune infor-
mation utile pour discriminer une classe, mais il faut souligner que toute bande non
bruitée et non porteuse d'une information importante est de la méme facon retirée de la
regle. L'utilisateur a le moyen de connaitre la liste des bandes qui ont été éliminées en
observant la taille des intervalles de la base de regles finale produite par 1'algorithme,
ce qui lui permet d'avoir une idée plus précise sur les bandes caractéristiques d'une
classe.

Un parametre permet de controler la probabilité qu'une bande donnée puisse subir une
mutation. Lorsque 1'opérateur choisi de supprimer une bande, au moins une bande est
sélectionnée sinon l'opération risquerait d'étre superflue.

La mutation d'intervalle permet d'ajouter, supprimer ou découper un intervalle en
deux. En cas d'ajout, la nouvelle regle est alors complétée par un intervalle centré de
maniere aléatoire, mais dont la largeur peut étre paramétrée par 1'utilisateur, en pour-
centage de la valeur maximale possible. La suppression est elle aussi aléatoire puis-
qu'on ne connait pas a priori l'intervalle qui pourrait défavoriser la note finale (nous
nous placons toujours dans le cadre d'un apprentissage par renforcement, donc la note
n'est connue qu'apres évaluation globale de la regle). Le découpage d'un intervalle se
fait a partir d'un point aléatoire prélevé dans l'intervalle (par exemple le découpage de
[10;100] peut donner [10;14] et [15;100]) : cette mutation permet d'éliminer en plu-
sieurs temps une ou plusieurs portions contigués ou non a l'intérieur d'un intervalle. Le
découpage puis la suppression permet donc de cibler exactement le tube spectral dans
lequel les valeurs spectrales des pixels peuvent discriminer une certaine classe.

La modification ponctuelle d'une ou deux bornes d'un intervalle (ponctuelle car elle
n'agit que sur un unique intervalle d'une regle qui peut en comprendre plusieurs cen-
taines) prolonge et affine 1'idée de ciblage réalisée par les autres types de mutation.
Elle peut sembler un peu plus complexe, mais il faut avoir a l'esprit qu'une modifica-
tion brutale des deux bornes surchargerai de hasard un opérateur qui en comporte déja
suffisamment. Nous avons donc proposé de le compléter par un déplacement (ang.
shift) aléatoire dont I'amplitude (petite ou forte) est paramétrable par I'utilisateur, tout
comme l'amplitude de la modification d'une borne.

Suite a la présentation de cet opérateur, un lecteur avisé remarquera certainement le

déséquilibre présent au niveau de la suppression de bande : aucune modification ne permet
d'ajouter les bandes supprimées. En réalité, cette opération n'aurait pas de sens. La suppres-
sion n'est pas réalisée exactement comme on pourrait le croire : en fait, on remplace dans la
regle les intervalles affectés a cette bande par un seul intervalle, mais de taille maximale, ce
qui conduit a considérer n'importe quelle valeur comme activant la regle. Le rétablissement de
l'usage de cette bande se fait naturellement en découpant cet intervalle maximal, puis en em-
ployant 1'un des opérateurs de mutation déja vus. Malgré tout, une certaine instabilité sub-
siste : par ces suppressions, l'algorithme simplifie les régles a long terme, ce qui I'amene vers
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une généralisation parfois non souhaitée par 1'utilisateur. On lui réserve donc la possibilité de
paramétrer de maniere tres fine la fréquence d'apparition de chaque opération présentée dans
la Fig. 12 : chaque fleche peut en fait étre valuée par une probabilité de déclenchement. L'uti-
lisateur peut donc agir directement sur la complexité des regles produites par le programme.
Méme si ces parametres peuvent sembler nombreux, il faut garder a 1'esprit qu'ils ne sont pas
essentiels : qu'une regle soit simple ou complexe, 1'algorithme ne conserve de toute facon que
la meilleure. Sans que les parametres aient besoin d'€tre ajustés a la perfection, c'est la puis-
sance du programme qui s'adapte aux différents cas, souvent présents en méme temps dans un
méme probleme.

Enfin, les régles produites ne sont pas forcément viables (exemple : [53;12]), surtout
apres avoir réalis€ de nombreuses mutations en chaine. Elles sont donc systématiquement
soumises a une procédure de validation déja décrite dans la partie 4.3.2. La fusion des inter-
valles est aussi proposée a l'utilisateur apres une mutation, mais nous ne la conseillons pas, 1a
encore pour des raisons déja évoquées plus haut.

4.3.5. Recyclage générationnel

Il existe de nombreuses définitions et interprétations de ce que peut étre un recyclage
générationnel. Nous le considérons ici comme une procédure visant simplement a produire la
génération suivante a partir de la génération des parents et de celle des enfants obtenue apres
les croisements et les mutations (P et P" dans l'algorithme 1). Il existe plusieurs stratégies
pour produire le pool final qui survivra a la génération suivante, mais nous utilisons principa-
lement les deux suivantes (le choix peut se décider avant de lancer l'algorithme) :

e La stratégie révolutionnaire. On n'utilise que la population des enfants pour produire le
pool final :

[ ANCIENNE ] [FINALE]
> i

Fig. 15 : Stratégie révolutionnaire

e La stratégie préservative. Plus intéressante, elle conserve certains individus de la
population des parents (I'ensemble d'individus de départ qui n'ont jamais été modifiés
durant la génération) :

[ ANCIENNE | [EINALE]

Fig. 16 : Stratégie préservative

Souvent, les meilleurs individus de l'ancienne population remplace les plus
mauvais de la population modifiée (élitisme). Cette stratégie permet d'étre certain que
les individus dont la qualité est maximale passent directement a la population suivante.
Cependant elle présente le risque de voir des individus perdurer a travers les ages : ce-
ci n'est a priori pas génant, sauf dans le cas d'un pool génétique faible avec quelques
individus de performances moyennes qui bénéficieraient alors d'une immunité bien
discutable. Une solution serait d'affecter a chaque individu une durée de vie (ang. time
to live) qui éliminerait alors les individus trop anciens. Une autre est de sélectionner
l'individu a garder non plus en fonction d'un critére élitiste, mais en introduisant une
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proportion de hasard. Nous proposons dans la partie suivante plusieurs solutions de sé-
lection d'individus. L'utilisateur peut alors choisir le pourcentage d'individus a éliminer
ou a garder et sa stratégie préférée pour réaliser le tri.

4.3.6. Sélection des classifieurs

La séparation de 1'algorithme génétique en couches (croisement, mutation, ...) nous est
apparu comme une nécessité, pour offrir a l'utilisateur un fort pouvoir de modularité. Chaque
couche réalise une opération précise et retransmet le résultat (le pool génétique obtenu) a la
couche suivante qui le traite a son tour. Il est donc possible de sauvegarder a certaines étapes
le contenu actuel du pool, afin de le réutiliser plus tard, comme dans le cas du recyclage géné-
rationnel qui reprend certains individus de la population des ancétres et d'autres de la derniere
population générée. Cette vision peu fréquente et plutdt nouvelle de I'implémentation d'un
algorithme génétique permet une plus grande flexibilité. Nous proposons ainsi une forme de
généralisation et d'abstraction des algorithmes actuels qui, il faut le souligner, sont trés hété-
rogenes et présentent de nombreuses disparités sur les principes employés.

Chaque couche a besoin de matériel (les individus) qu'elle va piocher dans la couche
précédente. Il est donc intéressant d'avoir des fonctions de sélection d'individus, différentes
selon le type de la couche sollicitant ces individus. La sélection est donc un probleme a part
entiere, et l'utilisateur pourra soit choisir les relations couche/fonction-de-sélection qui lui
semblent les mieux adaptées a chacun des cas, dans un catalogue de fonctions prétes a l'em-
ploi, soit définir lui-mé&me une telle fonction. Les travaux de [Blickle, 1995] ont permis d'étu-
dier et de justifier formellement de nombreuses méthodes de sélection, dont nous nous inspi-
rons ici.

Nous distinguons plusieurs étapes de 1'algorithme, ou il est nécessaire de sélectionner
un individu, ce qui nous donne autant de fonctions de sélection a définir :

e La sélection pour la reproduction est utilisée pour le choix d'un individu qui va étre
croisé ou muté. Les stratégies retenues sont : le rang, 1'élitisme aléatoire et le hasard.

e La sélection pour la recopie sélectionne les individus complétant le pool génétique
apres avoir effectué ces croisements. Les stratégies retenues sont : le rang, 1'élitisme
aléatoire, 1'élitisme pur et le hasard.

e La sélection de l'individu a garder choisi dans 1'ancien pool génétique 1'individu qui se-
ra conservé pour le cycle générationnel suivant. Les stratégies retenues sont : le rang,
I'élitisme pur et le hasard.

e La sélection de l'individu a éliminer choisi dans le nouveau pool génétique (individus
modifiés) les enfants a éliminer du cycle générationnel suivant. Le recyclage se passe
donc de la maniere suivante (Fig. 17) :

BNy
E représente la zone éliminée

Fig. 17 : Sélection de l'individu a éliminer

Les stratégies retenues sont : le rang, 1'eugénisme pur et le hasard.
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4.3.6.1. Sélection selon le rang

La sélection selon le rang est une méthode basée sur l'ordre d'un individu dans un pool
ordonné par leurs notes. Les notes proposées par la fonction d'adaptation (ang. fitness) ne sont
qu'une représentation relative de la qualité d'un individu par rapport a ses congéneres.
Contrairement a la stratégie dite de la roue de la roulette distinguant les individus tres forts
des individus forts et moyens, la sélection selon le rang permet de privilégier les plus forts
sans oublier les faibles ni ceux qui n'ont pas une note suffisante pour s'imposer. La figure 18
présente 1'explication de cette stratégie, comparée a celle de la roue de la roulette.

A[B[C[D[E]
Individu | Note f
A 0.99 X
B 0.5
C 0.4 ST
A|B|C
D 0.05
E 0.01
Y
| Les notes des individus | | La roue de la roulette | | Sélection selon le rang

Fig. 18 : Sélection en fonction de la note

La roulette correspond au tirage aléatoire des individus dans une sorte de camembert
dont chaque part a une taille proportionnelle a la note de I'individu concerné, et donc chaque
probabilité de sélection est directement liée a la note.

La sélection par le rang applique le principe suivant : disposant d'une liste de M indi-
vidus triés (le premier étant le meilleur), on tire un nombre aléatoire X entre 1 et M inclus.
Puis on tire un second nombre aléatoire Y entre 1 et X. L'individu sélectionné est alors Y.

Un individu trés faible n'est donc pas éliminé. De plus la fonction de qualité n'a pas
pour but de produire une note impartiale (il faudrait qu'un individu réellement deux fois moins
performant dans la premiere génération que dans la derniere obtienne une note deux fois plus
faible pour que leurs chances de sélection soient comparables, ce qui est difficile a garantir
dans la pratique), mais simplement de trier les notes entre elles (on laisse donc a chaque fonc-
tion génétique son propre role).

Dans le cadre de la sélection par le rang, la probabilité de sélection n'est plus une fonc-
tion de la note, mais du rang lui-méme. Etudions-la :

Soit P, ({X =i}) 1a probabilité qu'en choisissant X entre 1 et M on obtienne i. Puisque

I'on dispose d'un espace de valeurs discretes, cette probabilité est facile a calculer :

P,{x=ip= ﬁ (Eq. 4.4)
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Soit P’,, ({r =i})1a probabilité qu'en choisissant ¥ selon la procédure décrite ci-dessus,
on obtienne i. On a :

Py @ ==Y, @ = -2, =) (B 49

En effet, il faut que 1<i < X < M . Pour tous les choix j possibles pour X, la probabili-
t€ que i soit tiré entre 1 et j est P, ({r =i}). Par équivalence, on obtient une équation ne dé-

pendant que de i et de M :

Pu=0-F) - i .46

Jj=i M J=i ]

Pour I'exemple, le choix du meilleur individu dans une population de 100 individus se
calcule ainsi :

1 100 1
P’ Y=15)=—") —=0,0519 Eq. 4.7
100 ({ }) 100 ;] (Eq )

Il y a donc environ 5% de tres bons individus qui passent dans la génération suivante
grace a cette méthode. S'il n'y a que 5 individus, la probabilité qu'a le meilleur de passer est de
45%, ce qui est tres grand, mais la méthode est plutot congue pour les cas réels d'au moins
100 a 200 individus.

4.3.6.2. Elitisme

Cette stratégie consiste a garantir que le ou les meilleurs individus seront toujours sé-
lectionnés. L'élitisme pur inclus les N meilleurs individus dans le pool suivant, tandis que
I'eugénisme pur permet de garantir 1'élimination les N plus mauvais individus. Dans le cas de
I'élitisme pur, supposons que 1'on dispose d'une liste d'individus tri€s par leurs notes, le pre-
mier étant le meilleur. La probabilité que I'individu X choisi a 1'étape g porte le numéro i, avec
1< g £ N dépend du nombre d'individus nécessaires N et s'exprime de la fagon suivante :

P =)= {1 G20 e Y P (= 1)=1 (Eq. 48)

0 sinon

Quelle que soit I'étape et pour N tirages, on a :

Isii< N

0 sinon avee Z PQY =i})=N (Eq. 4.9)

P({X=i}>={

Cette méthode ne peut pas étre utilisée pour la reproduction (comment croiserait-on
par exemple les 11 meilleurs individus ou comment déterminerait-on des couples d'individus
obtenus par ce systeme de tirage sans remise ?) car elle suppose qu'un méme individu ne peut
étre sélectionné deux fois. Elle n'est donc utilisée que pour la recopie ou le recyclage. Nous
proposons donc une autre méthode de sélection, permettant d'éliminer les plus mauvais, mais
en ajoutant une certaine quantité de hasard pour éliminer le déterminisme de la sélection pure.
L'élitisme aléatoire consiste a choisir au hasard et avec remise N individus parmi les M meil-
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leurs individus du pool. Dans ses conditions, la probabilité que 1'individu X sélectionné a
'étape g porte le numéro i est la suivante :

1
GGi<

Py =i=1{35=M (Eq. 4.10)
0 sinon

Soit S une variable aléatoire égale au nombre de sélections de 1'individu X. Sur N tira-
ges, la probabilité qu'il soit sélectionné k fois obéit a la loi binomiale de Bernoulli :

(l—i\ _ (Eq.4.11)

M,

P(S=k)= Cﬁ[ﬁ)k

/

On en déduit la probabilité que 1'individu X de numéro i a d'étre sélectionné au moins
une fois lorsqu'on tire N individus au hasard parmi les M meilleurs du pool :

N 1 Wk 1 \N—k

Px=ip=Y ci| = ||1-— (Eq. 4.12)

; "M M

L'utilisateur décide du parametre M par l'intermédiaire d'un certain pourcentage de la

taille totale du pool. Cette stratégie ne fixe plus de limitation pour le nombre de tirages tout en
privilégiant les individus de téte.

4.3.7. Convergence de l'algorithme

Aussi appelé terminaison (ang. fitness threshold), elle s'appuie sur un test permettant
de savoir s'il faut arréter les générations : on s'assure que la population a convergé selon des
criteres statistiques définis de telle sorte qu'il soit probable que le meilleur individu est proche
d'un maximum global ou que la population n'évoluera plus. Nous allons détailler plusieurs
criteres utilisés dans notre systeme de classifieurs. Ces criteres sont inclusifs, c'est-a-dire qu'il
suffit qu'il y en ait un seul qui s'active pour que le programme soit stoppé.

Tout d'abord I'obtention du meilleur individu possible peut se vérifier par sa note : si
de maniere absolue celle-ci atteint un certain seuil proche de 1 (par exemple 0.99), il y a peu
de chance d'avoir un individu encore plus performant : nous demandons donc a 1'algorithme
de s'arréter.

Cependant la note se stabilise souvent bien loin du seuil fixé. Il faut donc un moyen de
détecter le ralentissement de l'apprentissage, afin d'éviter d'attendre indéfiniment la fin des
itérations. Nous utilisons donc comme critere d'arrét 1'évolution des notes des meilleurs indi-
vidus a chaque génération : si celles-ci se stabilisent et forment des paliers trop longs, nous
mettons fin a l'apprentissage. Plus formellement, soit Q, la qualité du meilleur individu du

pool génétique obtenu au cours de la k-ieme derniere génération, avec k =1, et Q,la qualité

du meilleur individu de la génération courante. L'algorithme est interrompu si l'inégalité sui-
vante est vérifiée :
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i

Y O
_k=}) ~O<E (Eq. 4.13)

ou P représente la longueur maximale d'un palier et E la variation maximale de ce pa-
lier par rapport a la note courante : plus E est petit, plus le palier devra étre constant
afin de pouvoir étre détecté.

Enfin un contr6le beaucoup plus direct sur la durée de l'exécution s'effectue par le
choix d'un nombre maximum de générations a calculer. Cette limite nous donne 1'assurance
que l'algorithme se terminera dans tous les cas.

L'utilisateur possede le controle de la totalité de cette paramétrisation. Des valeurs par
défaut lui sont proposées, en accord avec nos observations : le palier doit varier entre 10 et 20
générations, selon la fiabilité que 1'on désire pour le test de stabilité de la solution. La varia-
tion quand 2 elle peut se satisfaire d'une valeur trés faible (10™*) voire nulle, car les quantités
discretes qui ont permis de calculer la performance d'un individu rendent aisément 1'évolution
des notes constante. Enfin, le nombre de générations ne devrait pas excéder 200, méme dans
les problemes les plus complexes.

4.4. Conclusion

Ce chapitre était réservé a une approche plus pragmatique de notre systeme de classi-
fieurs et de son évolution a travers l'algorithmique génétique, apres 1'étude théorique de nos
regles présentée dans le chapitre 3. Nous avons donc spécifié un certain nombre d'opérateurs
adaptés qui d'une part manipulaient ces regles pour en trouver de meilleures, et qui d'autre
part s'assuraient que le processus se termine correctement (fonction de convergence) avec la
plus performante d'entre elle (par l'utilisation de notre fonction fitness). Il ne reste plus qu'a
appliquer le tout sur des exemples concrets. Le chapitre suivant expose la mise en ceuvre de
tous les opérateurs, les paramétrages et les remarques que nous venons d'exposer afin de dé-
montrer la puissance de nos classifieurs dans des cas réels.
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5. ETUDE DE CAS

5.1. Introduction

L'étude effectuée au sein de ce stage a permis de développer une méthodologie robuste
et originale, basée sur des systemes de classification dans un domaine ou ils n'ont encore ja-
mais été testés. Comme toute approche originale, elle doit étre validée par la pratique, d'ou la
réalisation d'un prototype qui a été utilisé pour tous nos tests.

Ce qui pouvait étre utile aux géographes, écologues, urbanistes et a toute personne
ayant besoin d'images classifi€es, est un outil mettant en ceuvre de facon pratique et simple
toute la théorie développée pendant nos travaux. Pour apprécier pleinement le travail accom-
pli, ce chapitre s'articule autour de deux grandes parties. La premiere présente cet outil ainsi
que certaines des fonctionnalités annexes qui ont pu lui étre ajoutées et qui facilitent le pré-
traitement. La seconde expose trois exemples, choisis pour leur intérét scientifique et de diffi-
culté croissante. Nous présentons en premier lieu un cas pédagogique, afin d'introduire le lec-
teur au procédé utilisé. Le second et le troisieme exemple sont plus complexes, afin de pous-
ser les limites de notre prototype au maximum et de le valider dans des situations intéressan-
tes.

La programmation et les tests ont été effectués sur une machine milieu de gamme,
possédant un processeur AMD Duron cadencé a 800 MHz, ainsi que 380 Mo de mémoire
vive. Des tests supplémentaires ont nécessité l'emploi de deux machines de plus haute
gamme, dotées de processeurs AMD Athlon de 1,2 GHz et de 256 Mo de mémoire vive cha-
cune.

5.2. Prototype

5.2.1. Une approche rigoureuse

Le prototype développé dans notre équipe, nommé /CU pour [ See You, a été spécia-
lement congu pour répondre aux obstacles spécifiques rencontrés durant ce stage. En effet, il
n'y a que peu ou pas d'outils existants dans notre équipe ou sur 1'Internet, adaptés a notre ap-
proche. Nous nous sommes donc contraint a tout refaire a neuf, proposant ainsi une réponse
plus ciblée au probleme posé.

Le C++, que nous avons employé, est un langage permettant de faire de la conception
objet. Sans entrer dans les détails, ce type de programmation posseéde de nombreuses qualités,
dont nous avons tiré profit :

o L'extensibilité, autorisant de maniere aisée l'intégration de nouvelles spécifications.
Une regle est définie en interne comme un objet avec ses structures et ses opérations
propres. Il est donc entierement possible de rajouter les modules correspondants a
d'autres types de regles, selon les besoins de l'utilisateur. Une regle est donc un objet
générique avec des fonctions communes (mutation, évaluation, ...), spécialisées pour
gérer les particularités de chaque regle dérivée. Du point de vue du programme, ces
objets sont les mémes quels que soit la syntaxe exacte des regles. On peut donc faci-
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lement en rajouter sans devoir modifier la structure interne des algorithmes qui les ge-
rent.

e La correction ou la validité, garantissant que le logiciel effectue bien les taches qu'on
lui a demandé. L'implémentation de notre logiciel passe donc par la programmation de
multiples objets, encapsulant chacun une notion fondamentale : que ce soit pour une
regle, un classifieur, ou la lecture d'un fichier, chaque objet possede ses attributs (pa-
rametres permettant de le contrdler) et ses opérations propres (comme 1'évaluation
d'une regle par exemple). Il est ainsi plus facile de contréler de maniere indépendante
les acces a ces objets et de garantir que leur fonctionnement suivra les spécifications
qu'on en a faites.

e Enfin la robustesse, qui est 1'un des criteres les plus ardus a respecter : le logiciel doit
se comporter correctement méme dans des conditions anormales (non prévues par la
spécification). La gestion des erreurs en C++ par blocs permet a notre logiciel de dé-
tecter toutes les situations non prévues et de réagir en conséquence, ou dans le pire des
cas, de prévenir 'utilisateur du disfonctionnement.

5.2.2. Une interface orientée vers l'utilisateur

La plupart des utilisateurs qui ont besoin des résultats de classification que nous pro-
duisons les manipulent sous les environnements OS X (Macintosh) ou Windows. Le style
d'interface MDI (Multiple Documents Interface) qui a été retenu est un classique dans I'envi-
ronnement Windows. Le programme s'articule autour d'une fenétre principale, permettant
I'édition et le traitement simultané de plusieurs documents. La figure 19 présente cette fenétre,
contenant quelques images venant d'étre chargées.

Q_ICU - | See You - Yersion 1.0 - crop_907_192_192_224 bmp

Fichier Edition Affichage Outils Fenéhe 7

@ crop_CRYB_dat.

¥ crop_907_192_192_224.bmp (bande 0)

#!crop_807_192_192_224 bmp [bande 1)

crop_907_192_192_224 bmp [bande 2] JEiy" 8
A

Ll =

S
EXINEICE

[5.115] [0]

Fig. 19 : Accueil du logiciel

L'utilisateur peut, a I'aide du menu Fichier ou par glisser-déposer, importer des images
satellites (de format BSQ/HDR) ou des images expertes (de format BMP/PPM/PGM). Ces
formats sont aussi pris en charge pour l'export des différents produits intermédiaires ou fi-
naux, générés par le programme.
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La convivialité de l'interface permet une prise en main rapide et prend en charge les
quatre grandes fonctionnalités du prototype que sont la découverte des regles de description
des classes thématiques d'images de différentes tailles et résolutions, la visualisation des re-
gles extraites de ces images, leur manipulation en vue d'en classifier d'autres, ainsi qu'une
phase de pré-traitements ou de post-traitements permettant entre autres de traiter les données
avant l'analyse et de faciliter ensuite les validations visuelles.

De plus, ce programme a été congu pour effectuer en quelques clics la totalité des trai-
tements depuis l'ouverture des fichiers jusqu'a I'obtention des classifications finales, grace au
menu Outils, qui ne contient d'ailleurs qu'une seule proposition utile. Elle affiche une boite,
visible sur la figure 20 en (a), permettant de lancer 1'apprentissage. Apres avoir chargé ses
images, l'utilisateur n'a plus qu'a sélectionner le nom de 1'image brute et celui de 1'image ex-
perte dans les listes déroulantes prévues a cet effet, puis a cliquer sur Lancer. Le traitement
est multitiche, ce qui autorise pendant ce temps l'utilisation d'autres fonctionnalités du logi-
ciel dont des traitements qui vont permettre ensuite la validation des classifications obtenues
(par exemple l'affichage de l'indice de végétation). Durant 'apprentissage, une barre de pro-
gression informe en permanence sur l'avancée de 1'opération, avec la prévision du temps res-
tant. Est aussi affichée la performance actuelle du meilleur classifieur calculé, ce qui donne la
possibilité a I'utilisateur soit d'annuler le traitement, soit de changer n'importe lequel des pa-
rametres, en cours d'apprentissage (par exemple pour l'accélérer en diminuant le nombre d'in-
dividus).

Découverte de régles E x|
ous allez lancer e processus de découverte de réoles de
iclassification. Wevillez rerseignez tous les parametres
i-dessaus puis cliquez sur 'Lancer 1!
5 |§ﬁ Options | 4 Avance | : Editeur de regles T x|
i Etape 1 : Données brutes - | 'ici la liste des regles produites par e programme. Yous pouvez changer

certaines propriétés avet le bouton dicit dans la vue & gauche ou

‘Selectionnez paimis les documents ourerts, celli sauvegarder |a liste dans un fichier HTML, facilement éditable.
eontenant les données brutes (image satelite, .| a

-~ Gol =|[ Proprigte [ Valew -
Tl

@ Nom Eau

| Wégétation Couleur R106G159B198
Elope 2: Données awpeiles——————————————— L Vg claite Note 0838523 =
S : 7 L Wég dense 4 | »
Sélectionnez parmis les documents ouerts, celui L@ Ve
corenant les données expertes (classification, ...). Les @ Weg moyenne v | [T

données expertes doivent Gontenin un nombre réduit de REGLES Bande 0 | Bande 1 | Bande 2

SR el |[0.255] (02 [OE]
crop_907_152_132_224 brop =l Inlerv. 2 noar sl
Interv. 3 [M142] [@0]
Interv. 4 nzia e
Inlerv. & 0255 (52178

Annuler | Enregistrer sous ... | 0k l
(a) (b)

Fig. 20 : Apprentissage et édition des régles de classification

L'apprentissage terminé, la boite d'information en (b) permet I'édition, la visualisation
et le controle des regles obtenues. Des menus contextuels permettent alors :

¢ Ja sauvegarde des regles dans un format treés répandu, le HTML, qui est facile a utili-
ser, qui est importable dans beaucoup de logiciel notamment Excel et Access, et qui
permet la visualisation de chaque regle avec leurs performances et leurs codes couleur
sous forme de pastilles colorées,

e Jaclassification d'autres images satellites grace aux regles de classification générées,

e Jaffichage de cartes de différences entre notre classification et I'image experte, sortes
de matrices de confusion graphiques permettant de tester la validité de nos regles.
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D’autres fonctionnalités viennent compléter 1'usage de base du programme, afin d'aider
davantage l'utilisateur. Nous n'allons pas toutes les décrire ici, mais elles sont relativement
nombreuses, parmi lesquelles :

e le découpage spatial et spectral de I'image pour produire des extraits plus appropriés
aux tests,

e ]'égalisation d'histogramme pour l'affichage des images de manicre réaliste,

e Jaffichage simultané de plages de bandes sous forme de vignettes (détection des ban-
des bruitées),

¢ la création de spectrogramme (voir 'annexe B),

¢ e calcul d'indices de végétation ou de brillance (voir la partie 3.3.1.),

® la pipette graphique permettant de se promener sur l'image avec la souris et de connai-
tre le spectre de chacun des pixels,

® le zoom pour afficher de trés grandes ou de tres petites images, ...

5.3. Expérimentations

5.3.1. Introduction

Nous avons eu a notre disposition un ensemble assez conséquent de données (voir la
partie 3.2.) ce qui nous a offert une certaine possibilité de choix. Ces données couvrent a la
fois un espace assez vaste (60 km de région pour l'image hyperspectrale de Strasbourg) mais
représentent aussi une abondance de types d'informations différents : pléthore de canaux, ri-
chesse de leurs contenus, dimensions et résolutions variées, qualités hétérogenes (bruit, ...).

Il est évident que nous n'avons pas tout utilisé, bien au contraire. Cependant le flori-
lege de renseignements a notre disposition nous est apparu comme un avantage : nous allons
pouvoir tester nos classifieurs et comparer nos résultats sur des données de types variés.

Notre démarche consista donc a définir une zone dans chacune de ces images dont le
lieu et l'orientation restent inchangés. L'explication peut se résumer en plusieurs points :

e Tout d'abord, cela permet une meilleure comparaison de 1'efficacité de la phase d'ap-
prentissage. Dans I'analyse de nos résultats, il y aura une distinction plus nette entre la
performance de nos classifieurs, qui opérera de la méme fagon sur chaque image, et
les qualités de celles-ci qui ne seront pas constantes. En bref, prendre des zones
différentes sur des images de types différents ajoute a la confusion.

* Ensuite, cela permet une meilleure validation lors de la phase de test. Les données
étant sensiblement les mémes, la méme quantité d'eau, de terre, ... sera étudiée par no-
tre prototype dans chaque cas. La comparaison s'en trouve donc beaucoup plus rigou-
reuse.

¢ Enfin, a force de travailler sur les mémes données, on finit pas s'y habituer, ce qui
nous évite a chaque fois une phase d'adaptation afin de comprendre 1'environnement
étudié. Ainsi certaines incohérences entre notre intuition et les classifications obtenues
sont immédiatement détectées et corrigées si elles s'averent venir du prototype. En ou-
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tre, nous en avons profité pour faire directement nous-méme une validation sur le ter-
rain.

A coté de chaque exemple qui va suivre, nous présentons les principaux parametres
(ou ceux qui ont pu changer d'un cas a l'autre) de 1'algorithme utilisé. Les autres parametres
sont initialisés avec des valeurs par défaut, peu intéressantes a discuter ici. Ce sont des para-
metres de moindre influence, qui n'agissent pas directement sur la qualité de la reconnais-
sance, néanmoins, nous les avons ajusté durant les expérimentations pour les rendre optimaux.
Dans cette étude, les criteres discutés seront essentiellement la qualité de 1'apprentissage et
I'apport de notre systeme de classifieurs dans le travail de classification d'images.

Parmi toutes nos expérimentations (nous avons aussi étudi€ des régions de Venise),
nous en avons retenus trois qui apparaissaient comme importantes, de la plus simple a la plus
complexe. Le premier exemple, de dimensions assez réduites, présente une zone relativement
homogene. Il nous permettra d'avoir une idée concrete du traitement effectué sur les images
de télédétection. Le deuxieme exemple expose une image de dimensions et de nombre de
classes plus €levés. Nous y étudierons en particulier les problémes de bordures diis aux com-
binaisons de classes mitoyennes plus nombreuses. Enfin, nous testerons, grice au dernier
exemple, la robustesse de nos classifieurs face a la complexité de I'expression des regles géné-
rées par l'augmentation de la taille spectrale de 1'image.

5.3.2. Terrains d'entrainement du Stade Vauban

5.3.2.1. Présentation

Cet exemple, choisis pour des raisons pédagogiques, illustre la capacité de notre proto-
type a déduire des regles de classification a partir de deux images qu'on lui présente : celle des
données brutes contenant les valeurs de réflectance telles qu'elles ont été captées par le satel-
lite, et celle des données expertes fournissant une information préalable sur la disposition des
classes. Chaque pixel de I'image experte représente la classe du pixel correspondant sur les
données brutes, sous la forme d'une couleur choisie par un expert du domaine (voir par exem-
ple le code couleur du tableau 2 de la partie 3.2.2.) et caractéristique de cette classe.

Les images de la figure suivante représentent un petit extrait des données que nous
avions a notre disposition et dont nous avons parlé dans la partie 3.2. L'image en (Fig. 21a) a
été acquise lors d'essais des capteurs du satellite SPOT4 sur Strasbourg, embarqués sur un
avion volant a haute altitude, ce qui explique une résolution élevée (1,30 m x 1,30 m par pixel
au sol) par rapport a la résolution habituelle de ce type de satellite (10 a 20 m). Sa taille de 80
x 96 pixels permet d'apercevoir la zone du Stade Vauban, proche du Quartier des Quinze et du
Quartier Rotterdam. Cette photo tres sombre a été traitée avant l'impression par une égalisa-
tion d'histogramme afin d'en apprécier toutes les (fausses) couleurs. L'image en (Fig. 21b) a
été fournie par une experte géographe (Anne Puissant), travaillant au laboratoire Image et
Ville de Strasbourg ([NET 9]). Elle est parfaitement synchronisée avec les données brutes
puisque ces dernieres ont €té directement utilisées pour la produire, par des méthodes de seg-
mentation automatique.
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Fig. 21 : Images brute et experte des terrains d'entrainement du Stade Vauban

L'algorithme a été lancé avec les parametres suivants :

Tableau 4 : Paramétres pour I'étude de cas n° 1

Parametre Valeur Signification
1000 regles vont évoluer simultanément, et la meilleure
NblIndividus 1000 d'entre elles sera a chaque fois gardée pour la popula-
tion de regles suivante.
L'erreur souhaitée est minimale (performance maxi-
PerformanceMin 1,00 male), le critere du palier sera utilisé pour détecter 1'ar-
rét de 1'algorithme.
LongueurPalier 20 Si la performance n'évolue pratiquement pas durant 20
DiffPalierMin 10" cycles, l'algorithme est stoppé.
PourCroisement 80 % 80 % d'individus seront croisés (voir la partie 4.3.3.)
PourMutation 5 % 5 % d'individus seront mutés (voir la partie 4.3.4.)
PourcElimNouv 1% 1 % des meilleurs individus subsisteront (voir 4.3.6.)

5.3.2.2. Résultats

Tableau S : Récapitulatif de I'étude de cas n° 1

Durée du traitement (temps CPU)

32 min., 36 s.

Nombre de classes apprises 9

Performance générale

90,17 % de pixels correctement classifiés

Performance pour la classe ombre 97,93

%

Le tableau suivant présente les regles trouvées pour discriminer les différentes classes.
Ces regles ont été simplifiées par une opération de fusion (voir I'équation 3.4 dans la partie
3.3.1.) afin d'obtenir une information claire pour 'utilisateur.

Tableau 6 : Classification des terrains d'entrainement du Stade Vauban

COULEUR SIGNIFICATION REGLE PERFORMANCE
OMBRE [0;255] [7;22] [3;32] 97,9 %
VEGETATION DENSE [18:41] [0;26] [0,255] 88.3 %
PELOUSE [0;255] [4:38] [70:158] 93.5 %
ARBUSTES [2;87] [21;40] [43;83] 87.9 %
TOIT TUILE [0;255] [30;150] [31:56] 69.1 %
TOIT / TOLE [0:255] [36:91] [37:58] 93,7 %
SOL GRAVIER [0:255] [21;44] [32;57] 78,2 %
SOL BETON [11:40] [15;36] /0,255] 78,9 %
ROUTE [0:255] [16;52] [17;34] 96,4 %
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Pour prendre un exemple, tout pixel de Iimage brute dont les valeurs spectrales des
bandes XS1, XS2 et XS3 sont respectivement situées dans les intervalles [2;87], [21;40] et
[43;83] appartiendra a la classe des arbustes (plus exactement de la végétation moyenne). La
performance correspondante est de 88 %, c'est-a-dire que 88 % des pixels sont classifiés de la
méme facon par l'expert (voir a ce sujet le paragraphe sur la fonction fitness en 4.3.1.).

Les regles obtenues peuvent ensuite étre appliquées, dans une phase dite de prédiction,
a une image de notre choix, contenant les valeurs de réflectance des pixels que I'on veut trai-
ter. Le schéma suivant permet de saisir les phases de traitement des images.

Echantillon dune Ly Classification | Image brute |

image brute l i

Echantillon d’
chanfiffon dune Regles de classification T>| Image classifiée

image experte

Stratégie de sélection

Fig. 22 : Chaine de traitement des images

De par leur nature, les regles ne découpent pas forcément 1'espace spectral, dans lequel
les pixels de 1'image brute vient prendre ses valeurs, en un ensemble de classes parfaitement
disjointes les unes des autres. Une stratégie de sélection est alors nécessaire pour choisir les
regles qui pourraient se recouvrir. Nous proposons trois stratégies dans notre prototype : la
premiere consiste a choisir la classe dont la reégle correspondante obtient la performance
maximale. La seconde, utilisée pour 1'étude de cas suivante, consiste a considérer 1'écart entre
les valeurs des pixels et les centres des intervalles des regles. Enfin la troisiéme n'est pas
réellement une stratégie de sélection en tant que telle : elle consiste a afficher la teinte
moyenne des couleurs des classes sélectionnée par la régle. Cependant nous verrons qu'elle
peut étre utile pour déterminer par superposition graphique si deux classes différentes sont en
fait semblables ou s'il faut au contraire créer une classe supplémentaire pour distinguer les

pixels qui sont simultanément dans ces deux classes.

Puisque nous sommes dans notre exemple pédagogique sur terrains d'entrainement,
observons la classification de 1'image qui a été utilisée pour l'apprentissage.

La figure 23 présente en (a) une image symbolisant le degré de recouvrement des re-
gles pour chaque pixel de 1'image. Les pixels rouges indiquent les endroits qui ne sont recou-
verts par aucune regle, et en dégradé de gris les pixels recouverts par plusieurs regles, depuis
le noir (une seule regle) au blanc pur (toutes les regles). Il est évident que ce dernier cas ne se
présente jamais, on rencontre expérimentalement parfois trois, voire trés rarement quatre re-
gles qui se recouvrent. L'image en (b) présente la classification que I'on obtient par la sélec-
tion de la meilleure performance. L'image en (c) présente une carte moyennant les teintes des
classes lors d'un recouvrement.
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Fig. 23 : Classifications des terrains d'entrainement du Stade Vauban

5.3.2.3. Discussion

Cet exemple est beaucoup trop simple pour en tirer des conclusions valables. Néan-
moins, il est sans doute nécessaire d'éclaircir quelques points intéressants.

Apres avoir utilisé notre prototype pour classifier ses images, 1'utilisateur s'apercoit
tres vite de la durée des traitements, méme lorsqu'ils sont appliqués a des images considérées
comme étant de petite taille. En fait, ils sont effectivement et seront souvent relativement
longs, comparés a des algorithmes de segmentation ou de classification non supervisée. Nous
tenons bien évidemment a nous en expliquer.

Tout d'abord une image ne sera jamais de petite taille : un échantillon comprend sou-
vent en moyenne plusieurs centaines de milliers de pixels. Bien évidemment, effectuer un
échantillonnage réduirait énormément la durée de calcul, et ce n'est pas la difficulté de sa pro-
grammation qui nous l'interdirait. En fait, nous avons choisi de considérer tous les pixels du-
rant l'apprentissage pour des raisons de qualités (il nous fallait des résultats qui ne dépendent
pas de pixels écartés).

Ensuite, le prototype manque sérieusement d'optimisations, car la n'était pas le but de
notre projet. Il effectue plusieurs tris intermédiaires, utiles pour certaines stratégies de sélec-
tion d'individus (voir la partie 4.3.6.) mé€mes si elles ne sont pas choisies par 1'algorithme. De
plus il a une tendance assez nette a insister sur les opérations de pré et post conditions afin de
vérifier la bonne tenue des regles obtenues (voir la partie 4.3.2.).

Enfin cette lenteur est fortement liée a I'algorithmique génétique, dont le principe est
de créer plusieurs centaines d'individus par génération (donc une centaine de millier étudiés
au total), pour n'en sélectionner qu'un au final. Malgré un chapitre entier consacré au sujet,
nous en profitons ici pour en rappeler l'intérét. Notre objectif est de produire des regles de
classification, et non pas une image classifiée. Ces regles ne doivent pas dépendre d'une struc-
ture imposée par l'algorithme (par exemple un réseau de neurones) mais doit pouvoir étre dé-
terminée par l'utilisateur ayant sa propre idée sur la question. Durant notre projet, nous avons
choisi des intervalles, mais l'algorithme proposé fonctionnerait parfaitement avec une toute
autre description (relations impliquant les pixels voisins, ...). On voit ici toute la subtilité¢ des
algorithmes génétiques : créer ces intervalles a 1'aide de formules déterministes ou non, adap-
tées a la représentation imposée par 'utilisateur est impossible directement ou exige une étude
dédiée a chacun des cas. Notre algorithme n'en a cure : il geére la cohabitation de chaque regle
(notamment les problemes de recouvrement) en fonction de leur structure et de surcroit, le
tout supervisé par 1'image experte.

Un coup d'ceil a la performance générale obtenue (plus de 90%) nous confirmera que
nous avons choisi des parametres adaptés a un traitement efficace et non baclé. Les notes sont
effectivement bonnes pour chaque classe, particulierement pour la classe ombre qui pose sou-
vent quelques soucis aux géographes. Notre prototype reproduit fidelement durant la phase de
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test I'image d'apprentissage, avec méme l'intention de I'améliorer : les rangées de pins, visibles
lors de notre validation directement sur le terrain, sont réapparus sur l'image moyennant les
teintes (Fig. 23 (c)). Les regles obtenues recouvrent la quasi-totalité de 1'image classifiée, et
les différents éléments du paysage (route, végétation, terrain de football) se détachent correc-
tement.

Enfin il faut noter que 1'utilisation des 3 bandes de SPOT4 n'est pas essentielle pour
discriminer toutes les classes. D'apres le Tableau 6, huit intervalles (représentés en italique)
couvrent la largeur maximale du domaine de définition ([0;255], qu'on aurait pu représenter
par un joker) et n'ont donc pas été jugés utiles, du moins a partir de I'extrait présenté au pro-
gramme.

Passons maintenant a une étude plus approfondie du Stade Vauban, avec une image
légerement plus complexe.

5.3.3. Stade Vauban complet et alentours

5.3.3.1. Présentation

Cet exemple est plus complexe que celui vu auparavant. Nous avons choisi de garder
la méme zone, afin de pouvoir les comparer, cependant nous avons légerement augmenté sa
taille, pour inclure des pixels de toutes les classes présentes dans 1'image experte, notamment
les classes d'eau et d'ombre qui comptent parmi les plus difficiles a discriminer. La complexi-
té vient du fait que 1'image possede des dimensions conséquentes (192 x 224 pixels, soit plus
de 40 000 pixels) avec de grandes chances d'avoir la présence de pixels bruités et de pixels
mixtes qui viennent perturber l'apprentissage.

La figure 24 présente en (a) une représentation traitée pour l'impression des données
brutes du satellite SPOT, et en (b) la partie extraite de I'image experte utilisée par notre sys-
teme de classifieurs comme données d'apprentissage.

‘}

a F"H'l"_r"

Fig. 24 : Images brute et experte du Stade Vauban complet

L'algorithme a été lancé avec les parametres suivants :
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Tableau 7 : Paramétres pour I'étude de cas n° 2

Parametre Valeur Signification
1500 regles vont évoluer simultanément, et la meilleure d'en-
NblIndividus 1500 tre elles sera a chaque fois gardée pour la population de re-
gles suivante.
NbGenerations 200 On limife l'appr\entissage'él 200 générations maximum, dans
le cas ou le critere du palier serait trop long.
LongueurPalier 20 Si la performance n'évolue pratiquement pas durant 20 cy-
DiffPalierMin 10 cles, l'algorithme est stoppé.
PourCroisement 80% 80% d'individus seront croisés (voir la partie 4.3.3.)
PourMutation 5% 5% d'individus seront mutés (voir la partie 4.3.4.)
PourcElimNouv 1% 1% des meilleurs individus subsisteront (voir 4.3.6.)

5.3.3.2. Résultats

Tableau 8 : Récapitulatif de I'étude de cas n° 2

Durée du traitement (temps CPU)

1j.,16h, 12 min., 29 s.

Nombre de classes apprises 11

Performance générale

90,74 % de pixels correctement classifiés

Performance pour la classe eau 95,58 %
Performance pour la classe ombre 95,98 %
Meilleure classe reconnue SOL BETON

Plus mauvaise classe reconnue

faisante)

ARBUSTES (qualité tout de méme tres satis-

Tableau 9 : Classification du Stade Vauban complet

COULEUR SIGNIFICATION REGLE PERFORMANCE
OMBRE [8;38] [0;21] [10;35] 96,0 %
EAU [15:37] [9;40] [1;15] 95,6 %
| VEGETATION DENSE | [14:78] [0:25] [31:87] 92,3 %
PELOUSE [21;52] [12;46] [70;160] 97,0 %
ARBUSTES [0:255] [15:43] [42;77] 81,0 %
TOIT TUILE [45:255] [0:200] [0;255] 84,9 %
TOIT / TOLE [0:48] [36;100] [36:67] 94,5 %
TOIT BETON [1;37] [15;66] [10;34] 92,7 %
SOL GRAVIER [35:61] [30:79] [33:68] 85,8 %
SOL BETON [43;183] [45;255] [52;184] 98,0 %
ROUTE [31;56] [15 ;43] [7 ;35] 92,7 %

Les onze regles obtenues peuvent ensuite étre appliquée sur 1'image d'apprentissage.
La figure 25 montre en (a) le degré de recouvrement des regles et en (b) et (c) les classifica-
tions obtenues grace aux méthodes de sélection des regles, respectivement selon la meilleure
note et selon le centre des intervalles. Enfin, en (d) nous présentons une classification moyen-
nant les teintes des classes superposées.

63




Fig. 25 : Classifications du Stade Vauban complet

L'image observée en (c) se calcule de la facon suivante : soit P, le vecteur spectral d'un
pixel et C, le vecteur spectral des centres des intervalles d'une regle i (moyennes des bornes
de chaque intervalle). La regle sélectionnée sera tout simplement celle dont 1'écart type entre
P et C est minimal.

Tout cela est tres intéressant, mais nous ne nous sommes pas simplement contenté de
I'image d'apprentissage. Observons maintenant l'application de ces regles de classification sur
une zone représentant le parking étudiant rue René Descartes a I'Esplanade. La figure suivante
présente les mémes types de résultats qu'auparavant (respectivement la carte de recouvrement,
les stratégies de sélection selon la meilleure note et les centres des intervalles, puis la carte
moyennant les teintes).
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Fig. 26 : Classifications du parking étudiant de I'Esplanade

5.3.3.3. Discussion

L'image présentée ici est plus complexe comme nous l'avons dit dans notre courte in-
troduction. Elle est plutdt variée : les classes définies par 1'expert cohabitent chacune avec une
multitude d'autres classes, l'introduction de données sémantiques sur le voisinage telle qu'on
la pratique actuellement n'est plus réellement adéquate (l'assertion "pas d'eau autour d'une
route" est par exemple infirmée par la présence d'un pont sur la Fig. 25). Nous n'avons mal-
heureusement pas eu le temps de proposer nos propres techniques. De plus, la taille des clas-
ses oscille entre petits détails et grands aplats. Les méthodes n'utilisant uniquement que des
informations géométriques peuvent également échouer. Malheureusement, la présence de dé-
tails est I'un des inconvénients des images haute résolution car elle apporte une information
parfois contradictoire a l'algorithme d'apprentissage : le nombre de classes données par I'ex-
pert est insuffisant pour reconnaitre la tdle d'une voiture rouge, d'une jaune, d'une bleue, les
planches d'un banc public, ... De toute fagcon aucun expert n'ira jusque 1a. Nombreux sont donc
les pixels incorrectement classifiés par ce dernier (et il n'y est pour rien) qui perturbe forte-
ment la classification.

Certaines remarques observées dans I'étude précédente restent donc valables ici. Le
traitement est toujours aussi long : en outre il faut savoir que pour des raisons de rapidité,
nous avons lancé plusieurs apprentissages sur la méme machine, donc le chronométrage est
quelque peu biaisé. Les résultats quand a eux sont trés bons : pres de 91 % de pixels sont
correctement classifiés dans toute 1'image, avec une performance exceptionnelle pour l'eau et
I'ombre. Nous rappelons ici que 1'image experte utilisée a été corrigée a la main car les classes
eau et ombre étaient confondues. Notre prototype les discrimine sans intervention humaine.

L'introduction, par I'expert, de deux classes supplémentaires (I'eau et les toits en béton)
se remarque immédiatement dans la base de regles obtenue : les regles sont plus spécifiques,
peu d'intervalles sont éliminés. Elles sont malgré tout ressemblantes a celles trouvées dans la
premiere étude de cas. Des données plus conséquentes ont donc permis d'affiner cette base et
de réviser notre jugement des bandes inutiles. Cependant une comparaison classe a classe
montre qu'en moyenne les performances ont augmentées, tout en sachant qu'obtenir une
bonne qualité d'apprentissage sur une image simple est plus facile. Ces regles respectent la
proportion des valeurs de réflectance mise en évidence par le spectrogramme (voir l'annexe
B) de la figure suivante. On remarque que 1'eau (colonne 11) a un spectre tres précis, traduit
par des intervalles assez courts, tandis que le sol en béton a un spectre beaucoup plus diffus
(colonne 10).
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1 2 3 4 5 67 8 9 1011

Fig. 27 : Spectrogramme de la zone du Stade Vauban

Vérifions ensuite les résultats obtenus sur l'ensemble d'apprentissage (Fig. 25). D'une
part les pixels non classifiés par les regles sont extrémement rares. Pour les inclure toute de
méme dans une classe quelconque, il faudrait dilater les intervalles de ces regles or il est sans
doute impossible pour le modele de les décrire sans immerger d'autres pixels qui ne sont pas
de cette méme classe et qui n'ont rien a y faire. D'autre part, les classifications obtenues en (b)
et en (c) sont sensiblement identiques : 1'ombre des immeubles et celle du pont, classe mi-
toyenne de l'eau, est particulierement bien rendue. Cependant la stratégie de la meilleure note
(b) se révele étre bien plus efficace, notamment pour les routes. En effet, en (c), d'autres types
de sols (gravier et béton) viennent perturber cette classe. Toutefois la stratégie employée en
(c) permet la distinction de 'ombre des pins dans la partie supérieure centrale de I'image. De
plus, l'utilisation des centres des intervalles permet de sé€lectionner une regle dans les zones
non recouvertes, et ceci par une méthode statistiquement exacte : les pixels proches d'un in-
tervalle donné ont de grandes chances d'y étre inclus.

Cette complémentarité entre les deux types de sélection s'observe sur I'image de test
utilisée que l'algorithme d'apprentissage n'a pas connue. La reconnaissance est trés bonne (peu
de pixels oubliés et une relation pratiquement bijective entre les pixels de I'i'mage experte et
les regles : elles recouvrent toutes des zones mutuellement disjointes). En (b) la reconnais-
sance de la route longeant le parking étudiant, ainsi que le découpage des arbres sont tres nets.
Par contre le toit de la Faculté des Sciences Humaines, en bas au milieu, pose quelques diffi-
cultés a (b) qui le considere comme une zone ouverte aux automobiles (blanche pour la classe
route). Notre stratégie en (c) résoud le probleme (il s'agit bien d'un toit en béton). La carte des
teintes moyennes en (d) est capable de distinguer visiblement la plupart des classes.

Cependant il faudrait noter une petite aberration au niveau du terrain vague situé sous
le parking (qui a été transformé depuis en un terrain de football). Cette erreur est sans doute
due a la présence d'un terrain de type différent (flaques apres une pluie, sol argileux ou boues)
qui n'existait pas dans les données d'apprentissage, d'ou l'incapacité de reconnaissance. Pour-
tant 1'algorithme a deviné qu'il s'est trompé : la zone correspondante sur la carte de recouvre-
ment en (a) est légerement plus claire. Il suffira de reclassifier cette zone, en y envoyant un
expert ou en réitérant une classification non supervisée, puis de l'inclure dans les données
d'apprentissage.
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Bien que cette image fht déja tres complexe, nous avons décidé de traiter une image
beaucoup plus grosse, pour mettre en valeur la capacité de traitement de notre logiciel.

5.3.4. Le cas hyperspectral

5.3.4.1. Présentation

Le format des données étudiées ici est relativement impressionnant, puisqu'elles sont
extraites d'une image représentant une fauchée au sol d'environ 60 kilometres de longueur et
de 10 kilometres de largeur. Ces données sont produites par un satellite dit hyperspectral car
il échantillonne le spectre des pixels sur 79 canaux, embrassant les longueurs d'onde de 0,498
a 12,668 ym.

La figure suivante présente en (a) l'extrait de 1'image hyperspectrale (traitée pour 1'im-
pression) utilisée pour l'apprentissage de la classification prévue par l'expert en (b). L'image
experte a été produite a I'aide d'une classification non supervisée par k-moyennes (ang. K-
Means). Dans le chapitre 3, nous avions écrit que nous retirons la plupart des bandes de
I'image, pour des raisons de bruit. Cependant nous nous sommes permis de modifier cette
image uniquement pour des raisons d'affichage. Les résultats présentés ici ont été obtenus a
partir de la totalité de 1'image, dont les 34 bandes bruitées parmi lesquelles les bandes 42 (c) et
59 (d). L'image (c) comporte un bruitage technique, dii a un dysfonctionnement du capteur
pour cette longueur d'onde précise, et le bruit observé en (d) est di a la mauvaise pénétration
dans l'atmosphere des signaux envoyés par les émetteurs : la notion de fenétre spectrale, bien
connue des experts en télédétection, exprime les limites de capture du spectre imposées par
les interférences atmosphériques.

Fig. 28 : Matériel utilisé pour I'étude de cas n° 3
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L'algorithme a été lancé avec les parametres suivants :

Tableau 10 : Paramétres pour I'étude de cas n® 3

Parametre Valeur Signification
1500 regles vont évoluer simultanément, et la meilleure
NblIndividus 1500 d'entre elles sera a chaque fois gardée pour la popula-

tion de regles suivante.

On limite l'apprentissage a 250 générations maximum,

NbGenerations 250 < N . .
dans le cas ou le critere du palier serait trop long.
LongueurPalier 20 Si la performance n'évolue pratiquement pas durant 20
DiffPalierMin 10 cycles, l'algorithme est stoppé.
PourCroisement 80% 80% d'individus seront croisés (voir la partie 4.3.3.)
PourMutation 5% 5% d'individus seront mutés (voir la partie 4.3.4.)
PourcElimNouv 1% 1% des meilleurs individus subsisteront (voir 4.3.6.)

5.3.4.2. Résultats

Tableau 11 : Récapitulatif de I'étude de cas n° 3

Durée du traitement (temps CPU) 2j., 1 h.,9min., 17 s.

Nombre de classes apprises 11

Performance générale 86,06 % de pixels correctement classifiés
Performance pour la classe eau 98,54 %

Performance pour la classe ombre 86,59 %

Meilleure classe reconnue EAU

Plus mauvaise classe reconnue SOL GRAVIER, 76% (peu présente)

Mentionner la totalité des reégles obtenues, comprenant chacune 79 conditions n'aurait
pas de sens ici. Les intervalles définis par l'algorithme sont de la méme forme que ceux vus
auparavant, avec un domaine de définition plus large (non plus 8 mais 16 bits). Voici pour
I'exemple les intervalles spectraux Iy, 142 et I59 permettant de caractériser un pixel de végéta-
tion dense, sur les bandes 0, 42 et 59 (sachant que seule la bande 0 n'est pas bruitée) :

1y =1[860;1327]
1,5, =10;65535]
]59 = [0,65535]

Toutes ces regles obtenues peuvent alors étre appliquée sur 1'image d'apprentissage. La
figure suivante montre en (a) le degré de recouvrement des regles et en (b) et (c) les classifica-
tions obtenues selon la méthode de sélection des regles, respectivement en considérant la
meilleure note ou le centre des intervalles. Enfin, en (d) nous présentons une classification
moyennant les teintes des classes superposées.
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Fig. 29 : Classifications du Stade Vauban en hyperspectral

5.3.4.3. Discussion

L'approche que nous avons emprunté ici est tout a fait différente que dans les deux
premieres études de cas. En effet, nous n'avons pas eut a notre disposition des classifications
expertes suffisamment acceptables pour notre apprentissage. Les experts interrogés nous ont
répondu que l'image était de bien trop mauvaise qualité. Nous nous sommes donc rabattu sur
des classifications automatiques, réalisées au sein méme de notre équipe. Le principe de I'al-
gorithme des k-moyennes est d'agréger les pixels sous forme de clusters, dont le centre est la
moyenne de ses membres. Les centroides sont recalculés apres chaque itération, qui peuvent
alors incorporer de nouveaux membres. Nous conseillons au lecteur de se reporter a I'annexe
A pour découvrir d'autres méthodes non supervisées. La méthode implantée dans le cadre des
travaux sur Samarah, décrits dans [Wemmert, 2000], nous convenait parfaitement.

Le principal intérét de cet exemple est d'illustrer la robustesse de nos classifieurs face
a un bruit réel (et non de laboratoire), intégré a 1image deés son processus de fabrication et
qu'il est donc tres difficile de supprimer. Une premiere remarque s'impose : comme dans
I'étude précédente, la présence de bandes éliminées est tout aussi visible dans les regles,
concordant exactement avec les bandes bruitées. Ensuite, il ne faut pas négliger la 1égere
baisse de la performance générale de nos regles de classification. Elle s'explique pourtant :
pour certains pixels, il y a une mauvaise adéquation entre la réalité hyperspectrale, et 1'image
experte produite par des outils automatiques, dont le rendu est loin de 1'expertise dite de "véri-
té terrain" dans laquelle chaque pixel est vérifié. Il est clair que ce processus tres long et tres
coliteux ne peut etre appliqué dans notre cas, qui par sa complexité aurait tout de méme né-
cessité quelques attentions particulieres. Cette mauvaise adéquation ne dénote pas uniquement
la déficience des procédés de segmentation classiques, mais aussi, plus grave, l'incapacité de
ce type de regles a modéliser correctement ce type de données. L'exploration de 1'espace de
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définition des regles par l'algorithme génétique inclus 1'exploration de minima et maxima lo-
caux, mais malgré tous ces efforts, il n'a pas été possible de construire des regles satisfaisan-
tes, au vu de l'expert. 11 faut alors songer a changer de représentation, ce qui sera - nous l'espé-
rons - 'objet de futurs travaux.

Expliquons nous sur de telles conclusions : en observant de pres la Fig. 29 (a), on re-
marque qu'il y a trés peu de pixels non classifiés. Par contre, beaucoup de reégles se recou-
vrent, gachant la classification : on éprouve la les limites de la structure de nos regles. Le
temps nous a malheureusement cruellement manqué, a ce stade, pour en définir d'autres.

En réalité la situation est loin d'étre aussi dramatique. L'eau tout d'abord apparait
comme une étendue unie, contrairement a ce que laisse apercevoir 1'examen attentif des ban-
des de l'image prises une par une ou ce que révelent d'autres tests de classification non super-
visée. Ces examens trahissent sur les données brutes, une multitude d'ondelettes, visibles sur
la Fig. 29 (a), correspondant en réalité a des variations assez fortes des valeurs de réflectance
dans cette région. Ceci explique pourquoi l'algorithme noie certaines classes, en tenant d'uni-
fier 'amplitude des valeurs de la classe eau. Enfin, on remarque que les classifieurs permet-
tent toujours un découpage correct des détails d'une image : nous pouvons voir distinctement
en (b) le tracé plutot fin des routes et des terrains d'entrailnement, ainsi que les différents élé-
ments des immeubles : au milieu les toits, puis les murs en béton, les allées d'acces et les haies
environnantes. Ces détails nous confirment que nos classifieurs integrent parfaitement la mul-
tiplicité des classes apprises.

5.4. Conclusion

Par ces différents exemples, nous avons illustré la capacité de nos classifieurs a inté-
grer des données a la fois hétérogenes et complexes (dimensions, nombre de bandes). L'ap-
prentissage est sans doute plutot long, mais cela vient de la taille des images, de 1'algorithmi-
que génétique, et de notre désir de privilégier des parametres plus sirs que rapides. Les résul-
tats obtenus sont d'ailleurs assez bons, au moins par rapport a l'expertise a notre disposition, et
peuvent conduire dans certains cas a leur amélioration (voir I'ombre des pins de la Fig. 25
(c)) : ceci est dii a la capacité de notre structure de regle a découper précis€ément 1'espace spec-
tral des pixels.

Néanmoins, nous avons vu que le cas hyperspectral révélait quelques limitations a
cette structuration : nous pensons que des regles fondées sur des centres spectraux entourés de
nuages de probabilité captant tel ou tel pixel seraient plus a méme de modéliser ce type
d'image. La structure utilisée a été malgré tout capable de créer des regles mutuellement ex-
clusives et maximales, classifiant la totalité des pixels, alors que cette condition n'est pas évi-
dente a produire car elle n'est pas décrite explicitement dans le modele.

Enfin nous terminerons par citer la bonne corrélation entre les résultats que nous obte-
nons et certaines études statistiques de 1'image (spectrogramme, exclusion des bandes bruitées
sans qu'il a été nécessaire de les signaler). La réalité du terrain, méme implicite, est donc re-
produite fidelement dans les reégles de classification congues par notre algorithme.
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6. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Travaux et contributions scientifiques

Au cours de notre projet, nous avons mené a bien une étude des concepts entrant
d'une part dans la définition d'un systeme capable de découvrir des regles décrivant les classes
thématiques contenues dans une image de télédétection et d'autre part, dans la définition d'un
mécanisme d'intégration de ces connaissances dans un systeme de classifieurs. Ces regles sont
a la fois pratiques et simples pour l'utilisateur, et suffisamment génériques pour permettant de
réitérer le processus de nombreuses fois, sans avoir a recommencer l'apprentissage. A cette
intention, nous avons validé certaines étapes clés.

La premiere étape consistait en 1'étude théorique d'un classifieur spécialisé dans le trai-
tement d'images hyperspectrales permettant d'intégrer toutes les informations nécessaires au
traitement de données d'une complexité aussi importante. Pour obtenir un tel classifieur adap-
té a ce domaine d'application, il a fallu imaginer une structure capable d'apporter une solution
efficace au probleme posé, tout en gardant une certaine simplicité (ergonomie, résultats pré-
sentés, etc.) vis-a-vis de l'utilisateur. Nous avons alors considéré différents formalismes de
regles, depuis les représentations binaires jusqu'aux représentations acceptant des valeurs réel-
les, que nous avons retenues. Nous avons donc concu des regles symboliques a partir de
conjonctions de disjonctions d'intervalles, garantissant du méme coup l'uniformisation des
valeurs spectrales rencontrées. Puis nous avons montré que les fonctions de base de ces regles
de classification étaient a méme de saisir les particularités de l'environnement étudié. La re-
présentation des classifieurs, quant a elle, n'est pas une structure plate, mais une hiérarchie de
classifieurs indépendants.

Ces classifieurs, nouveaux dans leur genre, nécessitaient l'emploi d'un systtme de
brassage adéquat. La deuxieme étape nous amena donc a étendre les systemes de classifica-
tion habituels pour réaliser deux objectifs. D'une part, il fallait y intégrer un algorithme géné-
tique permettant un apprentissage plus performant et plus robuste, dans un milieu souvent
hostile aux classifications traditionnelles. D'autre part, il fallait étudier puis réaliser des opéra-
teurs adaptés a la génération de classifieurs évolutifs, a la fois pour exploiter ceux existants
(opérations de croisements : intersection, union, découpages d'intervalles) mais encore pour
explorer 1'espace spectral de recherche (opérations de mutation : ajout, translation d'interval-
les). Ces opérateurs devaient également assurer les mécanismes de convergence et de valida-
tion (fonction fitness) des classifieurs, susceptibles d'interagir entre eux pour délimiter les
frontieres des classes dans lesquelles chacun d'eux s'est spécialisé.

En conséquence, nos travaux ont permis I'élaboration d'un modele possédant une
grande adaptabilité et ce a plusieurs niveaux. Tout d'abord il permet d'aborder des images
possédant un nombre quelconque de dimensions spectrales. Ensuite il autorise l'intégration
future de regles plus puissantes de facon harmonieuse avec le reste du logiciel. Enfin, la prise
en compte d'autres opérateurs génétiques n'y est pas limitée, comme nous 1'avons montré avec
les fonctions de mutation dans la partie 4.3.4.

La troisieme et dernicre étape était de constituer une base traduisant les informations
pertinentes de ces classifieurs sous forme de regles de décision faciles a interpréter. La base
de regles définie introduit une stratégie de sélection permettant la classification de pixels non
traités par l'expert ou concernés par plusieurs régles, permettant ainsi l'attribution sans équi-
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voque de chaque élément de 1'image a la classe qui lui est le plus proche. Une fois la base
construite, l'utilisateur a le moyen de visualiser ces regles, de les hiérarchiser (ajout, fusion et
morcellement de nceuds) et de les exporter sous un format courant (en HTML). S'il préfere
obtenir des images classifiées, un module se charge d'appliquer la base sur ses images puis de
les exporter dans 1'un des formats proposés.

Apports pratiques et résultats en télédétection

Les résultats présentés dans le dernier chapitre de ce rapport sont trés encourageants,
par rapport aux difficultés posées par le contenu tres riche de telles images et par la qualité
médiocre de 1'expertise. Cette derniere peut en effet succomber, par son caracteére automati-
que, aux mémes problemes de bruit, de pixels mixtes, de bordures mélangeant toutes les com-
binaisons de classes possibles, que notre systeéme de classifieurs. Cependant nous avons prou-
vé, par les expérimentations, que notre systeme se révélait étre tres robuste et pouvait méme
dans certains cas distinguer des classes fusionnées par 1'expert, comme 1'ombre des pins de la
Fig. 25 (c).

L'étude de cas a permis de dégager plusieurs points intéressants. La structure proposée,
malgré sa simplicité et le nombre de classes, reproduit fidelement la réalité. Les regles délais-
sent les bandes inexploitables et sont a la fois adaptées aux grands espaces (terrains de sport)
comme aux plus petits détails (arbres, trainées d'ombres, bordures des immeubles). Des tra-
vaux récents dans notre équipe ([Novak, 2000]) tentaient de recouvrir des valeurs tridimen-
sionnelles du spectre d'un pixel dans un seul objet mathématique (hypercube, hypersphere ou
hyperellipse). Malheureusement, ceux-ci s'appliquent mal dans notre cas, le large spectre de
réflectance dans le cas hyperspectral se caractérisant par de tres forts pics abrupts ainsi que
d'autres morceaux inutilisables (bruités). Notre structure, quand a elle, permet la modélisation
d'une sorte de tube spectral, beaucoup mieux adapté a la granularité de ce type de spectre, en
proposant une contrainte simple et efficace pour chaque longueur d'onde.

Finalement, nous avons écrit un prototype exploitant tous les algorithmes étudiés, dans
le but de tester leur validité sur des exemples concrets, mais aussi de proposer un outil convi-
vial, diffusant la connaissance acquise a des équipes non spécialisées dans 1'informatique, qui
seraient intéressées par nos résultats. Cet outil accomplit la chaine compléte du traitement des
données, depuis la visualisation des images hyperspectrales jusqu'a la production de descrip-
tions de classes compréhensibles en passant par 1'obtention d'images classifiées. L'architecture
modulaire basée sur le paradigme objet permet l'intégration rapide de nouvelles méthodes,
actuelles ou a venir, simplement en ajoutant une classe de fonctions spécifiques au nouvel
objet. Elle facilite aussi la compréhension du systeme, 1'utilisateur y gagne donc lors de son
paramétrage. Enfin, il faut noter l'apport de ce programme en informatique et en technologie
de traitement d'images au travers des manipulations réalisables (découpage spatial et spectral,
browser de bandes, ...) et de l'analyse spectrale (spectrogramme, pipette instantanée, ...) pour
le traitement de grosses quantités d'information.

Ce prototype a été présenté avec succes au laboratoire Image et Ville de Strasbourg,
avec lequel nous avons tissé des liens depuis longtemps, et a été retenu comme un outil de
classification intéressant dans le cadre d'un projet plus vaste, le projet européen TIDE ([NET
10]).
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Perspectives

Nous sommes conscients que la représentation des regles évoquée ici n'exprime, par
des expressions réduites a leurs formes normales, qu'une connaissance spectrale. Afin d'in-
clure d'autres types de connaissances existantes et pertinentes dans le domaine d'étude (rela-
tions spatiales ou temporelles) il faut étendre notre formalisme de représentation pour y in-
clure des concepts sémantiquement plus riches comme la forme des objets, leur texture, ...
Nous pourrions alors proposer a l'utilisateur un moyen d'introduire sa propre représentation
des regles, en fonction des connaissances préalables qu'il a du domaine d'étude.

Ce formalisme tres ouvert exigera des opérateurs génétiques appropriés, capables de
regrouper des régions de pixels ou de découvrir des relations entre les séquences de valeurs.
L'inclusion au préalable de toutes ces méta-connaissances améliorera les performances actuel-
les de notre algorithme et renforcera notre savoir et notre expérience en télédétection.

D'autres points seraient a perfectionner comme 1'optimisation des temps de réponse,
qui restent essentiels pour un outil destiné a un usage intensif, face a la complexité croissante
de la structure des regles et des images analysées. Pour le moment, nous n'utilisons qu'une
source de données homogene. L'intégration d'une technologie permettant le traitement de plu-
sieurs stratégies de regles différentes et de plusieurs représentations d'images différentes
(images multi-sources ou multi-échelles) serait alors la bienvenue.

Parallelement, une autre piste de recherche, tout a fait accessible a partir de la base gé-
nétique actuelle, conduirait a produire des reégles qui ne seraient non plus capables d'abstraire
les valeurs des pixels sous forme d'intervalles ou autre, comme ici, mais les variables d'un
calcul permettant de décrire les classes. A I'image de l'indice de végétation (IVN), équation
généralisable permettant de connaitre la proportion de flore a l'aide d'une simple division,
nous nous proposons d'étudier une méthode originale capable de générer de telles formules
automatiquement, sous réserve d'un ensemble d'apprentissage suffisamment vaste.

Ces formules, nouvelles jusqu'alors, pourraient étre utilisées dans divers domaines né-
cessitant la classification rapide d'images et ne seraient pas limitées a la télédétection. Apres
I'étude d'images vidéos représentant I'évolution saisonniere de la végétation ou de la pollution,
les images médicales pourrait €tre aussi concernées : en effet, elles sont légerement plus sim-
ples, car la résolution n'est souvent pas un probleme majeur et il n'y a qu'un nombre restreint
de classes a reconnaitre. Par contre 1'erreur acceptée est beaucoup plus faible (tumeur, ...) ce
qui nécessite des outils décrivant ces classes au médecin sous une forme compréhensible dont
il saisit le processus de production, et non une image classifiée, ce que nous serions capable
de faire. L'étude qui en découlerait devrait engendrer des méthodes suffisamment génériques
pour étre appliquées a un domaine quelconque, tant que la connaissance factuelle s'exprime
sous forme de matrices.
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ANNEXE A

Les méthodes non supervisées

Le but de cette annexe est double. Premiérement, elle permet d'introduire le lecteur a
un ensemble de méthodes trés importantes dans le cadre de la télédétection et sur lesquelles
notre équipe a a la fois publié et réalisé de nombreux travaux. Deuxiemement, les méthodes
non supervisées étant l'exacte symétrie des méthodes supervisées, elles les complétent sou-
vent, notamment dans notre cas puisque certaines images expertes présentées dans l'étude de
cas du chapitre 5 ont été produites par les algorithmes de [Wemmert, 1999].

Ce type de méthodes ne fait pratiquement aucune hypothese sur les résultats a obtenir.
Dans certains cas il faudra malgré tout définir le nombre maximal de classes a obtenir (c'est
par exemple le cas des nuées dynamiques, [Demiriz, 1999] ou des cartes de [Kohonen,
1988]).

Au contraire de 1'apprentissage supervisé, il s'agit ici de trouver un ensemble de re-
groupements (aussi appelées clusters) dans lequel une distribution de probabilité peut Etre
déterminée, décrivant la place de certains objets, et permettant de prédire la localisation de ces
objets dans une autre partie de I'environnement. Les taches typiques dans ce domaine sont le
regroupement de documents graphiques ou textuels. Le but de ces méthodes est d'extraire une
structure (dans le sens d'un agencement particulier et significatif de pixels) parmi un assorti-
ment de pixels, par exemple dans le cas de la télédétection de détecter les structures caracté-
ristiques d'une ville (a savoir des batiments, ...), de faire de la détection de contours ou des
mesures de surface de cette ville, etc. Il s'agit aussi de trouver une représentation concise des
données, en tirant parti de la redondance des objets présents dans 1'images (formes, couleurs,
taille des surfaces, ...), pour arriver a décrire ces ensembles de données de maniere plus suc-
cincte et plus précise. Cette description rejoint la notion abstraite de concept vue plus haut,
inhérent au domaine d'application.

Les méthodes adaptées aux réseaux de neurones

Les algorithmes d'apprentissage utilisant des réseaux de neurones modifient les poids
du réseau pour obtenir des sorties homogenes a partir d'exemples sources (images, données
brutes) présentant des similitudes. On n'impose au réseau ni son architecture, ni de connais-
sances a priori sur les associations désirées entre un exemple et la sortie attendue du réseau.
Cependant, on lui présente suffisamment d'exemples pour qu'il puisse découvrir lui-méme des
relations qui ont du sens. Les travaux effectués au sein du LSIIT par [Hammadi, 1995] et
[Novak, 2000] sur des méthodes de classification connexionnistes non supervisées tendent a
créer un systeme coopératif qui sélectionne les attributs pertinents des objets recherchés,
classe ces objets et évalue les résultats obtenus.

Les cartes auto-organisatrices de [Kohonen, 1988] constitue un exemple connu d'ap-
prentissage non supervisé. Bien entendu d'autres méthodes existent, comme les réseaux élas-
tiques (voir la résolution du probleme du voyageur de commerce sur [NET1]) et les gaz neu-
ronaux ([Martinetz, 1991], [NET 2]), notamment les grilles extensibles de Fritzke, 1'appren-
tissage compétitif dur, 1'apprentissage Hebbien, ... Ces réseaux ont été étudiés en détails pour
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l'application a la télédétection et constituent I'une des méthodes de résolution de ces proble-
mes proposées par 1'équipe AFD du LSIIT ([Novak, 2000]).

Résumons le principe général de 1'algorithme de Kohonen pour des cartes 2D :

Une carte de Kohonen 2D est un réseau de neurones comprenant deux couches entie-
rement connectées entre elles (réseau connexe), dont celle de sortie représente une matrice de
neurones a deux dimensions. La particularité de ces réseaux est de pouvoir traiter les proble-
mes intégrant une dimension spatiale comme dans le cas de la télédétection. Pour garantir une
forte dépendance entre deux neurones voisins, on définit le voisinage d'un neurone i appelé
centroide par un ensemble de neurones se trouvant a une distance V,(#) qui diminue au cours

du temps. Grace a cette dépendance, deux entrées analogues affecteront des valeurs similaires
aux poids des connexions de deux neurones voisins. Les cartes de Kohonen permettent de
surcroit une réduction de la dimensionalité, c'est-a-dire qu'un espace a 3 dimensions ou plus
(I'espace spectrale des données de 1'image) est projeté sur un espace a 2 dimensions constitué
par le réseau, d'ou une simplification notoire de la représentation de ces données. D'autre part,
le fait qu'un méme neurone traduit l'information d'un ensemble de points qui sont proches
dans 1'image, et donc de points semblables, produit ce que 1'on appelle un effet de clusterisa-
tion. Voici l'algorithme présenté de maniere condensée :

ALGORITHME A.1
L'apprentissage des cartes de Kohonen (source [NET 6])

Etape 1 : On initialise les poids du réseau de maniére aléatoire. On initialise un paramétre d'ap-
prentissage O .

Etape 2 : Tant que les poids des neurones n'ont pas convergé, répéter les étapes 3 a 7 :

Etape 3 : Pour chaque vecteur d'entrée x, on calcule :

Etape 4 : Pour chaque centroide j, on calcule D(j)=d(x, w;), une distance entre

les poids des connexions du centroide j et le vecteur x.

Etape 5 : On détermine le centroide j qui minimise D(J).

Etape 6 : On ajuste les poids des neurones se trouvant dans le voisinage V,(7) du

centroide j de la maniére suivante :

old
i

new __ _ old
w =wy oy, —w

Etape 7 : Modification des parameétres d'apprentissage : on diminue V,(f) et &t .

D'autres méthodes importantes

La plupart de ces travaux, comme nous allons le voir, ont été effectué au sein de notre
équipe AFD (Apprentissage et Fouille de Données), dirigé par J.J. Korczak [NET 4].
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Le regroupement (clustering) utilisé par exemple pour la reconnaissance de motifs
(ang. pattern recognition). L'algorithme de regroupement partitionne les entrées en un
nombre fixe de groupes (c/usters) de maniere a ce que les entrées d'un méme groupe
sont proches (similaires) les unes des autres, par respect d'une certaine métrique dans
I'espace des entrées, et présentent des différences plus grossieres si elles sont de deux
groupes différents. Une étude de détection de motif dans des images est présentée dans
[Campbell, 1997].

L'apprentissage par formation de concepts a été abondamment étudié et décrit par
[Ketterlin, 1995], en particulier dans le cadre de la télédétection. Ce sont des méthodes
non supervisées dites d'agrégation de données, qui permettent de créer une représen-
tation conceptuelle de 'espace de données. Ce sont des classifieurs générant une struc-
ture hiérarchique qui établissent les similarités entre deux individus, ce qui permet
d'intégrer de nouveaux individus appartenant a la méme catégorie. Les individus sont
regroupés en classes selon leurs similarités donc, mais sont aussi isolés selon leurs dis-
similarités pour obtenir des classes plus précises. On peut citer :

o La méthode Unimem [Lebowitz, 1987] permet de créer une classification hié-
rarchique, incrémentale descendante. Hiérarchique et descendante parce que
chaque objet est ajouté a l'arbre créé en partant de la racine (le concept le plus
général), puis en descendant dans les sous-objets, en retirant a chaque fois de
sa description les attributs exprimés par chaque objet rencontré). Incrémentale
parce qu'elle permet d'intégrer de nouveaux objets, sans avoir a re-parcourir
I'ensemble des objets déja classifiés.

o La méthode Cobweb [Fisher, 1987] ne considere plus la description d'un objet
comme étant formée d'un seul attribut (stratégie monothétique), mais comme
un ensemble d'attributs associés chacun a une distribution de probabilité, indi-
quant la probabilité qu'un objet a d'avoir cet attribut (stratégie polythétique). Le
principal avantage de cette méthode est qu'elle autorise la classification d'ob-
jets portant des attributs marginaux, qui ne seraient pas traités sinon.

o L'un des travaux de N. Louis, publiés dans [Korczak, 1999] est de construire
une arborescence qui synthétise une hiérarchie d'objets donnée par un algo-
rithme ou un procédé de classification comme K-Means, Unimem ou Cobweb
et ses dérivés.

Une approche originale consiste a méler toutes ces méthodes non supervisées, de fa-
con a construire une méthode hybride d'apprentissage. L'intérét est de faire partager
les connaissances de plusieurs méthodes (nécessitant souvent des images de types dif-
férents) et d'échanger leurs résultats, alors que ce sont des algorithmes relativement
différents, tant sur le plan des parametres demandés en entrée que des bilans obtenus
en sortie. Nous pouvons citer les travaux de notre laboratoire a ce sujet dans [Wem-
mert, 2000], qui ont permis d'aboutir a un logiciel (SAMARAH), développé par P.
Gangarski et C. Wemmert. Un supplément d'informations se trouve dans la publication
de [Wemmert, 1999].

D'autres projets sont en cours ou terminés, par exemple le projet CORTEX - Classifi-
cation d'environnement (modeles neuronaux basés sur des données géographiques
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permettant le positionnement d'antenne émettrices pour la téléphonie mobile) ou les
Mode¢les hiérarchiques causaux pour l'analyse multi-images (production de classi-
fications non supervisées pour analyser entre autre des données multirésolu-
tion/multispectrale fournies par le satellite Landsat), tous deux projets a 'IINRIA.
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ANNEXE B

La création d'un spectrogramme

Cette annexe est utile dans la mesure ot elle présente une méthode déterministe d'ex-
traction d'informations sur la probabilité de répartition des valeurs de réflectance des pixels.
La construction d'un spectrogramme est intéressante comme pré-traitement et comme source
d'indications pour l'initialisation de l'algorithme génétique présenté au chapitre 4.

Un spectrogramme indique pour une classe et une bande donnée la répartition des va-
leurs de réflectance des pixels appartenant a cette classe. Voici tout d'abord les principales
étapes de la création de ce spectrogramme :

Supposons que pour chaque classe, on effectue les deux étapes suivantes :
e Déterminer l'ensemble des pixels de I'image brute étiquetés de cette classe par 1'expert,

e Pour chaque pixel de cet ensemble et pour chaque bande, assombrir sur une colonne d'un
pixel de large un point en fonction de la valeur de ce pixel pour la bande donnée. Un point
noir en haut de la colonne correspond a une valeur forte (souvent 255 ou 65535), un point
noir en bas de la colonne correspond a une valeur faible (0). Plusieurs points superposés
deviennent de plus en plus noirs. La colonne est donc un ensemble de pixels allant du
blanc (RGB 255,255,255) au noir (RGB 0,0,0).

Notre prototype propose une visualisation graphique de spectrogrammes permettant
d'appréhender pour chaque classe la réponse spectrale la plus fréquente des pixels, en affi-
chant en noir les valeurs les plus fréquentes, et en dégradé de gris les valeurs les moins fré-
quentes. Voici ce que I'on obtient, de maniere agrandie, dans le cas de I'image SPOT de la
premiere étude de cas du chapitre 5 (3 bandes) :

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Fig. B.1 : Spectrogramme de l'image SPOT
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Chaque colonne représente une classe (11 en tout), dont la couleur représentative a été
placée en légende en haut. Pour chaque classe, il y a 3 bandes, donc 3 colonnes de pixels. La
hauteur de chaque colonne correspond aux différentes valeurs que peuvent prendre chaque
pixel (256 ou 65536 selon le codage des données brutes). Ici cette hauteur est de 100. En effet
on "projette" la taille théorique réelle, ceci pour deux raisons :

¢ L'image serait trop grande et inexploitable si elle avait une hauteur de 65536 plus les
quelques pixels de la 1égende.

e Le cumul d'un certain nombre de pixels pendant la projection procure une information
plus consistante (des plages de valeurs permettent de mieux voir la tendance des valeurs
de ces pixels, qu'une information sur des valeurs individuelles, a cause de la densité de ces

plages).

D'une maniere générale, un ensemble de pixels noirs correspond a un critere discrimi-
nant pour cette regle, alors que de longues trainées en gris clair nous informent que la bande
est inutile.

Le spectrogramme indique clairement les bandes dans lesquelles les regles doivent
prévoir des disjonctions d'intervalles, et les bandes dans lesquelles cela est inutile.

Examinons plus précisément les colonnes n° 2 et n° 7. Elles correspondent respecti-
vement a I'ombre et a I'eau. Voici les regles associées, découvertes par notre systeme de clas-
sifieurs :

e Ombre: {[6;64] } {[3;21] } { [11;42] } (note : 95,38%)
e FEau:{[6;38]} {[0;27] } { [1;15] } (note :95,58%)

L'étude statistique de l'expert avait confondu eau et ombre. Ici, d'apres le spectro-
gramme, on remarque que pour l'eau la quasi-totalité des pixels des deux dernicres bandes ont
une valeur bien précise, alors que ce n'est pas le cas pour I'ombre (a cause du spectre plus dif-
fus des régions couvertes par I'ombre). Ceci est tres fortement visible dans les regles obte-
nues : l'intervalle de la derniere bande pour 'ombre est deux fois plus grand que celui de I'eau.
Bien entendu dans le cas de l'eau ces intervalles pourraient étre encore plus fins. Mais ceci
n'est pas la faute des opérateurs génétiques : que les intervalles restent tels quels ou soient
plus affinés, ceci ne change rien a l'affaire car ils suffisent pour discriminer les classes,
compte tenu du peu d'influence des autres classes dans cette plage de valeurs. C'est pourquoi
la fonction d'évaluation ne les a pas éliminés pour les remplacer par d'autres intervalles.

Le spectrogramme est toujours le méme pour une image brute et une image experte
données. De plus il se calcule trés rapidement (moins d'une seconde), et donne une idée géné-
rale des regles que 1'on va obtenir, ce qui en fait son intérét comme pré-traitement, comme
validation par l'utilisateur des regles produites ou comme indice dans la création d'un pool
initial de regles.
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Documents électroniques
Ces pages ont été consultées et consultables durant tout le premier semestre 2002.
[NET 1] Une applet pour résoudre le probleme du voyageur de commerce par les réseaux

élastiques :
http:// nuweb.jinr.dubna.su/ ~filipova/ tsp.html

[NET 2] Une applet pour visualiser graphiquement les méthodes d'apprentissage compétitif
(gaz neuronaux, apprentissage Hebbien, ...) :
http:// diwww. epfl.ch/ mantra/ tutorial/ french/ competitive/ html/

[NET 3] Learning Kernel Classifiers, un livre en ligne sur la théorie des classifieurs :
http:// www.learning-kernel-classifiers.org/ table of contents.htm

[NET 4] La liste des projets de notre équipe :
http:// hydria.u-strasbg.fr/ projets.php31anguage=en

[NET 5] Une description des systemes de classifieurs. Contient aussi un développement sur la
théorie évolutionniste (histoire de la vie artificielle, darwinisme, ...) :
http:// www.math-info.univ-paris5.fr/ ~latc/ va/ va35. html
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[NET 6] Une description simplifiée de 1'algorithme de Kohonen :
http:// www.dice.ucl.ac.be/ ~verleyse/ elec3190/ exercices/ seanceb. pdf

[NET 7] Stratégies de remplacement des classifieurs :
http://www.stanford.edu/ ~buc/ SPHINcsX/ bkhm063.htm

NET 8] Informations sur le programme SPOT :
NET 8a] http:// spot4.cnes.fr/ spot4 fr/index.htm

NET 8b] http:// www.spotimage.fr/ accueil/ system/ introsat/ payload/ welcome.htm

— ———

NET 8c] http:// www.ac-creteil.fr/ svt/ Teledec/ Ima spot/ima spot.htm

[NET 9] Laboratoire Image et Ville Strasbourg :
http://imaville.u-strasbg.fr/

[NET 10] Projet TIDE :
http:// www.istitutoveneto.it/tide/
http://tide.u-strasbq.fr/

[NET 11] Méthode et logiciel SIPINA :
http:// www.math-appli-uco.fr/ etudiants/ projets/ sipina/

[NET 12] F. Heitz, responsable du projet "Pdle Image" de Strasbourg :
http:// picabia. u-strasbg.fr/ Isiit/ perso/ heitz.htm

[NET 13] Descriptions de certains indices (IVN, ...) :
http:// www.cnerta.educagri.fr/ infogeo/ teldetec/ leonardo/ |leoprot/ courfr5.htm

[NET 14] Document en ligne de Robert A. Richards (1995) sur les systemes de classifieurs
http://www.stanford.edu/ ~buc/ SPHINcsX/ book. html

[NET 15] Description des algorithmes AQR et CN2 :
http://polya.u-strasbq.fr/ ~alain/ IA/ App/ node3. html

[NET 16] Satellite d'observation de la Terre (SPOT, CASI) :
http:// www.ccrs.nrcan.gc.ca/ ccrs/ eduref/ tutorial/ chap2/ c2p12f.html

[AUTRES] (sites non cités dans le rapport, mais m'ayant aidés)
http://www.iro.umontreal.ca/ labs/ |bit/ HTML/ IFT3330/ Induction-HTML/ node5. ht ml
http://www.inria.fr/ rapportsactivite/ RA96/ temis/ node5. ht ml

http://www.inria.fr/ rapportsactivite/ RA2000/ cortex/ contr cnet.html

http:// www.unige.ch/ ses/ geo/ cours/ td/ seminaire/ chap6/ lec6.html

http:// www.sigmaplus.fr/ DataEngine/ Him/ de page.htm

http:// www. neusciences.com/ Technologies/ french comment les r¥&9seaux de neurones .htm
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