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Résumé de la thèse 
 
 

Développement des algorithmes utilisant les réseaux de neurones probabilistes (PNN) pour 

l’automatisation de la classification des données. 

Application à l’analyse, la catégorisation et la cartographie des images de télédétection. 
 
 

Cette recherche rentre dans le cadre général du domaine des technologies de 
l’information et de la communication (TIC). Le thème principal de cette thèse est la 
modélisation et la classification pour l’analyse et le traitement de l’information contenue dans 
les données numériques. Notre contribution est la réalisation d’un ensemble d’algorithmes 
pour l’automatisation de la classification des données en utilisant les réseaux de neurones 
probabilistes (PNN). Les données considérées sont les images de télédétection. Cette thèse 
s’adresse non seulement aux numériciens et spécialistes du traitement des images, mais aussi 
aux chercheurs et praticiens dans plusieurs domaines tels que la télédétection qui utilisent la 
classification des données en général et l’analyse de l’information pour la modélisation en 
particulier. Nous proposons une nouvelle procédure de classification automatique fondée sur 
les PNN. Nous avons utilisé des méthodes non supervisées pour la recherche des classes à la 
phase de l’apprentissage. Nous avons construit une fonction pour la validité des classes en 
s’inspirant des techniques de classification automatique floue. Nous avons aussi adapté notre 
procédure pour l’application sur des données multidimensionnelles telles que les images 
satellitaires. Avant d’appliquer cette approche sur des images de télédétection, nous avons 
mené une série de tests sur plusieurs types de données synthétiques et réelles. Ces tests ont 
abouti à des résultats très convaincants en comparaison avec les méthodes non supervisées 
usuelles, ce qui a conduit à valider la performance de nos algorithmes. 

Dans la partie application à la télédétection, l’objectif est d’élaborer des cartes 
d’occupation du sol à partir des images satellitaires. Nous avons analysé les images à haute 
résolution spatiale représentant la région étudiée pour identifier tous les profils de végétation 
existants. La classification est menée en se basant sur les images de l’indice de végétation 
NDVI extraites des images satellitaires SPOT. L’objet à classifier est une série temporelle de 
sept scènes NDVI. Le but est de tester l’ensemble des algorithmes développés sur des cas 
réels pour mettre en évidence leur performance. Ces tests ont démontré encore une fois de 
plus que les approches proposées sont tout à fait aptes à produire une classification 
performante.  

Nous avons classifié et analysé les images satellitaires d’une région semi-aride de 
Marrakech Tensift El Haouz. Le résultat obtenu est une cartographie précise de l’occupation 
du sol. Ce résultat contribuera d’une façon importante dans le dressage des cartes du flux 
d’évapotranspiration pour établir un bilan hydrique de la région. 

 

 

Mots clés: TIC, Informatique, Classification de données, non supervisé, PNN, traitement des 
images, télédétection. 
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Abstract 

 
Implementation of an automatic procedure for data classification based on probabilistic 

neural networks (PNN). 
Application in analysis, categorization and mapping of remote sensing images. 

 

This research falls within the general context of the domain of information and 

communications technology (ICT). The main topic of this thesis is modeling and 

classification for analyzing and processing digital data. Our objective is the realization of a set 

of algorithms to automate data classification using probabilistic neural networks (PNN). The 

considered data are remote sensing images.  

 We propose a novel procedure for automatic classification based on PNN. We used 

unsupervised methods to search for classes in the learning phase; we built a function to 

validate classes inspired from fuzzy clustering techniques and we adapted our procedure to be 

applied on multidimensional data such as satellite images. Before applying this approach to 

remote sensing images, we conducted a series of tests on various types of synthetic and real 

data. These tests have produced very convincing results in comparison to usual unsupervised 

methods. 

We applied our algorithm in order to build land cover maps from satellite images. So, 

we have to analyze high spatial resolution images representing the study area for identifying 

all existing vegetation patterns. The classification is applied on sequence of NDVI time series 

data derived from satellite images. The aim is to test all of the developed algorithms on real 

cases to highlight their performance. These tests have demonstrated once again that the 

proposed approaches are entirely capable to produce successful classification. 

In semi-arid regions such as the region of Marrakech Tensift El Haouz, mapping land 

cover contributes extremely in evapotranspiration flow estimation used for water 

management. 

 

Keywords: ICT, Computer science, Data classification, Unsupervised, PNN, Image 
processing, remote sensing. 
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  ا 

 

ت ام ا   ر  ا ور  ، أ  ا ا ا
ر   .  ا

ر ر ا ور  ،   ر    ا  .ا ا

 

 

وع و ر ا طرو ذه ا ذ ھو ا فو ا ت و ل ا ر ا دف .ا ر ا  ھذه ن ا

ر ر ھو ا را ن و طو ت دام ت  ف ا  .ا ا ا

دة طر رح  ت ا ف د ت  د ب وذج دم و  ا ا ا

PNN)(. ك، م د ذ ب ا راف دون أ ت ن ث إ ت  ر  ا  م دا ء . ا

ت  ف ت  د ا طق  ا ا ا ل ن ظ و ا ا دا أ   ا

ت د ددة ا ر ور ل ن ا   .ا ا

ق ل ر ور  ا ھذا ط رات ن  راء  د، ن ا واع  ا  ن  أ

ت ط ور   و ا رى و ا وان ذات  أ وز  أ رات ھذه .ا   د  ت ا

طرق  ر د ا راف دون ا ق إ أدت وا إ را أداء  ن ا د ا  .ا

زء  ، ا ط دف ل ا ط و  ا ء را ر ور ل ن ا ط ك م .ا ا   ،ذ

ل ور ل أن  ب ن د ذات ا درا ط ل ا ا ا ا ك و ا ط   رف ذ ء أ ط  ا

ودة ا و دا فا م و .ا ر ور إ ا ء ؤ ط ر ور ن وذةا NDVI ا ا  ر د ن ا

ر وو .ا ا ر ك ن ا ر ھو ذ را  ا د ا طرو ھذه م  ا  راز  ت  ا

د .أدا و درا ت و رات ھذه أ رى رة ا رح ا أن أ م   در ا   . ف ا

درا ھذه دم أن ن ا راض و ت دة  ُ ط. أ طرو ھذه  ً  ُ رة د ،ا  ا و ا

وارد إدارة  ك ا ا ط ج وذ ت را ت و  ن ا ل ن ا ا  و ا ا

ّن ه  س ن ُ ودة ا د  .ا م أھ ن ز ق ف ا  .د

 

ت ت  :ا ا ت ا ت، ،وا ت،  ا اف، ون ا ت إ  ا ا
ر،  ،ا ر ا  .  ا
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L’image joue un rôle très important dans la vie quotidienne de l’être humain depuis son 

apparition. Grâce à l’informatique et au grand développement technologique des médias, 

l’image est devenue totalement omniprésente dans tous les domaines (internet, médias, 

science,…etc.). Dans le secteur scientifique par exemple, l’image touche plusieurs disciplines 

d’application et de recherche telles que la biologie, la médecine, la physique, la géographie, 

l’urbanisme, la géomatique, le paysage,...etc. L’exploitation de l’information contenue dans 

les images nécessite une reconnaissance et une analyse thématique. Cela est effectué par la 

classification des contenus qui caractérisent ces images. Dans ce travail, nous nous 

intéressons à la classification dans l’imagerie de la télédétection. 

La multiplication des satellites de télédétection et l’utilisation de plusieurs capteurs pour 

l’observation de la terre ont permis l’acquisition d’une multitude d’images présentant des 

caractéristiques spatiales, spectrales et temporelles différentes. L’extraction des informations 

utiles, liées à la nature physique des surfaces observées, fait appel à différentes techniques et 

approches de traitements d’images numériques. Parmi ces procédures figure l’exploration des 

données ou ce que l’on appelle la classification. C’est une étape qui permet d’exploiter le 

caractère redondant et complémentaire contenu dans les données satellitaires. Elle doit 

prendre en compte des sources d’information de plus en plus nombreuses et variées pour 

partitionner l’image en régions connexes et homogènes au sens d’un critère d’homogénéité. 

En effet, il faut choisir une technique de classification qui donne des résultats convaincants 

dans un panorama d’algorithmes de discrimination qui diffèrent selon leur apprentissage 

(méthodes descriptives ou prédictives) et selon le type des attributs tirés des données de 

l’image.  

Dans un ensemble de techniques de classification, l’utilisation des réseaux de neurones 

présente une nouvelle stratégie de classification fondée sur des motifs d’apprentissage et un 

principe de compétition et de coopération. En effet, les réseaux de neurones ont une capacité à 

découvrir automatiquement des catégories dans un ensemble de données faisant d’eux des 

techniques très efficaces pour la classification. L’un des réseaux les plus utilisés pour la 

classification est le réseau de neurones probabiliste connu sous le sigle PNN (de l’anglais 

Probabilistic Neural Networks) (Specht, 1988). PNN dérive des réseaux de neurones RBF (de 

l’anglais Radial Basis Function) dont l’avantage réside dans leur simplicité et leur rapidité. 

Comme son nom l’indique, PNN génère des probabilités d’appartenance d’un élément donné 

à l’ensemble des motifs ciblés (classes) (Specht, 1990). Le grand inconvénient de ce réseau 

vient du fait que son apprentissage est supervisé. Incorporer une classification automatique 
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dans la phase d’apprentissage constitue l’idée principale que nous développons tout le long de 

ce travail pour s’assurer de sa performance. Cependant, le défi majeur dans la classification 

automatique dite non supervisée est de déterminer le nombre optimal de classes qui convient à 

un ensemble de données. Dans la plupart des méthodes de classification, des évaluations 

expérimentales des données 2D-3D sont utilisées afin de vérifier visuellement la validité des 

résultats (c’est à dire la façon dont l'algorithme de classification découvre les classes dans un 

ensemble de données). Mais dans le cas des données volumineuses et multidimensionnelles 

(plus de trois dimensions) comme les images de télédétection, la visualisation de l'ensemble 

de ces données est difficile voire impossible. En outre, la perception des classes à l'aide des 

outils de visualisation disponibles est une tâche difficile pour les humains qui ne sont pas 

habitués à des espaces de grande dimension et des ensembles complexes de données. Pour 

surmonter ce problème, de nombreuses techniques basées sur l'analyse de cluster ont été 

développées visant à associer ces données à des classes. Ces techniques sont en fait des 

fonctions qui indiquent le degré de séparabilité et de compacité des groupes issus de la 

classification. Autrement dit,  elles présentent  un indice sur la qualité de cette classification. 

Notre contribution dans ce travail de recherche est de proposer une méthodologie de 

classification par le PNN qui est complètement automatique sans connaitre préalablement la 

répartition des données à traiter. Pour atteindre cet objectif, nous combinons plusieurs 

techniques  qui sont :  

- L’apprentissage du réseau de neurones en utilisant des techniques non supervisées 

mais hiérarchiques. 

- La validation des classes par un indice de validité inspiré des techniques de la 

classification floue (Wang & Zhang, 2007). 

- L’adaptation de la technique pour des images multicouches (données 

multidimensionnelles).  

Cette procédure de classification va servir pour élaborer des cartes d’occupation du sol à 

partir des images satellitaires. Pour ce faire, il faut analyser les images à haute résolution 

spatiale représentant la région étudiée afin d’extraire les profils de végétation qui s’y trouvent. 

Ce manuscrit est articulé selon quatre chapitres. Nous présentons dans le chapitre 1 une 

description des techniques de classification les plus utilisées dans le domaine de l’imagerie en 

général et en télédétection en particulier. 
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 Le chapitre 2 est un inventaire d’outils permettant de se familiariser avec l’imagerie en 

télédétection, ses caractéristiques et ses attributs, son intérêt et l’exploitation de l’information 

qu’elle contient.  

Les algorithmes proposés et les techniques adoptées pour réaliser notre méthodologie 

font l’objet du chapitre 3. Nous présentons aussi dans ce chapitre des séries de tests sur 

différents types de données et d’images dans le but de valider l’efficacité et la performance de 

notre approche de classification automatique des données. 

Le chapitre 4 présente une application de notre méthodologie automatique sur une série 

multitemporelle d’images satellitaires pour l’identification de la végétation dans une région 

semi-aride. Sa dernière partie illustre une application de la classification des images de 

télédétection pour l’estimation du flux de l’évapotranspiration. Ce flux constitue une jauge sur 

l’utilisation des eaux dans la région et permet aux spécialistes d’établir des plans de décision 

et d’actions à mener concernant la gestion des ressources en eau. 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 1 :  
Synthèse bibliographique 

et état de l’art sur les 

 méthodes de classification 
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1.1 Introduction 

La classification a un rôle à jouer dans toutes les sciences et techniques qui font appel à 

la statistique multidimensionnelle. Citons tout d'abord les sciences biologiques : botanique, 

zoologie, écologie, ... Ces sciences utilisent également le terme de "taxinomie" pour désigner 

l'art de la classification. De même, les sciences de la terre et de l’environnement : géologie, 

pédologie, géographie, étude des pollutions, font grand usage des classifications. Elle est fort 

utile également dans les sciences humaines et dans les techniques dérivées comme les 

enquêtes d'opinion, le marketing, etc... Ces dernières emploient parfois les mots de 

"typologie" et "segmentation" pour désigner la classification. On s’intéresse à la classification 

des images en général et les images multicouches en particulier telles que les images utilisées 

dans le domaine de télédétection. 

La classification est un problème souvent étudié en imagerie de télédétection. La 

classification d’image est une étape très courante dans tout processus d’analyse d’image. 

C’est un traitement de bas niveau qui précède l’étape de mesure, de compréhension et de 

décision. Son objectif consiste à partitionner l’image en régions connexes et homogènes au 

sens d’un critère d’homogénéité. Pour pouvoir utiliser les images satellitaires pour la 

cartographie ou pour des analyses complémentaires, il est souvent important de traduire 

l’information de fréquence contenue dans les images en information thématique portant sur 

l’occupation du sol, notamment la couverture végétale.  

On peut distinguer selon le type d’apprentissage entre deux types : la classification 

supervisée et la classification non supervisée. Dans ce chapitre, nous allons présenter un 

panorama des techniques de classification (supervisées et non supervisées) les plus utilisées 

dans l’imagerie de télédétection, la cartographie et la géomatique. Enfin, nous allons donner 

un bilan bibliographique et présenter les éléments et les raisons qui nous ont poussés à 

proposer notre procédure.  

1.2 La classification supervisée 

On l’appelle aussi la classification prédictive ou par l’archétype : le scoring. Les classes 

ou les variables cibles sont définies à partir des besoins de l’utilisateur et correspondent à des 

unités sémantiques de l’image, ce qui nécessite une étape d’apprentissage préalable à la 

classification. La classification supervisée consiste à déterminer les classes par un 

apprentissage qui peut être effectué soit sur chaque scène traitée, soit pour chaque type 

d’application (agriculture, forêt, littoral, géologie, ...) ou encore à chaque type de capteur 

utilisé (optique : Landsat, Spot, Ikonos, Noaa, ou radar : ERS, JERS1, Radarsat…). Cette 
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étape influence fortement les résultats de la classification. Les techniques de la classification 

supervisée produisent des modèles de prédiction. Dans le domaine de la télédétection, les 

techniques les plus utilisées sont :  

1.2.1. La classification par maximum de vraisemblance (Maximum 
Likelihood) 

Sans doute la plus utilisée, l’estimation par maximum de vraisemblance a été proposée 

en 1912 par Fisher qu'il l’appellait à l'époque le critère absolu (Fisher, 1912). C’est une 

classification statistique supervisée (Mather, 2004) basée sur des méthodes probabilistes: pour 

chaque pixel on détermine sa probabilité d’appartenir à une classe plutôt qu’à une autre. On 

s’appuie sur la règle de Bayes :  )11(
)(

)()./(
)/( −=

pP

CPCpP
pCP ii

i  

avec P(Ci/p) = probabilité d’être dans la classe i sachant qu’on est le pixel p, P(p/Ci) = 

probabilité d’être le pixel p sachant qu’on se trouve dans la classe i, P(Ci) = probabilité 

d’appartenir à la classe i et P(p) = probabilité d’être le pixel p.  

La totalité de l’image est ensuite classée sur la base de ces statistiques. On affecte donc 

le pixel p à la classe i si : P(p / Ci ).P(Ci) > P(p / Cj ).P(Cj) pour toute classe j. 

Un seuil de probabilité en dessous duquel un pixel est jugé comme mal classé peut être 

fixé, le pixel est alors placé dans une classe de rejet. La plupart du temps, l’appartenance 

générale à une classe est estimée comme équiprobable (figure 1.1). 

 

Figure 1.1 : Exemple de contours d’équiprobabilité dans un histogramme bidimensionnel. 
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Pour réaliser la classification, on commence par choisir des échantillons, dont on vérifie 

la qualité en s’appuyant sur l’analyse statistique des valeurs caractéristiques des histogrammes 

monodimensionnel (voir le chapitre 2), puis on applique la méthode de classification et on 

étudie ensuite la qualité du résultat en observant le comportement spectral des échantillons, le 

taux de rejet et la table de performance (= tableau révélant le nombre de pixels bien classés, 

mal classés et rejetés selon différents seuils de rejet). 

L’interprétation de la classification obtenue se fera plutôt en termes de structure spatiale 

comme pour la méthode et sera plus ou moins difficile selon le choix des couleurs. 

Cette technique de classification est tout à fait satisfaisante d’un point de vue 

mathématique car les pixels sont classés en fonction d’une probabilité ce qui est souhaitable 

en traitement de l’image, en particulier en télédétection où un même objet peut contenir des 

pixels aux valeurs radiométriques très différentes. Elle présente aussi l’avantage de donner 

facilement une mesure de la qualité de la classification, et de permettre l’amélioration de la 

classification par itération. Par contre, la qualité de la classification est fortement liée à la 

valeur du spécialiste : son expérience et sa connaissance du sujet de l’image. 

1.2.2. La classification hypercube (Parallelepiped)  

Cette classification s’appuie uniquement sur le modèle radiométrique (pas de calculs de 

distance ou de probabilités), il s’agit en quelque sorte d’un seuillage multidimensionnel. On 

part des échantillons définis, par un utilisateur expert, grâce à des mesures sur le terrain ou à 

une localisation géographique d’objets connus (Perumal & Bhaskaran, 2010). L’ordinateur 

calcule pour chaque classe les intervalles radiométriques concernés sur chaque canal : ceux-ci 

servent de référence et permettent la création de « cubes » (= en réalité, ce sont plus des 

parallélépipèdes rectangles) dans l’hyperplan radiométrique en effectuant l’intersection des 

intervalles repérés sur les histogrammes de chacun des canaux. Si les cubes ne se chevauchent 

pas dans l’espace radiométrique, la segmentation est correcte. Deux types d’approche sont 

possibles : l’approche unidimensionnelle ou multidimensionnelle.  

Avec la première approche, les découpages sont effectués sur chaque canal 

individuellement, et ensuite croisés pour obtenir des parallélépipèdes rectangles (figure 1.2). 
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Malheureusement, on obtient beaucoup de classes vides ou quasi vides ainsi que de 

classes centrales importantes représentant plusieurs objets difficilement dissociables par le 

biais d’un seul canal. 

 

Figure 1.2 : Exemple de parallélépipèdes rectangles par approche unidimensionnelle. 

Avec l’approche multidimensionnelle, les parallélépipèdes rectangles sont créés 

directement sur l’histogramme (Figure 1.3). 

 

Figure 1.3 : Exemple de parallélépipèdes rectangles par approche multidimensionnelle. 

L’interprétation de l’image est ensuite plus facile, si on a choisi des couleurs 

significatives pour représenter les différentes classes d’objets, et concerne surtout la structure 

spatiale des éléments dans l’image. Cette méthode est totalement assistée, car l’analyste 

détermine tout pas à pas. La qualité de la classification repose donc entièrement sur la qualité 

du spécialiste et l’exactitude des modèles radiométriques choisis. Il est préférable de choisir 

une approche multicanale, mais cela dépend des limites imposées par la puissance de 
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l’ordinateur. Avec cette méthode, tous les pixels n’appartenant à aucune classe prédéfinie sont 

regroupés dans une même classe souvent représentée en noir, pour montrer son absence de 

signification : il s’agit des pixels non classés. 

1.2.3. La classification utilisant les réseaux de neurones 

Au cours de ces dernières décennies est apparu un ensemble de disciplines fortement 

interdépendantes, portant sur le traitement de l’information, la théorie de la décision et les 

méthodes de reconnaissances des formes en l’occurrence les réseaux de neurones. Ces 

modèles constituent une méthode connexionniste intéressante pour l'analyse et la synthèse des 

systèmes demandant un traitement parallèle et un processus d'adaptation à un environnement 

changeant. Leurs champs d'applications est beaucoup élargi et étendu à plusieurs domaines, 

en particulier dans: la reconnaissance des formes, l’approximation des fonctions, le traitement 

d'image, la reconnaissance de la parole, la classification... Ainsi ils représentent des outils de 

calcul très puissants, mais avec quelques inconvénients à aviser comme: la mauvaise maîtrise 

de leur fonctionnement en particulier au niveau de l'initialisation où il n'existe pas de 

méthodologie pour le choix d'une topologie de réseau adéquate au problème donné. 

Les réseaux de neurones, fortement inspirés du système nerveux biologique, sont 

composés d’éléments simples, appelés neurones, répartis sous forme de couches (Rojas, 

1996). Ces éléments sont connectés entre eux par des liaisons affectées de poids (les 

synapses). La figure 1.4 présente l’analogie entre le neurone biologique et le modèle artificiel. 

 

Figure 1.4 : Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel. 

L’apprentissage de ces poids est effectué de sorte qu’à chaque vecteur d’attributs 

sélectionné Yi,j présenté à l’entrée du réseau, corresponde en sortie la classe Cj à laquelle le 

prototype wi,j correspondant appartient. La figure 1.5 illustre la structure d’un neurone 

artificiel. Chaque neurone reçoit des valeurs provenant des neurones en amont via ses 
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connexions synaptiques et traite ces valeurs via une fonction de combinaison. Le résultat de 

la combinaison est alors transformé par la fonction d’activation pour produire sa sortie. Cette 

fonction permet de seuiller le résultat pour obtenir une sortie binaire.  

 

Figure 1.5 : Structure d’un neurone artificiel. 
 

Le réseau de neurones le plus populaire est le perceptron multicouche (Multi-Layer 

Perceptron: MLP). Sa structure est simple. Dans ce réseau, chaque sous-groupe fait un 

traitement indépendant des autres et transmet le résultat de son analyse au sous-groupe 

suivant. L’information donnée au réseau va donc se propager couche par couche, de la 

couche d’entrée à la couche de sortie, en passant par une ou plusieurs couches intermédiaires 

(couches cachées) (figure 1.6). Pour ce type de réseau, la fonction de combinaison renvoie le 

produit scalaire entre le vecteur des entrées et le vecteur des poids W= [W1, ...,Wd]
T. 

 

 
Figure 1.6 : Exemple de Perceptron multicouche. 

 
Il existe de nombreux autres types de réseaux de neurones disponibles à ce jour qu’on 

utilise pour la classification, comme par exemple les réseaux à fonction radiale (Radial Basic 

Functions Neural Networks : RBFNN), qui ont pour architecture celle des MLP et pour 
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fonction d’activation une gaussienne (Broomhead & Lowe, 1988; Moody & Darken, 1989; 

Poggio & Girosi, 1990), ou encore les réseaux de Hopfield qui permettent un feed-back 

(retour en arrière) dans le but de corriger l’apprentissage initial (Rojas, 1996).  

Dans les parties suivantes (chapitre 3 et 4), nous allons présenter et utiliser le réseau de 

neurones probabiliste (Probabilistic Neural Network : PNN) (Specht, 1988) qui fait partie des 

RBF. Très utilisé pour des problèmes de classification, ce réseau constitue la structure de base 

dans notre approche de classification totalement automatique. 

1.2.4. La classification par les machines à vecteurs supports (SVM) 

La classification par (SVM : Support Vector Machines) est une autre méthode non 

paramétrique récente. Elle consiste à résoudre un problème de classification binaire en plaçant 

un hyperplan dans l’espace des données comme frontière de décision de manière à ce que : 

− Cet hyperplan maximise le taux de bonne classification des échantillons 

d’apprentissage, 

− La distance entre le plan et le pixel le plus proche est maximisée. 

La méthode "Machines à vecteurs supports" (SVM), proposée par Vapnik (Vapnik, 

1995; Vapnik, 1998), a initialement été définie pour un problème de discrimination à deux 

classes. De manière simple, il s’agit de construire, dans l’espace des attributs, un hyperplan 

séparant les points-images représentatifs des prototypes de chacune des deux classes. Cette 

technique, également appelée méthode des séparateurs à vastes marges, repose sur deux idées 

clés : la notion de marge maximale et la notion de noyau (Rajpoot & Rajpoot, 2004). La 

marge est la distance entre la frontière de séparation (l’hyperplan) et les prototypes les plus 

proches de cette frontière. Ces prototypes sont appelés vecteurs supports. Dans les SVM, la 

frontière de séparation est choisie comme étant celle qui maximise la marge (figure 1.7) 

(Rajpoot & Rajpoot, 2004). 

 

Figure 1.7 : Illustration de la marge maximale et des vecteurs supports qui leur sont associés. 
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Afin de pouvoir traiter les cas où les nuages de points correspondant à chaque classe ne 

sont pas linéairement séparables, la deuxième idée clé des SVM est de transformer l’espace 

des attributs en un espace de dimension plus grande (éventuellement de dimension infinie), 

dans lequel il est probable qu’une frontière séparatrice linéaire existe (Rajpoot & Rajpoot, 

2004). Cette transformation non linéaire est réalisée via une fonction dite noyau. La figure 1.8 

montre l’exemple de la répartition des points-image représentatifs de deux classes, dans 

l’espace d’attributs initial et dans l’espace d’attributs de plus grande dimension. On remarque 

que lorsque la dimension de l’espace est faible, il est impossible de déterminer l’hyperplan de 

séparation qui discrimine les deux classes en présence. Par contre, lorsque les points-

prototypes sont représentés dans un espace de dimension supérieure, la construction de la 

frontière séparatrice linéaire est alors possible. 

 

Figure 1.8 : Illustration du traitement des nuages de points correspondant à chaque classe qui ne 
sont pas linéairement séparables. 

 
Une fois cette frontière déterminée, la classification d’une image se fait en comparant la 

position du point représentatif de cette image avec la position de l’hyperplan, dans l’espace 

des attributs (Rajpoot & Rajpoot, 2004). La méthode des SVM a ensuite été étendue à la 

classification d’images avec un nombre de classes supérieur à 2 (multi-classes) (Weston & 

Watkins, 1999) en s’appuyant sur deux méthodes : 

– La méthode "one-versus-all" consiste à construire NC classifieurs binaires, chacun 

d’entre eux permettant de distinguer l’une des NC classes. La figure 1.9 illustre cette méthode: 

dans cet exemple, les points-prototypes représentatifs de NC = 3 classes sont projetés dans un 

espace d’attributs de dimension d = 2. NC = 3 "hyperplans" sont tout d’abord déterminés, 

chacun d’entre eux permettant la distinction d’une des classes. NC scores positifs ou négatifs 

sont alors assignés au point-image test selon sa position par rapport aux NC hyperplans. Si le 

point-image test se situe du côté des prototypes caractérisant la classe Cj, le score qui lui sera 
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assigné sera positif, tandis que s’il se situe de l’autre côté de l’hyperplan distinguant la classe 

Cj, le score assigné sera négatif. La figure 1.10 illustre ce propos pour la classe 1.  

   
(a)       (b) 

 
(c) 

Figure 1.9 : Construction des NC =3 hyperplans pour la classification par la méthode "one-

versus-all". (a) pour la classe C1, (b) pour la classe C2 et (c) pour la classe C3. 
 

 

Figure 1.10 : Assignation du score selon la position du point-image par rapport à l’hyperplan 
distinguant la classe C1. 

 
En phase de test, la classe d’assignation est donnée par le classifieur renvoyant le plus 

grand score. La figure 1.11 illustre cette classification : la position du point-image test 

(étiqueté avec un carré rouge) est comparée, dans l’espace d’attributs, à la position des NC 

hyperplans. Un score négatif est assigné à cette image par les classifieurs caractérisant les 

classes 1 et 2, contrairement au score relatif à la classe 3 qui est positif. Cette image est donc 

Classe C1 
Classe C1 

Classe C2 

Classe C2 

Classe C2 

Classe C3 Classe C3 

Classe C3 

Classe C1 

Classe C2 

Classe C3 

Classe C1 
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assignée à la troisième classe. 

 
Figure 1.11 : Classification par la méthode "one-versus-all". 

 
– La deuxième méthode « one-versus-one » consiste à construire NC (NC − 1) / 2 

classifieurs binaires afin de confronter les NC classes deux à deux. La figure 1.12 reprend 

l’exemple précédent et illustre cette fois-ci la construction des NC (NC  − 1) / 2 = 3 hyperplans 

destinés à la classification par la méthode « one-versus-one ».  

        
(a)       (b) 

 
(c) 

Figure 1.12 : Construction des NC (NC − 1) / 2 = 3 hyperplans pour la classification par la 
méthode "one-versus-one". (a) classes C1 et C2, (b) classes C1 et C3, et (c) classes C2 et C3. 

 

Classe C1 

Classe C2 

Classe C3 

Classe C1 

Classe C3 

Classe C2 

Classe C1 

Classe C3 

Classe C2 
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En phase de test, le point-image à classer est analysé par chaque classifieur et un vote 

majoritaire permet de déterminer la classe correspondante. En cas d’égalité, la classe de 

l’image test est déterminée de manière aléatoire (Xu et al., 2008). 

La méthode des SVM est utilisée pour la classification de données biologiques / 

physiques (Rumpf et al., 2010; Kavzoglu & Colkesen, 2009), de documents numériques, de 

textures, d’expressions faciales dans le E-learning  (Chen et al., 2012), la détection 

d’intrusion, la reconnaissance de la parole et la recherche d’images par le contenu (CBIR : 

Content Based Image Retrieval). Elle est aussi utilisée en télédétection dans sa forme multi-

classe (Foody & Mathur, 2004; Massa et al., 2005). 

1.3 La classification non supervisée (automatique) 

On l’appelle aussi la classification descriptive ou par l’archétype : le clustering. La 

classification non supervisée ou non dirigée détermine automatiquement les classes. La 

classification automatique a été utilisée depuis longue date dans des contextes variés par des 

chercheurs de différentes disciplines, en tant que processus d’analyse exploratoire de données. 

Elle fut l’objet d’innombrables travaux théoriques et applicatifs et est encore le foyer de 

journaux spécialisés et de communautés spécialistes actives à travers le monde. Les études 

actuelles démontrent encore le vif intérêt de la classification automatique, tant dans les façons 

possibles de l’appliquer que pour l’améliorer. Les méthodes de classification non supervisée 

d’un ensemble d’individus peuvent être divisées en deux grandes familles : les approches 

hiérarchiques et les approches par partitionnement (Berkhin, 2002; Jain et al., 1999).  

Les approches hiérarchiques, qui produisent une séquence de partitions emboîtées 

d’hétérogénéités croissantes de la plus fine à la plus grossière, conduisent à des résultats sous 

forme d’arbre hiérarchique indicé connu aussi sous le nom de dendrogramme, qui visualise ce 

système de classes organisées par inclusion.  

Contrairement aux approches hiérarchiques, les approches par partitionnement 

cherchent la meilleure partition en k classes disjointes des données, le nombre de classes 

(clusters ou groupes) k étant fixé a priori. Les approches par partitionnement utilisent un 

processus itératif en fonction du nombre k qui consiste à affecter chaque individu à la classe la 

plus proche au sens d’une distance ou d’un indice de similarité en optimisant une certaine 

fonction objective. Les fonctions discriminantes dépendent, soit des paramètres des densités 

de probabilité, soit d’un jeu de coefficients qui peuvent être évalués théoriquement par des 

études physiques, la classification est alors totalement non supervisée. Elle peut être semi-

supervisée quand certains paramètres sont fixés par l’utilisateur en fonction du type d’image 
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et de scène, ou que certains objets sont reconnus par l’utilisateur qui peut ainsi initialiser le 

processus de recherche des classes pour certaines d’entre elles. 

1.3.1. La classification hiérarchique  

La construction d’une classification hiérarchique peut se faire de deux façons. La 

première se fait à partir d’une matrice symétrique des similarités entre les individus, un 

algorithme agglomératif forme initialement de petites classes ne comprenant que des 

individus très semblables, puis, à partir de celles‐ci, il construit des classes de moins en moins 

homogènes, jusqu’à obtenir la classe entière. Ce mode de construction est appelé la 

Classification Ascendante Hiérarchique (CAH). Le second mode de construction inverse le 

processus précédent. Il repose sur un algorithme divisif muni d’un critère de division d’un 

sous-ensemble de variables, et qui procède par dichotomies successives de l’ensemble des 

individus tout entier, jusqu’à un niveau qui vérifient certaines règles d’arrêt et dont les 

éléments constituent une partition de l’ensemble des individus à classer. Ce mode de 

construction s’appelle la Classification Descendante Hiérarchique (CDH). Un autre mode de 

construction des classes a été proposé par (Diday, 1986), comme une généralisation des 

modèles hiérarchiques, est appelé la classification pyramidale. Comme les hiérarchies, les 

représentations pyramidales sont des ensembles de parties appelées aussi classes ou paliers de 

l’ensemble des individus à classer. Cependant, la représentation pyramidale constitue une 

structure plus complexe des données. En effet, contrairement au cas hiérarchique classique, 

deux classes de la pyramide peuvent avoir une intersection non vide et ainsi certains individus 

à classer, peuvent appartenir à deux classes qui ne sont pas emboîtées l’une dans l’autre 

(classes empiétantes). La hiérarchie obtenue dans ce cas est dite hiérarchie de recouvrement 

(ou pyramide). Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons seulement aux cas où les 

individus appartiennent à une seule classe (partition). Ainsi, nous détaillons dans la suite de ce 

paragraphe les approches hiérarchiques classiques conduisant à une hiérarchie de partitions et 

en particulier la CAH qui est la plus courante. 

 La classification ascendante hiérarchique 

Le but du modèle de CAH est d’obtenir une classification automatique de l’ensemble 

d’individus. Elle commence par déterminer parmi les n individus, quels sont les 2 individus 

qui se ressemblent le plus par rapport à l’ensemble des p variables spécifiés. Elle va alors 

regrouper ces 2 individus pour former une classe. Il existe donc à ce niveau (n - 1) classes, 

une étant formées des individus regroupés précédemment, les autres ne contenant qu’un 

unique individu. Le processus se poursuit en déterminant quelles sont les 2 classes qui se 
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ressemblent le plus, et en les regroupant. Cette opération est répétée jusqu’à l’obtention d’une 

unique classe regroupant l’ensemble des individus. 

Cette procédure est basée sur deux choix : 

- La détermination d’un critère de ressemblance entre les individus. La méthode 

laisse à l’utilisateur le choix de la dissimilarité. 

- La détermination d’une dissimilarité entre classes : procédé appelé un critère 

d’agrégation. La méthode laisse à l’utilisateur le choix de ce critère. 
 

 Les indices de dissimilarité 

De nombreuses mesures de la "distance" entre individus (Ii et Ij) ont été proposées 

(Kersten, Lee, & Ainsworth, 2005).  

N.B :   On parle de dissimilarité lorsque l’on a seulement : 

 

 

 

 
Le choix d’une (ou plusieurs) d’entre elles dépend des données étudiées. Pour les 

données de type quantitatives continues ou discrètes on trouve: 

-  La distance de Minkowski d’ordre α :  )21(),(
/1

−







−= ∑

α
α

k

jkikji xxIId  

- 1=α , la distance de City-block ou Manhattan. 

     )31(),( −−= ∑
k

jkikji xxIId  

- 2=α , la distance Euclidienne classique. C’est probablement le type de distance le 

plus couramment utilisé. Il s’agit simplement d’une distance géométrique dans un espace 

multidimensionnel. 

     ( ) )41(),(
2

−−= ∑
k

jkikji xxIId  

- +∞=α , la distance de Chebyshev définie comme suit : 

     )51(max),( −−= jkikji xxIId  

-  La distance Euclidienne au carré. On peut élever la distance euclidienne standard au carré 
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afin de "surpondérer" les objets atypiques (éloignés).  

     ( ) )61(),(
2

−−= ∑
k

jkikji xxIId  

 Les critères d’agrégation 

On suppose ici qu’on connait un indice de dissimilarité d entre deux partie A et B d’un 

ensemble E. Différentes solutions existent et conduisent chacune à une stratégie d’agrégation 

particulière. Parmi les diverses formules de dissimilarité, les plus utilisées sont les suivantes : 

 
-  Le critère du saut minimal (« single linkage » en anglais) : 

Cette méthode consiste à prendre la plus petite distance entre les éléments des deux parties 

(Sneath, 1957) (figure 1.13), soit :   )71(),(inf),(
,

−=
∈∈

JIdBAd
BJAI

 

 

Figure 1.13 : Critère du saut minimal. 

Cette méthode tend à favoriser le regroupement de deux classes dès qu’elles possèdent des 

individus proches. Le risque est alors de trouver des individus très éloignés dans une même 

classe. 

-  Le critère du diamètre (« complete linkage » en anglais) :  

On prend ici comme distance entre parties la plus grande distance entre les éléments des deux 

parties (McQuitty, 1960; Sokal & Sneath, 1963) (figure 1.14), soit :                  

                                                 )81(),(sup),(
,

−=
∈∈

JIdBAd
BJAI

 

 

Figure 1.14 : Critère du diamètre. 
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Cette distance remédie un peu brutalement au défaut de la méthode du saut minimal. En effet, 

elle exige que les points les plus éloignés (donc tous les points) soient proches. 

-  Le critère de la moyenne (« average linkage » en anglais) :  

La distance correspondante est la moyenne arithmétique des distances (Sokal and Michener, 

1958) (figure 1.15) définie par :    )91(),(
1

),(
,

−= ∑
∈∈ BJAIBA

JId
nn

BAd  

Avec nA et nB sont respectivement les cardinaux de A et B. 

 
Figure 1.15 : Critère de la moyenne des distances. 

 
-  Le critère du centroide (« centroid linkage » en anglais) :  

La distance correspondante est la la distance entre les barycentres des parties A et B (figure 

1.16) définie par :     )101(),(),( −= BA ggdBAd  

avec gA et gB sont respectivement les centres de gravité de A et B. 

 
Figure 1.16 : Critère du centroide. 

 
-  le critère de Ward  (ou critère d’agrégation selon l’inertie ou somme des carrés 

incrémentale):  

La méthode de Ward consiste à choisir le regroupement de clusters qui induit la plus faible 

augmentation de l’inertie (ou de la variance) intraclasse (Ward, 1963) (figure 1.17), soit : 
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Avec nA et nB sont respectivement les cardinaux de A et B ; gA et gB sont respectivement les 

centres de gravité de A et B. 

 

Figure 1.17 : Critère de Ward. 

Ce critère utilise la distance euclidienne et donne la meilleure classification par rapport aux 

autres critères d’agrégation (Dillner et al., 2005; Picard et al., 2010; Carteron et al., 2012; 

Hands & Everitt, 1987). 

Pour visualiser une classification hiérarchique, on utilise un dendrogramme (arbre 

hiérarchique indicé). Un dendrogramme (figure 1.18) représente la hiérarchie sous la forme 

d’un arbre binaire, où les données sont contenues dans les feuilles. La hauteur des nœuds de 

l’arbre indique généralement la distance entre les clusters. Cette forme de représentation 

facilite la visualisation de la hiérarchie. Pour obtenir une partition à partir de l’arbre 

hiérarchique, on peut faire le choix de couper horizontalement le dendrogramme. La partition 

obtenue est composée des clusters restant sous la coupe. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.18 : Dendrogramme de la CAH et les coupes des partitions. 
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1.3.2. La classification par partitionnement  

Nous présentons ici les algorithmes les plus utilisés dans les logiciels de traitement 

d’images de télédétection, connus sous les noms de K-means (ou K moyennes) (Mac‐Queen, 

1967), ISODATA (Ball & Hall, 1965)  ainsi que les c-moyennes floues (FCM) (Bezdek a, 

1974). Ces algorithmes sont des variantes des méthodes de « centres mobiles ». 

 La méthode des centres mobiles 

 Cette méthode, développée par Forgy (1965), consiste à construire une partition en k 

classes en sélectionnant k individus comme centres des classes tirées au hasard de l’ensemble 

d’individus. Après cette sélection, on affecte chaque individu au centre le plus proche en 

créant k classes. Les centres des classes seront remplacés par les centres de gravités. Ainsi, 

des nouvelles classes seront créées par ce principe. Son algorithme s’écrit comme suit : 

Données : k le nombre maximum de classes désiré. 

Début 

1) Choisir k individus au hasard (comme centres des classes 

initiales) 

2) Affecter chaque individu au centre le plus proche. Ce qui donne 

une partition en k classes {C1,…,Ck}.   

3) On calcule le centre de gravité de chacune des k classes. Ce qui 

donne k nouveaux centres de classes. 

4) Répéter l’étape 2) et  3) jusqu’à deux itérations successives 

qui donnent la même partition. 

5) Editer la partition obtenue. 

Fin 

 

 La classification par k-means 

La méthode des centres mobiles a connu des améliorations pour concevoir la méthode 

des k-moyennes (k-means) par Mac‐Queen (1967) appelée aussi algorithme des nuées 

dynamiques (Hartigan & Wong, 1979). Avec l’approche k-means, les centres sont recalculés 

après chaque affectation d’un individu dans une classe, plutôt que d’attendre l’affectation de 

tous les individus avant de mettre à jour les centres. Cette approche conduit généralement à de 

meilleurs résultats que la méthode des centres mobiles et la convergence est également plus 

rapide. La méthode des k-moyennes construit k classes à partir de N individus, tout en 

minimisant la distance intraclasse rad int  et en maximisant la distance interclasse erdint  : 
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où x est un individu non classifié; N : le nombre des éléments (pixels) et ci : le centre de 

gravité ou la moyenne du ième groupe calculé comme suit:    )141(
1

1

−= ∑
=

iN

q

q

i

i x
N

c  

avec Ni le nombre d’instances (pixels) appartenant au ième centroïde. 
 

 La classification par ISODATA 

C’est une version améliorée de l’algorithme K-means, cet algorithme, nommé “Iterative 

Self-Organizing Data Analysis Technics” : ISODATA (Ball & Hall, 1965), autorise, au cours 

des itérations, la fusion entre des nuages proches, la division d’un nuage à variance élevée et 

la suppression de nuage de petite taille. Le nombre de classes peut être modifié au cours de la 

classification, et sa valeur optimale est obtenue à l’aide d’heuristiques. 

L’utilisateur doit spécifier donc les paramètres suivants : 

-  Le nombre minimum de membres dans un segment nmin. Si un segment contient moins 

de membres que le minimum spécifié, il est supprimé et ses membres sont affectés à un 

autre segment (le plus proche). 

-  L’écart type maximum σmax . Lorsque l’écart type d’un segment dépasse le maximum 

spécifié, et que le nombre de membres dans le segment est deux fois supérieur au 

minimum de membres spécifiés dans une classe, le segment est éclaté en deux segments. 

-  La distance minimum entre les segments dmin. Des segments ayant une distance pondérée 

inférieure à cette valeur sont fusionnés. 

Après l’initialisation, le nouveau vecteur moyen de chaque segment est calculé sur la 

base des valeurs spectrales actuelles des pixels affectés à chaque segment. Ceci implique 

l’analyse des paramètres suivants : nmin, σmax et dmin. Ensuite, le processus complet est réitéré 

avec chaque pixel candidat, une fois de plus comparé aux nouveaux vecteurs moyens de 

segments et affecté au segment le plus proche. Ce processus itératif continue jusqu’à ce que 

l’on ait un petit changement dans l’affectation des classes entre les itérations, ou que le 

nombre maximum d’itérations soit atteint (figure 1.19). 
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Figure 1.19 : L’initialisation et la variation du centre de gravité des classes au cours des 
itérations de l’ISODATA. 

 

 La classification par c-moyennes floues (FCM: Fuzzy C-Means) 

Ces deux algorithmes (k-moyennes et ISODATA) sont à la base des premiers travaux 

de Dunn (1973) et de Bezdek a (1974). Ils représentent le point de départ d’une multitude de 

travaux ne cessant, jusqu’aujourd’hui, de s’enrichir et de se diversifier. L’algorithme des c-

moyennes floues (FCM) est, donc, un descendant de la méthode des k-moyennes, ou centres 

mobiles. C’est une méthode de classification itérative qui permet de classifier les individus 

selon C classes. Elle calcule à chaque fois les centres des classes et génère la matrice 

d’appartenance U des individus à ces classes. 

Soient Vj le centroïde ou prototype de la classe j, U la matrice des coefficients µij et Xc 

celle des coordonnées des centres. Etant donnés le nombre de classe C, le nombre d’individus 
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n et l’exposant flou m (m > 1), l’objectif de la méthode est de trouver U et Xc qui minimisent 

la fonction objective donnée par la relation :  

        ∑∑
= =

=
n

i

ij

C

j
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1
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avec Dij est une métrique choisie au sens d’une norme. Généralement, il s’agit de la norme 

euclidienne. Ainsi, Dij = ||Xi  - Vj||² est la distance entre le vecteur Xi et le prototype Vj. 

Soit xi = (x1, x2, …) les vecteurs représentant les individus à classer. La technique de 

classification par FCM repose sur l’algorithme suivant : 

Données : m le coefficient flou, C le nombre de classes et ε le critère 

d’arrêt 

Début 

1) Initialiser le vecteur V par C centres aléatoirement choisis. 

2) Calculer la matrice U de taille (C x n) par les équations : 

μ = (D /D ) 	 					 )161( − 	 
           Djk est la distance entre l’individu k et le centre Vj 

3) le nouveau centre de chaque classe à l’aide de l’équation : 

V = (μ ) 	x 	 / (μ ) 	 		 )171( −  

4) Mettre à jour la matrice U et incrémenter le compteur t.  

5) Calculer la distance entre les nouveaux et les anciens centres : 

h = 	‖V −	V ‖				 )181( − 				 
6) Répéter les étapes de 3 à 6 tant que  h > ε. 

Fin 

 
L’exposant flou m est un réel > 1 qui influence sur la classification. Plus m tend vers 1, 

plus la classification devient dure et uij se rapproche de 0 ou de 1. Inversement quand m 

devient trop grand, il y a moins de tolérance au bruit, et la distribution des degrés 

d’appartenance tend à se concentrer autour de 1/C. 

Pour l’algorithme des c-moyennes floues, la décision d’appartenance d’un pixel à une 

classe n’est prise qu’à la fin de la convergence, contrairement aux k-moyennes qui affectent 

un pixel à une classe à chaque itération. 
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1.4 Bilan bibliographique 
A l’issue de cette synthèse bibliographique, nous constatons qu’il existe plusieurs 

techniques de classification réparties en deux grandes familles. La première est la 

classification supervisée qui nécessite un apprentissage préalable. Ce dernier joue un rôle très 

important sur la qualité des résultats, car un praticien doit avoir une bonne connaissance 

préalable sur les objets pour en réaliser une classification adéquate. Au contraire, la deuxième 

famille est la classification non supervisée qui s’appuie sur des caractéristiques et des critères 

propres aux objets à classifier. Ces critères sont issus des théories des groupes et du calcul des 

probabilités d’appartenance de chaque objet à une classe. Néanmoins, cette classification 

aussi bien hiérarchique ou par partitionnement, reste semi-automatique. En effet, l’utilisateur 

doit procéder par l’approche dite Trial and Error qui consiste à initier la classification par un 

nombre donné de classes et l’ajuster en triant les résultats obtenus. Cette démarche est longue 

et fastidieuse et n’aboutit pas forcement à de bons résultats que dans les cas rares où l’on 

possède une bonne connaissance sur le contenu des données. Ces inconvénients ont poussé les 

recherches à trouver des solutions selon deux axes : 

- La mise en place des techniques hybrides qui associent la classification supervisée à une 

autre non supervisée (Jiang et al., 2013; Fujino et al., 2005; Pradhan et al., 2010). Cette 

alternative donne des résultats satisfaisants, mais l’analyse des résultats reste la partie la 

plus lourde, car la technique reste et demeure semi-supervisée. L’intervention du 

praticien est nécessaire et l’analyse prend des délais prohibitifs. 

- L’utilisation d’algorithmes qui analysent les groupes pour parvenir à des fonctions qui 

définissent la performance de la classification (Wang & Zhang, 2007). On l’appelle 

l’étude de la validité d’une répartition. La difficulté provient du fait qu’il n’existe aucun 

critère universel pour déterminer si un algorithme donné est bien adapté à tout ensemble 

quelconque de données. 

En se basant sur ces deux alternatives, nous avons eu l’idée de combiner la 

classification supervisée utilisant le PNN avec la classification hiérarchique non supervisée. 

Le rôle de cette dernière est de procéder à l’apprentissage du PNN. Pour obtenir les meilleurs 

résultats possibles, nous proposons également une fonction qui analyse la partition des classes 

(Iounousse et al., 2015). 
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La classification et l’analyse   

 des images en télédétection 

 

 

 

 

 

  



 
28 

2.1. Introduction 

La classification est l’une des tâches les plus utilisées dans notre comportement humain. 

Elle vise à identifier des groupes d’objets similaires dans le sens d’un critère d’homogénéité 

et donc, permet de découvrir la distribution des modèles et des corrélations intéressantes dans 

un grand ensemble de données. Son application a un rôle important pour résoudre de 

nombreux problèmes tels que la reconnaissance de formes et des régularités dans les données 

(Pattern recognition) (Zheng & He, 2005), le traitement d’images, la segmentation de la 

couleur (Mohan & Kannan, 2010), l’exploration de données (Data Mining) (Phyu, 2009). Elle 

est appliquée aussi dans plusieurs domaines tels que la médecine (El Harchaoui et al., 2013; 

Wang et al., 2013), la biologie (Arribas et al., 2011; Raghuraj & Lakshminarayanan, 2008), le 

marketing (Kaefer et al., 2005), l’énergie (Huang et al., 2012), la télédétection en particulier 

l’occupation du sol (Idrissi et al., 2004; Geerken et al., 2005; Ait Kerroum et al., 2010; Julien 

et al., 2011;; Halder et al., 2011; El Merabet et al., 2014), …etc.  

On s’intéresse dans ce travail à classifier un type de données fréquemment utilisé qui est 

l’image. Une donnée image peut être une simple matrice représentant un signal 

bidimensionnel limité (par exemple une image en gris). Elle peut être aussi plus complexe et 

multidimensionnelle représentant une pile de scènes dans un espace donné (par exemple une 

séquence temporelle d’images de télédétection). 

L’objectif de ce chapitre est de donner l’ensemble d’outils permettant de caractériser 

qualitativement et quantitativement l’imagerie en télédétection. Une attention particulière est 

attribuée à la présentation des différents descripteurs qui permettent l’extraction de 

l’information de l’image. 

2.2. Définition de la télédétection  

La télédétection désigne l’ensemble des techniques qui permettent d’obtenir des 

informations sur des objets ou des phénomènes, en analysant des données collectées par 

l’intermédiaire d’instruments de mesure (un satellite par exemple), n'étant pas en contact 

direct avec ces objets. 

De nombreux domaines utilisent la télédétection : la cartographie, la géologie, 

l’océanographie, l’agriculture, la sylviculture (foresterie), l’environnement, l’écologie, la 

météorologie…etc. Nous présentons dans la section suivante un exemple d’application de la 

classification par l’intermédiaire de la télédétection optique dans le but de déterminer 

l’occupation du sol et la cartographie des régions agricoles. 
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2.3. L’application de l’imagerie en télédétection 

De nos jours la compréhension de notre environnement est une préoccupation de nos 

sociétés. Réchauffement climatique, déforestation intensive, pollution des sols, ressources et 

usages des eaux… sont quelques exemples concrets des questions actuelles. Dans ce contexte 

général, l’étude de la végétation tient une place primordiale. L’étude du fonctionnement de la 

végétation a généralement recours à des modèles numériques en analysant les images de 

télédétection. Or, c’est la classification de ces images qui permet l’analyse des indices de 

végétation tout en se basant sur des techniques d’extraction et des algorithmes de 

classification de l’information. On s’accorde à considérer que la classification des données 

images en télédétection a apporté une véritable révolution pour la connaissance et le suivi de 

la surface du sol. Au cours de la dernière décennie, le besoin en cartes fiables et actualisées a 

exponentiellement grandi. Le flux des images de télédétection a crû et les systèmes 

d’information géographique (SIG) ont extrêmement évolué. Ainsi, il devient nécessaire de 

développer des outils automatiques performants qui analysent toutes ces données, et 

particulièrement les images. Avant, la cartographie ou l’interprétation des images de 

télédétection est effectuée par identification des thèmes d’intérêt, la détermination de leur 

contour et ainsi la reproduction des résultats sur une carte sous forme d’unités spatiales 

ponctuelles, linéaires ou zonales. Ce processus était lent, fastidieux et coûteux et ne répondait 

pas à la demande. Un besoin urgent d’automatiser cette opération sollicitant des techniques de 

compréhension d’images par ordinateur s’est avéré indispensable pour optimiser le temps et 

améliorer d’une façon très sensible la précision du document cartographique final. D’où 

l’utilisation de techniques purement numériques développées pour répondre aux différents 

problèmes d’interprétation et d’extraction de l’information à partir des images satellitaires et 

aériennes, notamment dans les cas particuliers de l’occupation du sol et de la détection et 

l’extraction de profils de végétation.  

2.3.1. L’intérêt de la télédétection dans l’agriculture 

L’agriculture joue un rôle primordial dans l’économie des pays développés et en voie de 

développement comme le Maroc. Tout producteur agricole a besoin d’information pour gérer 

efficacement ses récoltes. Il doit disposer des outils d’information qui lui permettent de 

planifier ses opérations et de faire face aux multiples aléas pouvant menacer sa production et 

affecter les conditions de sa terre et ainsi le potentiel de sa récolte et. Parmi les applications 

qui utilisent les images de télédétection (images satellitaires et aériennes) dans le secteur 

d’agriculture mentionnons : 
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- La classification des types de cultures. 

- L’évaluation de l’état  des cultures. 

- L’estimation de la production agricole. 

- La cartographie des caractéristiques du sol. 

- La cartographie des pratiques de gestion du sol. 

- La surveillance des ressources en eau. 

- La surveillance de conformité aux lois et traités. 

La classification des images de télédétection offre une méthode sûre et efficace de 

cueillette d’information dans le but de cartographier le type des cultures et de calculer leur 

superficie. En plus d’offrir une vue synoptique, cette classification peut fournir de 

l’information sur la structure et la santé de la végétation. En effet, la réflectance spectrale d’un 

champ varie selon le stade phénologique (stade de croissance) de la végétation, le type de 

plantes et leur état de santé. Aussi, les micro-ondes sont sensibles à l’alignement, la structure 

et la quantité d’eau présente dans les plantes et dans le sol, et peuvent fournir de l’information 

complémentaire aux données optiques. L’intégration de ces deux types de données augmente 

l’information disponible pour distinguer la signature spectrale de chaque classe et permet 

donc une classification plus juste. Ce qui donne naissance à plusieurs formules que les 

spécialistes appellent des indices de végétation (Bannari et al., 1995) (voir la section  2.4.1). 

Ces derniers servent à faciliter l’identification de la végétation en utilisant les mesures 

radiométriques prises à partir des images de télédétection. 

Les résultats de l’interprétation des données de télédétection peuvent être intégrés dans 

un SIG ou un système de gestion des cultures. Ils peuvent aussi être combinés à des données 

auxiliaires pour fournir de l’information sur les droits de propriété, les pratiques de gestion, 

etc. 

2.3.2. L’acquisition des images de télédétection 

De nombreux moyens d’acquisition (optiques, lasers, radars, sismographes, gravimètres, 

etc.) peuvent être utilisés. Les méthodes d’acquisitions dites optiques utilisent la mesure des 

rayonnements émis ou réfléchis par les objets étudiés dans un certain domaine de fréquences 

(infrarouge, visible, etc.). Ceci est rendu possible par le fait que les objets étudiés (végétation, 

habitations, surfaces d’eau ou masses d’air) émettent et/ou réfléchissent des rayonnements à 

différentes longueurs d’onde et intensités selon leur état. Certains instruments de 

télédétection, comme les sonars, utilisent des ondes sonores de façon similaire, tandis que 

d’autres mesurent des variations dans des champs magnétiques ou gravitaires. 
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On se focalise dans cette thèse uniquement sur la télédétection optique où la donnée 

captée par le système de détection est une réponse radiométrique (réflectance) des surfaces. 

Ces données capturées à partir de plateformes aériennes (ballons, drônes avions) ou de 

satellites, se présentent sous la forme d’une matrice de pixels formant une image pouvant être 

de natures différentes en fonction, principalement, de la résolution spectrale, de la résolution 

spatiale et de la résolution temporelle des capteurs. La (figure 2.1) schématise ce processus. 

 
Figure 2.1 : Schématisation du processus de télédétection passive. 

 
 La résolution spectrale 

C’est-à-dire la largeur de l’intervalle de chaque bande spectrale, varie de 0,2 µm à 10 

µm suivant les capteurs. Le nombre de bandes peut aller de trois ou quatre (SPOT, Quickbird) 

jusqu’à une centaine (DAIS) ce qui correspond à la Très Haute Résolution spectrale. On 

distingue généralement quatre régions spectrales : 

– le visible (VIS) : 0,4 µm à 0,7 µm; 

– le proche infrarouge (NEAR-IR) : 0,7 µm à 1,3 µm; 

– le moyen infrarouge (MID-IR) : 1,3 µm à 3 µm; 

– l’infrarouge lointain (FAR-IR) : 3 µm à 15 µm. 

Ces informations captées sont bien évidemment liées à la nature du paysage observé. La 

(figure 2.2) montre quatre exemples de spectres de réflectance très contrastés. 

 La résolution spatiale 

Elle présente la distance qu’occupe un coté d’un pixel carré. Elle varie de plusieurs 

dizaines de mètres (Landsat-1 (1972) : 80 m, Landsat-4 (1982) : 30 m, SPOT 3 (1993) : 20 m 

en mode multispectral, 10 m en panchromatique) à une résolution proche du mètre 



 
32 

(QuickBird (2001) : 2,8 m en couleur, 0,7 m en panchromatique). On distingue généralement, 

dans le domaine civil, quatre catégories de résolution : 

–  la basse résolution (> 100 m), 

–  la moyenne résolution MR (80 m), 

–  la haute résolution HR (10 à 30 m), 

–  la très haute résolution spatiale THR (inférieure à 5 m). 

  

Figure 2.2 : Spectres typiques de réflectances de la neige, de l’eau, du sol et de la végétation. 
 

 La résolution temporelle 

Les observations issues de la télédétection spatiale sont également caractérisées par leur 

résolution temporelle ou encore la répétitivité des observations, notion qu’il est plus difficile 

d’appréhender, car plusieurs composantes interviennent dans sa définition. La résolution 

temporelle dépend du cycle orbital d’un capteur satelittaire. Ce cycle définit la période de 

revisite, à savoir le temps que met un capteur pour observer un même point de la surface de la 

terre dans les mêmes conditions de visée. Pour les satellites polaires sur orbite 

héliosynchrone, ce cycle est généralement d’une durée de 15 jours à un mois; il est par 

exemple de 16 jours pour Landsat et de 26 jours pour SPOT. 

L’identification et la cartographie des récoltes s’effectuent par l’utilisation des images 

multitemporelles en tenant compte les changements dans la réflectance des plantes durant leur 

croissance. La résolution temporelle est un paramètre qui y joue un rôle important. 
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2.4. L’information dans les images de télédétection 

Après la phase d’acquisition des images de télédétection à partir des capteurs vient la 

phase de l’analyse et de l’interprétation visuelle et/ou numérique de l’image traitée qui est 

nécessaire pour extraire l’information que l’on désire obtenir sur la cible. Pour ce faire, il est 

essentiel d’exploiter des éléments qui caractérisent et discriminent au mieux les différentes 

classes, car le succès des opérations ultérieures dépend de cette information de bas niveau  

extraite de l’image. On les appelle des descripteurs, attributs, caractéristiques ou bien 

primitives et peuvent être classés en trois catégories : spectrales, texturales et géométriques. 

Le choix de ces descripteurs dépend de la résolution spatiale et spectrale des images. 

2.4.1. Les descripteurs spectraux 

 Les compositions colorées 

Dans les systèmes de télédétection, nous avons vu qu’il est possible de détecter et 

d’enregistrer des parties du spectre électromagnétique qui ne sont pas décelables à l’œil nu, 

comme l’infrarouge par exemple. Pour pouvoir visualiser cette information, on associe aux 

bandes spectrales du système d’observation des couleurs d’affichage (rouge-vert-bleu), qui ne 

leur correspondent pas nécessairement. Ainsi, on crée des compositions colorées. 

Les compositions colorées permettent de produire des images en couleurs en tenant 

compte de la signature spectrale des objets. Elles sont fréquemment utilisées pour faire 

ressortir les différents types de surface sur les images multispectrales ou mettre en évidence 

certains phénomènes environnementaux, comme les feux de forêts, les vents de sable, les 

glaces de mer, …etc. Selon les applications, on peut être amené à effectuer différentes 

compositions colorées: 

- Soit des compositions que l’on appelle « vraies couleurs » si l’on veut rendre les images 

réalistes. C’est ce que nous observerions si nos yeux étaient à la place du capteur 

satellitaire.  

- Soit des compositions « fausses couleurs » (figure 2.3(a)), qui ne représentent pas les 

couleurs réelles, mais qui ont pour but de mettre en avant certains objets dans une image, 

à l’instar des images infrarouges fausses couleurs très utilisées pour l’étude de la 

végétation. 
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 Les indices de végétation 

Les indices de végétation sont des formules empiriques conçues pour fournir des 

mesures quantitatives qui sont souvent en rapport avec la biomasse et l’état de la végétation. Il 

en existe plusieurs, séparables en 3 catégories : les indices intrinsèques (NDVI : Normalized 

Difference Vegetation Index), les indices liés aux variations du sol (PVI : Perpendicular 

Vegetation Index, WDVI: Weighted Difference Vegetation Index) et les indices liés aux 

propriétés de l’atmosphère tels que ARVI: Atmospherically Resistant Vegetation Index et 

GEMI: Global Environmental Monitoring Index (Rondeaux et al., 1996). Ces indices diffèrent 

par leurs capacités à bien estimer le LAI: Leaf Area Index, et par leur sensibilité à la brillance 

des sols ou aux effets de l’atmosphère (Bannari et al., 1997).  L’indice le plus communément 

utilisé est NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (Rouse et al., 1973; Rouse et al., 

1974): 

)12( −
+

−
=

REDNIR

REDNIR
NDVI  

où NIR est la réflexion mesurée dans le canal proche infrarouge (near infrared) et RED est 

celle mesurée dans le canal rouge.  

La valeur de NDVI peut être :  

- Négative pour les surfaces dont la réflexion est plus élevée dans le visible que dans le 

proche infrarouge comme les nuages, l’eau et la neige. 

- Proche de zéro pour la roche et le sol nu qui ont des réflexions similaires dans ces 

deux bandes. 

- Positive entre 0.15 et 0.9 pour la végétation. Plus elle est élevée, plus la densité de 

verdure est importante.  

En effet, la réponse spectrale d’un couvert végétal dense est forte dans les longueurs 

d’onde proche infrarouge et faible dans les longueurs d’onde rouges (la chlorophylle absorbe 

le rayonnement incident de la partie visible du spectre électromagnétique), alors que la 

réponse spectrale d’un couvert clairsemé est inverse.  

La différence normalisée permet de rendre compte de ces deux phénomènes sur une 

même image qu’on appelle l’image NDVI (figure 2.3(b)).  
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Ce néocanal résultant présente un gradient croissant d’activité végétale allant du noir 

signifiant l’absence de couverture, au blanc qui rend compte d’une activité chlorophyllienne 

très élevée. 

 
(a)                                                                  (b) 

Figure 2.3: (a) Exemple d’une image SPOT à  20m de résolution en fausses couleurs TM 432. 
(b) l’image NDVI correspondante. 

 
 Les modèles colorimétriques 

A l’instar d’effectuer des compositions colorées, on peut être amené à réaliser des 

transformations permettant d’utiliser autres représentations de la couleur. Différents modèles 

colorimétriques permettent de quantifier et de mesurer précisément les couleurs. Ils utilisent 

tous des valeurs numériques pour décrire et classer les couleurs. Le point commun à tous ces 

modèles est qu’ils sont tridimensionnels, ils utilisent trois coordonnées pour représenter la 

couleur. On constate trois grandes familles : 

- Les modèles dépendant d’un système matériel. 

- Les modèles perceptuels. 

- Les modèles de référence de la commission internationale d’éclairage (CIE). 

 
a) Les modèles dépendant d’un système matériel : Le codage RVB 

Le codage RVB a été développé en 1931 par la Commission Internationale de 

l’Eclairage (CIE). C’est le modèle idéal pour expliquer la synthèse additive des couleurs 

puisqu’il consiste à représenter l’espace des couleurs à partir des trois couleurs primaires : 

- Le rouge (longueur d’onde 700 nm), 

- Le vert (longueur d’onde 546,1 nm), 

- Le bleu (longueur d’onde 425,8 nm). 



 
36 

Le modèle colorimétrique RVB est le système le plus courant et le plus utilisé, car il 

dérive de la technologie employée dans l’industrie du numérique. Moniteurs à tube 

cathodique ou à cristaux liquides, appareils photos numériques, scanners, utilisent tous un 

système RVB basé sur le principe additif des trois couleurs primaires (rouge, vert et bleu). En 

codant chacune des composantes colorées sur un octet, on obtient 256 valeurs pour chaque 

couleur. Il est donc possible en théorie d’obtenir 2563, soit 16777216 couleurs différentes, 

c’est-à-dire beaucoup plus que l’œil humain n’est capable d’en discerner (environ 350000). 

Cette valeur reste cependant théorique, car les écrans ne permettent pas d’afficher un tel 

nombre de couleurs. 

Le modèle RVB est généralement représenté par un cube dont les axes, de longueur 

unitaire, portent les trois couleurs primaires. Le noir est localisé à l’origine (point de 

coordonnées (0,0,0), le blanc à l’opposé, au point de coordonnées (1,1,1). La diagonale qui 

relie le noir au blanc correspond aux niveaux de gris, ce que l’on appelle l’axe achromatique.  

Les couleurs complémentaires, le cyan, le magenta et le jaune sont portées par les trois autres 

axes - qui ont pour origine le blanc (figure 2.4). 

 
Figure 2.4 : Représentation du modèle RVB. 
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Toutes les couleurs peuvent ainsi être exprimées par la somme des vecteurs des trois 

composantes RVB, selon la formule : ,BcVbRaC
rrrr

++=  où a, b, c sont les composantes du 

vecteur couleur C
r

 dans la base RVB. Les valeurs de a, b et c sont comprises entre 0 et 1. Par 

exemple, le jaune est obtenu par le mélange du rouge et du vert : J
r

 =  R
r

 + V
r

. 

 
b) Les modèles perceptuels : Le modèle TSL (Teinte Saturation Luminosité) 

Si le modèle RVB se révèle bien adapté à la représentation de la couleur en 

informatique, il est en revanche assez éloigné de la perception que nous avons des couleurs. 

En effet, nos yeux ne perçoivent pas les couleurs comme une somme de rouge, de vert et de 

bleu, mais plutôt comme une sensation de luminosité correspondant à l’intensité de la lumière. 

On définit des objets plus ou moins clairs ou plus ou moins foncés. A cette notion de 

luminance, il faut également rajouter une information de coloration, ce qu’on appelle la 

chrominance, définit à la fois par la teinte (la couleur) et la saturation (pureté de la teinte). 

Le modèle TSL est un modèle colorimétrique perceptuel, car il se rapproche fortement 

de la perception physiologique de la couleur par l’œil humain. Dans ce système, les couleurs 

sont toujours caractérisées par trois dimensions, mais qui ont une signification tout autre que 

dans le modèle RVB, puisqu’elles représentent ici la teinte, la saturation et la luminosité. On 

représente généralement le modèle TSL à l’aide de deux cônes inversés placés l’un au-dessus 

de l’autre (figure 2.5(a)). On entend parfois parler de modèle TSV pour Teinte, Saturation et 

Valeur. Ce modèle colorimétrique, très proche du modèle TSL, se distingue par l’axe des 

luminosités dont la valeur 100% (blanc) se situe dans le même plan que celui des couleurs 

saturées. On obtient ainsi une représentation graphique en ‘simple cône’, plutôt que la 

représentation en ‘double cône inversé’ précédente. Le modèle TSV (figure 2.5(b)) est très 

utilisé dans l’édition graphique; il peut toutefois porter à confusion, car il est possible 

d’obtenir du blanc, soit par désaturation des couleurs pures, soit en augmentant la luminosité. 
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Figure 2.5 : (a) Double cône inversé du modèle TSL et (b) représentation en simple cône du 

modèle colorimétrique TSV. 
 

c) Les modèles de référence de la CIE : CIE XYZ 

Le modèle CIE XYZ (également appelé modèle CIE 1931) est le premier modèle 

colorimétrique créé par la CIE en 1931. Réalisé à partir d’une série d’expériences sur la 

perception des couleurs par l’œil humain, ce modèle est rarement utilisé, mais sert de 

référence pour définir d’autres modèles. Les trois composantes X, Y et Z du modèle 

représentent respectivement la teinte, la luminance (intensité lumineuse pondérée par la 

sensibilité spectrale de l’œil) et la saturation. Ces trois valeurs, dites valeurs tristimulus, qui 

sont en fonction de la réflectance de l’objet éclairé par un illuminant et la sensibilité spectrale 

de l’œil humain, peuvent être calculés par une transformation à partir du modèle RVB le plus 

connu comme suit : 

 

 

 
 L’histogramme 

Un histogramme de couleurs (ou distribution de couleurs) est obtenu en comptant le 

nombre de pixels pour chaque couleur dans l’image. Il a été introduit en tant que descripteur 

par (Swain & Ballard, 1991). Etant donnée une image I, de taille M x N pixels, caractérisée 

pour chaque pixel (i,j) par une couleur c appartenant à l’espace de couleurs C (c’est-à-dire c = 
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I(i,j) ), alors l’histogramme h est un vecteur à n composantes : (hc1,hc2,…,hcn) pour lequel hcj 

représente le nombre de pixels de couleur cj dans l’image I.  

On a :        
)22(

1

−×=∑
=

n

i

ci NMh  

Ainsi, un histogramme contient, pour chaque couleur de l’espace, le nombre de pixels 

de l’image qui sont de cette couleur. En divisant par la surface de l’image (M×N), on obtient 

la probabilité de chaque couleur d’être associée à un pixel donné. Cette normalisation permet 

d’avoir une invariance par changement d’échelle.  

Une image multispectrale peut donner lieu à plusieurs types d’histogrammes. En effet, 

un histogramme monodimensionnel peut être calculé pour chaque canal de l’image, comme si 

le contenu de chacun d’eux était une image en niveaux de gris : cela constitue souvent une 

première analyse intéressante. Mais, on peut également étudier les histogrammes 

multidimensionnels de l’image (en général bi- ou tridimensionnels). 

A partir de deux canaux particulièrement significatifs de l’image, la construction d’un 

histogramme bidimensionnel (figure 2.6) s’avère instructive. L’histogramme est alors 

constitué de deux axes perpendiculaires représentant chacun des canaux, et l’effectif, dans 

l’image, de chaque couple de valeurs radiométriques, est représenté par une couleur. 

 

Figure 2.6 : Exemple de diagramme bidimensionnel. 

 
Au-delà de deux à trois dimensions, les histogrammes deviennent trop compliqués à 

visualiser et à interpréter et perdent donc leur intérêt. 
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La distribution des radiométries dans une image est rarement plate ou gaussienne : les 

histogrammes unidimensionnels peuvent être par exemple bi- ou tri- modaux et totalement 

dissymétriques, il arrive même que des populations bien distinctes ressortent directement sur 

l’histogramme (figure 2.7). 

L’analyse des histogrammes bidimensionnels peut nous apprendre énormément de 

choses : si les points d’effectifs importants sont plutôt alignés, on peut en déduire une 

corrélation entre les canaux étudiés, c’est-à-dire une redondance de l’information (par 

exemple, deux canaux dans le domaine du visible). En général, plus un histogramme 

bidimensionnel est étalé dans l’ensemble des directions, plus il est intéressant du fait de la 

diversité de ses valeurs. 

Si on veut travailler l’information produite par l’étude de deux canaux très corrélés, il 

suffit d’étudier l’histogramme ayant sur un axe la somme des valeurs des pixels dans les deux 

canaux, et sur un autre leur différence. Cela se révèle souvent pertinent (les différences 

sautent plus facilement aux yeux, l’histogramme est bien plus étalé), mais malheureusement il 

est ensuite assez dur d’interpréter thématiquement les objets concernés à partir des comptes 

numériques. 

 

 

Figure 2.7 : Exemple d’analyse d’un histogramme unidimensionnel. 
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De même que, sur l’histogramme d’un seul canal, différents modes (= ils correspondent 

aux « bosses » de l’histogramme) sont souvent identifiables, des noyaux ou centroïdes, 

représentatifs des divers types d’objets présents sur l’image, ressortent en général sur les 

histogrammes multidimensionnels. 

2.4.2. Les descripteurs texturaux 

La texture est le second attribut visuel largement utilisé dans la recherche d’images par 

le contenu. Elle permet de combler un vide que la couleur est incapable de faire, notamment 

lorsque les distributions de couleurs sont très proches. Selon (Forsyth & Ponce, 2003), la 

texture est un phénomène très courant dans les images, facile à reconnaître, mais difficile à 

définir. Il en existe d’ailleurs plusieurs définitions différentes dans la littérature, entre autres, 

plusieurs occurrences d’un élément de base de l’image (souvent appelé texton), organisées 

d’une manière particulière, ou encore une structure périodique détectable avec des outils 

d’analyse fréquentielle tels que la transformée de Fourier ou la transformée en ondelettes. 

Dans ses travaux de thèse, Coggins (1982) fournit un récapitulatif des différentes définitions 

de la texture dans le domaine de la vision par ordinateur. 

La texture peut être utilisée pour faire la différence entre deux objets de même 

radiométrie. Et parce que la texture est liée aux propriétés physiques des objets, il est possible 

d’identifier, au moins en partie, le contenu d’une région grace à sa texture. En effet, la texture 

est caractérisée par des variations dans une image, généralement causées par une variation 

physique fondamentale dans la scène (comme par exemple, les vagues dans l’eau). La 

modélisation de cette variation physique étant très difficile, la texture est souvent caractérisée 

par les variations bidimensionnelles des intensités de l’image. La (figure 2.8) montre des 

exemples de textures dans les images satellitaires. 

               
(a)                                         (b)                                             (c)                                               (d)       

Figure 2.8 : Exemples d’images texturées, extraites de scènes SPOT5:  
(a) forêt, (b) ville, (c) mer et (d) champs. 
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Dans la littérature, il existe plusieurs comparaisons expérimentales des algorithmes 

d’extraction de textures (Singh & Singh, 2002; Grigorescu et al., 2000). En exploitant les 

propriétés des textures, (Tuceryan & Jain, 1998) proposent une taxonomie des méthodes 

d’extraction de textures, et les classifient en géométriques, structurales, statistiques, basées sur 

les modèles et basées sur le traitement du signal. Par la suite, Randen & Husoy (1999) 

concluent que la plupart des travaux utilisent les trois dernières techniques. 

La texture implique la distribution spatiale des niveaux de gris. L’utilisation des 

caractéristiques statistiques est par conséquent l’une des premières méthodes proposées dans 

la littérature. Parmi elles, on trouve les très populaires matrices de cooccurrence (Haralick et 

al., 1973), utilisées par exemple dans (Steinnocher et al., 2003) pour la dérivation d’un 

détecteur de zones urbaines, simple et efficace, et les caractéristiques d’autocorrélation. Par 

ailleurs, la fonction d’autocorrélation d’une image peut être utilisée pour évaluer la quantité 

de régularité ainsi que la finesse ou la grossièreté de la texture présente dans l’image. Plus 

simplement, les textures peuvent aussi être décrites par des histogrammes (Lowitz, 1983). 

Plusieurs méthodes d’analyse de texture reposent sur les techniques de traitement du 

signal. Dans ces approches, l’image texturée est soumise à une transformation linéaire, un 

filtre ou un banc de filtres. Les méthodes basées sur la transformée de Fourier permettent 

d’extraire l’orientation locale et la périodicité, mais ne sont pas localisées, contrairement aux 

approches basées sur les ondelettes (Mallat, 1989), filtres de Gabor (Dunn & Higgins, 1995; 

Dunn et al., 1994), et filtres miroirs en quadrature (Quadrature Mirrors Filters ou QMF) 

(Mallat, 2003), qui tiennent compte de la localisation dans le domaine spatial.  

Les méthodes d’analyse de texture, basées sur la construction d’un modèle de l’image, 

regroupent entre autres les champs de Markov (Markov Random Fields ou MRF) et la 

dimension fractale, très utilisés pour la classification des images de télédétection. Utilisés par 

Cross & Jain (1983), les champs de Markov sont capables de capturer l’information 

contextuelle locale (spatiale) dans une image. Ces modèles supposent que l’intensité de 

chaque pixel de l’image dépend uniquement de l’intensité des pixels de son voisinage. Les 

attributs issus de la modélisation de l’image par les champs de Gauss Markov (Gauss Markov 

Random Field ou GMRF) sont utilisés dans le système KIM (Datcu et al., 2003). La 

dimension fractale (Mandelbrot, 1983), quant à elle, est souvent utilisée pour mesurer la 

rugosité d’une surface : plus grande est la dimension fractale, plus rugueuse est la texture. 

Par ailleurs, certains travaux font une utilisation jointe de la couleur et de la texture. 

Greenhill et al (2003) par exemple, proposent de calculer des caracteristiques de texture, non 
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pas sur les données d’intensité brutes, mais sur un canal radiométrique transformé, comme le 

NDVI par exemple. Cependant, dans leur étude comparative des algorithmes de classification 

des images naturelles de textures en couleurs, Maenpaa & Pietikainen (2004) montrent que la 

couleur et la texture sont des phénomènes séparés qui doivent être traités séparément. 

2.4.3. Les descripteurs géométriques 
En ce qui concerne les régions issues d’une segmentation ou d’un processus de 

classification, outre la couleur et la texture, les attributs géométriques sont très souvent 

utilisés. La géométrie est une caractéristique visuelle importante : elle fait partie des 

caractéristiques de base, nécessaires pour la description du contenu d’une image. Zhang & Lu 

(2004) et Loncaric (1998) proposent une analyse étendue des techniques de description de la 

géométrie. En effet, les auteurs les classifient en descripteurs basés sur les contours et ceux 

basés sur les régions. L’analyse est détaillée, depuis les caractéristiques simples comme la 

surface, l’excentricité, la compacité, les moments, l’orientation, etc, jusqu’aux caractéristiques 

structurales complexes basées sur une grammaire. En outre, certains travaux utilisent des 

modèles de forme pour améliorer les tâches de segmentation (Fua & Hanson, 1987). Ces 

modèles sont définis en utilisant une grammaire de primitives de l’image (bords, pixels, ...) et 

de relations (lignes, coin, jonction T, parallèle, ...). Les travaux de Aksoy et al (2005) 

rejoignent ce type de modélisation. Dans (Jibrini, 2002) se trouve une approche plus récente 

de grammaires de forme pour la reconnaissance de bâtiments dans les images aériennes. Peura 

& Iivarinen (1997) ont examiné l’efficacité de quelques descripteurs géométriques simples 

(convexité, rapport des axes principaux, ...) et affirment qu’en général, il n’est pas nécessaire 

d’utiliser des descripteurs géométriques complexes et longs à calculer. Par ailleurs, Pesaresi & 

Benediktsson (2001) proposent d’utiliser des caractéristiques morphologiques (appelées 

Differential Morphological Profiles ou DMP) pour décrire des objets et structures d’une 

image à haute résolution. Ainsi, un objet ou une structure de l’image pourrait être une région 

de pixels avec les mêmes caractéristiques morphologiques. Il est commun d’utiliser les 

opérateurs morphologiques d’ouverture et de fermeture pour isoler les structures claires et 

sombres de l’image. Une combinaison de ces deux opérateurs peut donc aboutir à la définition 

des attributs morphologiques. Shyu et al (2007) utilisent une extension des DMPs, basée sur 

une approche multi-échelle, pour encoder l’information sur la présence d’objets à différentes 

échelles spatiales (taille de l’élément structurant). 
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2.5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons mis en avant l’intérêt d’utiliser les techniques de 

classification dans l’imagerie en télédétection. Nous avons vu en premier lieu que les images 

de télédetection se diffèrent selon leur contenu spatial, spectral et temporel. En deuxième lieu, 

nous avons présenté quelques opérations usuelles, des transformations et des analyses qu’on 

peut appliquer à une image de télédétection pour extraire l’information et faciliter sa 

classification. Nous avons ciblé en particulier les éléments qui nous permettent l’identification 

de la végétation pour construire des cartes d’occupation du sol des régions agricoles. 
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3.1. Introduction 

Dans ce chapitre, nous présentons notre méthodologie de classification qui est 

complètement automatique. Pour ce faire, on a besoin de trois techniques : la classification 

hiérarchique agglomérative pour le calcul des classes cibles, le réseau de neurones 

probabiliste (PNN) pour la classification suivant ces classes et une fonction pour optimiser le 

choix du nombre de classes dans un intervalle donné. Nous présentons en premier lieu ces 

techniques et nous décrivons le PNN en détail. En second lieu et pour décrire la méthodologie 

que nous allons poursuivre, nous donnons l’état de l’art sur l’automatisation de la 

classification basée sur les réseaux RBF, en général, et le PNN en particulier. Ensuite, nous 

présentons les différentes techniques qui étudie la répartition des classes. Enfin, nous 

détaillons la partie algorithmique de nos procédures développées sous MATLAB et décrire les 

fonctions MATLAB utilisées dans la programmation. Le chapitre comprendra 

l’organigramme général de la procédure de classification, des sous programmes et leurs codes 

algorithmiques. 

Pour valider notre méthodologie automatique, elle est appliquée et testée sur des 

données, des images synthétiques et des images RGB réelles. Les résultats sont comparés 

avec ceux produits par FCM automatique.   

3.2. Les techniques utilisées  

3.2.1. Le réseau de neurones probabiliste (PNN)  

 Comme on l’a vu au chapitre 1, les réseaux de neurones sont souvent utilisés dans la 

classification d’une façon supervisée puisque les classes sont citées en avance dans la phase 

d’apprentissage. Zhang (2000) a montré que la classification est le thème de recherche le plus 

fréquenté par les réseaux de neurones et que cette technique donne des résultats prometteurs. 

Les plus utilisés pour des problèmes de classification sont les réseaux à fonction radiale 

(Radial Basic Functions : RBF) qui ont pour architecture celle des (Multiple Layer 

Perceptron : MLP) et pour fonction d’activation une gaussienne. Le réseau de neurones 

probabiliste (Probabilistic Neural Network : PNN) en fait partie. Proposé par Specht en 1988, 

PNN est présenté comme étant une implémentation de la règle de décision de Bayes sous 

forme d’un réseau de neurones, basée sur des classifieurs par maximum de vraisemblance 

(Specht, 1988 et 1990). Son architecture est illustrée dans la (Figure 3.1). Un PNN typique se 

compose d’une couche d’entrée (Input Layer), une couche de motifs ou classes cibles (Hidden 

Layer : couche cachée) et une couche de sortie (Output Layer).  
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Figure 3.1 : Architecture de PNN. 
 
Contrairement à d’autres réseaux de neurones, le PNN ne nécessite pas un calcul dans la 

phase d’apprentissage (Pas de processus itératif entre ses couches), l’apprentissage se fait 

directement et instantanément. Similaire aux réseaux RBFNN, le PNN reçoit à ses neurones 

d’entrée (Input neurons) un vecteur d’entrée x = (x1,…,xD) qu’on veut classifier de dimension 

D. Ce vecteur est transmis aux neurones de la couche cachée (Hidden layer neurons). Ici, les 

nœuds cachés sont rassemblés en groupes, un groupe pour chacune des C classes. A chaque 

nœud caché dans le groupe de la kème classe (1 ≤ k ≤ C) correspond une fonction gaussienne 

comme fonction d’activation centrée sur le vecteur constituant cette kème classe. Ce qui fait 

apparaitre la notion de probabilité à ce type de réseaux de neurones. Cette fonction est dite 

fonction de densité de probabilité (PDF : Probability Density Function). Elle est définie pour 

une classe cible (kème classe) comme suit (Specht, 1988): 
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où, σ est le paramètre de lissage (variance standard), D la dimension du vecteur d’entrée x, et 

( )∑ −=−
i kk cxcx

2 la distance euclidienne entre x (le vecteur d’entrée) et ck (le vecteur 

cible) de la kème neurone (le vecteur cible). La fonction d’activation d’un PNN se caractérise 

par sa propagation σ2ln222 =sp (sp pour spread : élargissement) qui présente la largeur 

de la gaussienne à mi-hauteur (FWHM, full width at half maximum) et son pic qui est toujours 

à son centre (Figure 3.2). 

 
Figure 3.2 : Fonction gaussienne et son FWHM. 

Lors de la sommation dans la couche de sortie, il y a risque d’influence mutuelle entre 

les points éloignés suite aux chevauchements. Donc, la largeur de la fonction d’activation doit 

être choisie en tenant compte la distance interclasse entre les vecteurs cibles. Pour éviter tout 

problème de chevauchement et ainsi une mauvaise classification, ce paramètre (sp) est choisi 

généralement égal au demi du minimum des distances interclasses.  

La sommation pondérée des différentes fonctions de densité de probabilité autour des C 

classes produit un vecteur de probabilité de population s’écrivant sous la forme suivante :
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Ce vecteur décrit le degré de vraisemblance d’une entrée x avec chaque vecteur cible ck. 

 Finalement, une fonction de transfert compétitive donne la valeur 1 à la classe dont  la 

densité de probabilité est maximale et une valeur 0 aux autres classes. Une entrée inconnue x 

correspond à la kème classe si : pk (x) > pk’ (x) pour tout k’≠ k. Or, le neurone dans la dernière 

2 sp 
0.5 
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couche de décision détermine la classe d’appartenance du motif x conformément à la décision 

de la règle de Bayes sous l’hypothèse suivante:  

s(x) = argmax {pk (x)},      k = {1,2,…,C}        )33( −    

Dans la même optique, Wasserman (1993) voit qu’un PNN est fonctionnellement 

constitué de deux couches (Figure 3.1): 

• La 1ère couche « Radial Basis Layer » : Quand une entrée xi est présentée, cette couche 

calcule les distances entre les vecteurs cibles qui représentent les classes définies et la 

formation des vecteurs d’entrée (l’image dans notre cas) et produit un vecteur dont les 

éléments indiquent la proximité de chaque classe à une entrée de cette formation. Ce vecteur 

est multiplié élément par élément par un biais et ensuite appliqué par une fonction de transfert 

à base radiale. Un vecteur d’entrée proche d’un vecteur cible est représenté par un nombre 

proche de 1 en sortie. La sortie est donc un vecteur de probabilité qui marque le degré 

d’appartenance de chaque classe à une entrée. 

• La 2ème couche « Competitive Layer » : cette couche somme ces contributions pour 

chaque classe pour produire comme résultat un vecteur de probabilité normalisé. Enfin, une 

fonction de transfert en concurrence sur la sortie de la deuxième couche capte le maximum de 

ces probabilités, et produit un 1 pour la classe associée à ce maximum et un 0 pour les autres. 

 

3.2.2. La classification ascendante hiérarchique (CAH)  

Décrite dans le chapitre 1, nous utilisons la CAH pour l’apprentissage du PNN. La 

distance euclidienne et le critère de Ward (Ward, 1963). sont utilisés respectivement comme 

indice de dissimilarité et critère d’agrégation. La CAH calcule les classes d’une façon non 

supervisée. Elle produit une hiérarchie (dendrogramme) qui est facile à exploiter car elle 

permet de récupérer aisément les classes selon leur nombre. 

Nous utilisons la classification hiérarchique avec le critère Ward, car c’est le critère le 

plus utilisé. Il est aussi le plus performant comme le prouvent plusieurs études (Dillner et al., 

2005; Picard et al., 2010; Carteron et al., 2012; Hands & Everitt, 1987) surtout quand les 

proportions des groupes constituant les classes sont égales. L’avantage de cette classification 

par rapport aux autres techniques non supervisées c’est qu’elle construit une hiérarchie et 

qu’elle est réalisée une seule fois pour plusieurs nombres de classes. Tandis que pour d’autres 

techniques comme k-means et FCM, nous aurons besoin de refaire la classification pour 

chaque nombre de classe C. 
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3.2.3. La fonction ou l’indice de validité des clusters  

Lorsqu’on est confronté à un problème de classification non supervisée, on est amené à 

faire des suppositions sur le nombre de classes présentes dans l’ensemble des données. 

Cependant, on ne dispose pas toujours d’informations a priori sur la structure interne de ces 

données, ou encore, sur le nombre optimal de classes correspondant. Dans ce cas, l’utilisateur 

doit appliquer un algorithme de classification non supervisée avec les différentes valeurs de C 

qu’il estime plausibles (il est toujours possible de limiter le domaine des valeurs éventuelles 

que peut prendre ce paramètre), et de choisir la partition optimale correspondant à son 

problème. On est alors obligé de définir un critère, ou une fonction de validité, mesurant la 

performance de la classification pour choisir la partition optimale parmi toutes celles obtenues 

avec les différentes valeurs plausibles, et testées, du nombre de classes recherché. 

Bien que cette étape de validation puisse manifestement paraître cruciale, le problème 

de la validité des partitions obtenues par des méthodes de classification non supervisées n’a 

toutefois été qu’assez rarement abordé. La difficulté provient du fait qu’il n’existe aucun 

critère universel qui puisse décider de ce qu’un algorithme donné soit adapté à un ensemble 

de données quelconque, et c’est souvent sur la base de constatations empiriques qu’on se fait 

une idée sur la distribution réelle des données traitées. 

L’étude de la validité d’une répartition présente deux aspects : 

- d’une part, il s’agit d’étudier l’existence ou non d’une structure quelconque au sein des 

données, c’est-à-dire, voir si les données sont distribuées d’une façon aléatoire ou peuvent 

être regroupées dans des groupes bien définis,  

- il faudrait, d’autre part, étudier si les classes identifiées sont bien réelles, en ce sens 

qu’elles doivent être liées aux propriétés intrinsèques des données, et non pas être juste un 

artefact de calcul ou un pur produit de l’algorithme utilisé. 

 Quelques indices de validité  

Le problème de validation est spécialement très abordé dans la classification floue non 

supervisée, surtout la classification c-moyennes floues (FCM) et ses dérivées. Plusieurs études 

et recherches ont été déployées dans ce sens. Wang & Zhang (2007) ont décrit la majorité de 

ces études et ont présenté un panorama d’indices de validité des centroides flous résultant de 

la FCM. Or, le calcul de ces indices implique l’utilisation des valeurs d’appartenance de 

chaque élément (pixel) à une classe et ainsi l’utilisation de la matrice d’appartenance U = 



 
51 

)53(,...,1,1
1

−==∑
=

C

i

ij Nju

)63(
1 1

−=∑∑
= =

C

i

N

j

ij Nu

[uij]CxN  avec C le nombre de classes et N le nombre d’individus (pixels). Pour ce faire, il faut 

respecter quelques conditions afin de garantir la séparabilité et la compacité des groupes qui 

résultent de la classification. Ces conditions sont : 

- Les données doivent être classifiables et que les classes ne soient pas nulles :  
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-  La complémentarité des probabilités : 

 

 

- Les données présentent l’union des partitions : 

 

 

 
Une fonction de validité a pour but d’attribuer, à une partition donnée, un coefficient qui 

reflète la qualité de la classification obtenue à l’aide de l’algorithme utilisé. Dans le cas des 

FCM, par exemple, en évaluant cette fonction pour différents choix de valeurs de C et du 

degré flou m, on peut espérer identifier les valeurs optimales de ces deux paramètres qui 

correspondent à une partition reproduisant au mieux la structure des données traitées. Dans le 

cas général, une partition est d’autant meilleure que les éléments attribués à une classe donnée 

sont plus proches du centre de cette classe. Or, les degrés de similitude entre ces points et un 

centre quelconque sont mesurés par leurs degrés d’appartenance à la classe correspondant à ce 

centre. Si, pour un élément donné xj, l’un des C degrés d’appartenance, uij, est très largement 

supérieur aux (C - 1) autres degrés, alors ce point a toutes les chances d’être un bon 

représentant de la classe i correspondante. Si, au contraire, tous ses C degrés d’appartenance 

ont des valeurs voisines, alors la classe de ce point est indéterminée. 

Différentes approches ont été proposées pour résumer dans un seul coefficient, pour un 

point xj donné, et à partir de ses C degrés d’appartenance uij, la qualité de la classification 

pour ce point. Parmi ces coefficients, on peut citer : 
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Une mesure globale, possible, de la validité de la partition est le coefficient de partition 

(en anglais, partition coefficient, ou PC) qui n’est autre que la moyenne, sur tous les vecteurs 

xj, des quantités sj (Bezdek b, 1974) : 

 

 

Les valeurs de l’indice VPC pour chaque valeur de C sont dans l’intervalle [1/C , 1] et le 

nombre optimal de clusters (C*) est obtenu lorsque VPC atteint sa valeur maximale en faisant 

varier le nombre de classe C dans un intervalle donné. 

Une autre mesure globale, possible, est l’entropie moyenne de la partition (Bezdek, 

1975) :           )123()(log.
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L’indice VPE est une mesure scalaire de la quantité du flou dans une matrice U donnée. 

La plage de ses valeurs est dans l’intervalle [0 , loga C]. Le nombre optimal de clusters (C*) 

est obtenu lorsque VPE atteint sa valeur minimale en faisant varier le nombre de classe C dans 

un intervalle donné. 

Les deux indices VPC et VPE possèdent une évolution à tendance monotone suivant C. 

Une modification de l’indice VPC a été proposée par (Dave, 1996) pour réduire cette 

monotonie et a été définie comme suit : 

 

 

 

 

Les valeurs de l’indice VMPC pour chaque valeur de C sont dans l’intervalle [0,1] et le 

nombre optimal de clusters (C*)  est obtenu lorsque VMPC atteint sa valeur maximale en 

faisant varier le nombre de classe C dans un intervalle donné.  

C’est à partir de cet indice de validité qu’on va construire un nouvel indice pour notre 

approche automatique utilisant PNN. 
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3.3. Description de la méthodologie proposée 

Plusieurs études récentes (Wang et al., 2013; Huang et al., 2012; Gancheva et al., 2007; 

Timung & Mandal, 2013) utilisent PNN pour des problèmes de classification et montrent que 

cette méthode donne des résultats satisfaisants si les classes cibles initiales sont correctement 

définies. Dans cette optique, le fait de trouver les centres (classes) de la fonction à base 

radiale avec le nombre approprié est une étape importante pour réaliser une classification 

correcte. Ceci est prouvé par plusieurs raisons citées par Tsekouras & Tsimikas (2013) : 

Premièrement, l’activation de chaque nœud caché dépend exclusivement de la distance entre 

le centre et le vecteur d’entrée. Deuxièmement, dans la construction de neurone, la répartition 

des champs récepteurs des neurones de la couche compétitive est fortement liée à 

l’emplacement des centres respectifs. En troisième lieu, la structure cachée de données est 

révélée par ces centres (Fonction de densité de probabilités). Les centres affectent directement 

la sortie du réseau de neurones. Quatrièmement, l’estimation des largeurs des gaussiennes 

(fonctions d’activation) dépend directement de l’emplacement des centres. La performance de 

la classification dépend fortement de la sélection de valeurs appropriées de propagation. En 

effet, des petites valeurs de propagation donnent des fonctions de densité de probabilités très 

pointues alors que de trop grandes valeurs de propagation entrainent un lissage des détails. 

L’idée d’utiliser des algorithmes de clustering dans l’apprentissage des réseaux de neurone de 

type RBFNN a été proposée par plusieurs auteurs (Tsekouras & Tsimikas, 2013; González et 

al., 2002; Park et al., 2009; Pedrycz, 1998; Pedrycz et al., 2008; Park et al., 2011; Roh et al., 

2010) (Staiano et al., 2006; Uykan et al., 2000). Pedrycz (1998) a appliqué la classification 

floue conditionnelle (la méthode FCM modifiée) dans l’espace d’entrée. Cette méthode a 

intégré les données de sortie en utilisant les clusters pondérés calculés comme information de 

retour dans le mécanisme d’entrée. Uykan et al. (2000) ont employé la méthode K-means et 

ont montré que l’impact principal sur le clustering entre l’entrée et la sortie est dû à la 

minimisation de la limite supérieure de la moyenne d’erreur quadratique du réseau. Staiano et 

al. (2006) ont utilisé la classification floue pour générer les clusters dans l’espace d’entrée et 

ont établi pour chaque cluster une relation d’entrée-sortie en utilisant des modèles locaux de 

régression linéaire. Tsekouras & Tsimikas (2013) ont proposé un algorithme qui sélectionne 

les valeurs optimales pour les centres des fonctions d’activation (les gaussiennes) de RBFNN. 

Cet algorithme utilise l’espace de sortie pour ajuster la partition d’entrée en combinant la 
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classification floue des entrées-sorties et l’optimisation par essaims particulaires (PSO : 

Particle Swarm Optimization). 

Basé sur l’état de l’art cité ci-dessus et sachant que l’algorithme du PNN suppose la 

fixation à priori des classes cibles par l’utilisateur. On est affronté à deux principales 

problématiques. La première est le choix de ces classes cibles d’une manière qu’elles 

présentent des groupes compactes et séparables des éléments de l’entrée (pixels de l’image). 

La seconde problèmatique réside dans la validation des suppositions sur le nombre de classes 

issues des données. Une méthodologie d’évaluation est proposée pour déterminer le nombre 

approprié de classes C* et les valider. Cette méthodologie utilise la matrice de probabilités 

issue de la couche cachée du PNN pour calculer l’indice de validité des clusters V proposé 

pour PNN (voir section  3.3.2) en variant le nombre de classes C dans un intervalle donné 

[Cmin ; Cmax]. Cmin et Cmax représentent respectivement le nombre minimal et maximal possible 

de classes qu’un utilisateur fixe à priori. Ces deux paramètres sont donnés par l’utilisateur 

pour répondre à la tâche de classification comme moyen de compression de données sans 

affecter l’information qui s’y trouve et pour encadrer l’algorithme dans son temps 

d’exécution.  

Notre processus proposé est résumé par les étapes suivantes : 

(1) Procéder par une classification agglomérative hiérarchique aux données d’entrée en 

utilisant le critère de Ward pour obtenir C classes. 

(2) Appliquer l’algorithme de PNN en utilisant les C classes obtenues dans l’étape 1 

comme classes cibles dans la phase d’apprentissage du réseau.  

(3) Calculer V correspondant à la classification précédente. V requiert les valeurs de la 

matrice des probabilités produite à la sortie de la couche cachée du PNN. 

(4) Répéter l’étape 1 pour différents nombres de classes C. Le nombre de classes C est 

choisi à priori dans l’intervalle [Cmin ; Cmax].  

(5) Utiliser le nombre approprié de classes(C*)  qui correspond à la valeur maximale de V.   

Le schéma suivant (Figure 3.3) illustre la procédure d’automatisation : 
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Figure 3.3 : La procédure d’automatisation. 

3.3.1. Le calcul des classes 

Pour l’apprentissage de la couche RBL (Radial Basis Layer), on estime les positions des 

C centres et des largeurs (2sp) à l’aide d’un algorithme non supervisé. Dans ce travail, on a 

utilisé, en premier lieu, une classification sur une image monospectrale (en niveau de gris) 

basée sur l’histogramme et, en deuxième lieu, la classification ascendante hiérarchique (CAH) 

pour une image multidimensionnelle. 

 Segmentation utilisant l’histogramme 

Proposée pour classifier une image monospectrale, cette approche procède par une 

répartition linéaire de l’étendue des valeurs des pixels sur C classes, en laissant une marge 

entre deux classes de 2sp et une marge de 1sp sur les extrémités des valeurs des nuances de 

gris des pixels (Figure 3.4). 

Figure 3.4 : Répartition linéaire des niveaux de gris de l’image. 

Valeurs des 

données d’entrée 

Valeur maximale Valeur minimale 
sp 

2 sp 2 sp 2 sp 

sp 

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe C-1 Classe C 
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Pour éviter le chevauchement des classes lors de la sommation des fonctions 

d’activation du PNN, on a choisi une propagation radiale de 2sp = (max - min) / N avec max 

et min sont respectivement les extrémités supérieure et inférieure des luminances des pixels. 

Pour s’approcher à des classes dominantes dans le vecteur d’entrée, on utilise 

l’histogramme de l’image pour déplacer chaque ième classe des C classes sur l’intervalle [i - 

sp , i + sp] en les remplaçant par les moyennes pondérées mi des valeurs du vecteur d’entrée 

qui appartiennent à cet intervalle. Le poids des moyennes mi est le nombre de pixels associés 

à chaque valeur de l’intervalle (figure 3.5). 

 

Figure 3.5 : Déplacement des classes en utilisant un exemple d’histogramme. 

 
En utilisant cette approche, on satisfait d’une façon efficace les deux critères : la 

séparabilité et la compacité des classes. Mais, l’inconvénient demeure qu’elle ne peut pas être 

utilisée pour des données multidimensionnelles. 

 
 Segmentation utilisant la CAH 

On classifie l’image utilisant la méthode non supervisée par CAH en utilisant la 

distance euclidienne et le critère de Ward. La partition en C classes s’effectue en coupant le 

dendrogramme produit par la CAH au niveau présentant C classes. En ce qui concerne la 

largeur des fonctions d’activation caractérisant chacune des classes cibles du PNN, et pour 

éviter leur chevauchement, on fixe pour chaque centre une largeur égale au demi du minimum 

de la distance qui le sépare des autres centres voisins. 

 

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe C-1 Classe C 
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3.3.2. L’indice de validité des classes V proposé pour PNN 

L’indice VMPC proposé pour la classification floue est en fonction de la matrice 

d’appartenance U, le nombre de classes C et le degré flou m (Dave, 1996). Or, la technique 

PNN ne s’appuie pas sur un regroupement flou, mais plutôt sur un classement compétitif des 

probabilités qu’elle produit (couche compétitive). Dans ce cas, pour calculer l’indice qui 

valide les résultats de cette technique suivant C, il faut utiliser le maximum des pij afin 

d’imiter la couche compétitive du PNN. Ce qui nous amène à remplacer le terme (uij)
m par 

max(uij) dans l’expression de l’indice VMPC (Dave, 1996). Ce qui donne un nouvel indice V 

sous la forme suivante :
  

 

où N le nombre de vecteurs à classer, C le nombre de classes, U la matrice de probabilité issue 

de la couche cachée du PNN et max(pij) la valeur maximale des pij associée à chaque pixel en 

balayant les C classes. Elle représente la classe la plus proche du pixel. Le nombre de classes 

optimal C* est obtenu lorsque V atteint sa valeur maximale en variant le nombre de classes C 

dans un intervalle donné [Cmin , Cmax]. Les classes appropriées validées constitueront le 

vecteur des classes cibles dans l’apprentissage du PNN.  
 

3.4. Programmation et déploiement des algorithmes 

3.4.1. Petite vision sur MATLAB 

MATLAB (« matrix laboratory ») est un langage de programmation de quatrième 

génération et un environnement de développement ; il est utilisé à des fins de calcul 

numérique. Développé par la société The MathWorks, MATLAB permet la manipulation de 

matrice, afficher des courbes et des données, mettre en œuvre des algorithmes, créer des 

interfaces utilisateurs, et peut s’interfacer avec d’autres langages comme le C, C++, Java, et 

Fortran. Les utilisateurs de MATLAB (environ un million en 2004) sont de milieux très 

différents comme l’ingénierie, les sciences et l’économie dans un contexte aussi bien 

industriel que pour la recherche. Matlab peut s’utiliser seul ou bien avec des toolbox (boites à 

outils). Le logiciel MATLAB est construit autour du langage MATLAB. Une interface en 

ligne de commande, qui est un des éléments du bureau MATLAB, permet d’exécuter des 

commandes simples. Des séquences de commandes peuvent être sauvegardées dans un fichier 

texte, typiquement avec l’éditeur MATLAB, sous la forme d’un « script » ou encapsulé dans 

une fonction. MATLAB est utilisé pour développer des solutions nécessitant une très grande 

puissance de calcul. 
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CAH : Choix des 

classes 

RBF 

Calcul de l’indice de 

validité V 

Nombre de classes  

Cmin < C < Cmax 

 

Vecteurs cibles 

Matrice de Probabilités  

Vecteurs  d’entrée 

Données  

3.4.2. Schéma général de la procédure d’automatisation 

En général, chaque phase de notre procédure d’automatisation est précédée par une 

préparation des éléments qui font interagir les sous programmes développés que ça soit les 

données ou les attributs utilisés par les fonctions MATLAB.  

Après la préparation de ces éléments vient le déploiement d’une structure algorithmique 

suivant l’usage que nous voulons pour aboutir à un tel résultat avec un tel type et une telle 

taille. Et à la fin, on essaie de coller tous les sous programmes suivant le schéma général de la 

procédure. Notre procédure se divise en deux parties. On peut décrire la première partie selon 

le schéma suivant (Figure 3.6) : 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.6 : Calcul de l’indice de validité pour chaque nombre de classe C choisi. 

En effet, c’est un travail en boucle tout en variant le nombre de classes C entre Cmin et Cmax. 

Tandis que la deuxième partie est une comparaison des indices de validité calculés. L’indice 

le plus grand Vmax correspond au nombre optimal de classes. Ces classes optimales servent 

pour l’apprentissage du PNN. On peut schématiser cette partie (figure 3.7) comme suit : 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.7 : Classification par les C* classes qui présentent la meilleure répartition. 
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3.4.3. Les algorithmes développés et les techniques adoptées 

L’élimination des redondances

Pour le traitement de données aussi énormes comme les images, On est obligé de 

procéder par des techniques qui visent à améliorer l’exploitation de ces données et ainsi 

d’optimiser le temps de calcul pour des traitements tels que la classification. Or, dans ce but, 

on est amené à éliminer les répétitions inutiles sur les données d’images avant la 

classification. La commande Matlab « unique » permet d’exploiter les données sans 

redondances. 

Le calcul des classes

Comme il est cité précédemment, le calcul des classes est effectué soit en utilisant 

l’histogramme ou par une classification hiérarchique ascendante avec le critère de Ward. 

Pour le cas utilisant l’histogramme et après le chargement de toutes les images 

multidimensionnelles, on utilise la commande  « imhist » qui produit les vecteurs de 

l’histogramme qui seront utilisés pour une répartition linéaire en C classes et leur déplacement 

selon leur poids et les poids des valeurs de niveaux de couleurs qui les entourent tout en 

évitant le chevauchement.  

Tandis que la classification hiérarchique ascendante est effectuée par la commande 

« clusterdata » avec l’option « linkage » sur « ward » en introduisant le nombre de 

classes à retenir.  

L’utilisation de la couche RBF et la classification PNN

Pour récupérer les sorties de la première couche « RBF » du PNN sous forme d’un 

vecteur de probabilités, on utilise la commande Matlab « newrbe ». Cette commande exige 

que les entrées soient sous forme d’un vecteur, ce qui nous amène à effectuer une sérialisation 

pour chacune des scènes à l’entrée. Pour ce faire, on utilise la commande Matlab 

«reshape » qui permet de transformer une matrice M*N à un vecteur de M*N éléments que 

ce soit selon les lignes ou les colonnes à condition d’effectuer une transformation inverse lors 

de la restitution de l’image classifiée.  

La classification par PNN est effectuée par la commande Matlab « newpnn » qui exige 

aussi une sérialisation à l’entrée. 

Un autre paramètre à fixer lors de la classification PNN est la largeur de la fonction 

radiale. Pour éviter tout chevauchement des fonctions produites par les classes, on fixe la 
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largeur de la fonction radiale du PNN « spread » au demi du minimum des distances qui 

séparent des classes voisines. 

3.4.4. Quelques fonctions MATLAB utilisées 

 Commandes Matlab  Description 

clusterdata : classification 
agglomérative 
T = clusterdata(X,Name,Value) 

X : Matrice à classifier.
Name = ‘linkage’, ‘ward’ : pour 
utiliser le critère de Ward.
Value : Nombre de classes. 

newrbe : construction de RBF 
net = newrbe(P,T,spread)

P : le vecteur des éléments d’entrée.
T : le vecteur des classes.
spread : la largeur de la fonction radiale.

newpnn : construction de PNN 
net = newpnn(P,T,spread)

P : le vecteur des éléments d’entrée.
T : le vecteur des classes.
spread : la largeur de la fonction radiale. 

sim : simulation d’un réseau de 
neurones 
Y = sim(net,P) 

net : le réseau de neurones construit. 
P : les entrées de réseau de neurones. 
Y : les sorties du réseau de neurones.

imhist: retourne le vecteur de 
l’histogramme 
[counts,x] = imhist(I)

I : l’image en niveaux de gris. 
[counts,x] : le compte de l’élément x. 

unique : élimine les redondances 
 C = unique(A) 

C a les mêmes valeurs que A mais sans 
redondances. 

reshape : changement de la taille 
d’une matrice. 
B = reshape(A,M,N)

Transformation de A en B de dimension M*N à 
condition que le nombre des éléments de A et 
B est identique. 

3.5. Validation et comparaison 

Pour valider notre méthodologie, Elle a été appliquée sur plusieurs données avec des 

différentes distributions de regroupements. Les tests sont effectués sur les données des iris de 

Fisher (Fisher, 1936), très utilisées pour tester les techniques de classification, sur des images 

synthétiques et autres réelles, soit en niveaux de gris ou des images RGB numériques 

(multicouches). Une étude comparative des résultats est effectuée entre les résultats de notre 

algorithme et ceux par la classification FCM automatisée utilisant le même principe de 

validation des classes. 

3.5.1. Application sur les données des iris de Fisher 

Les données des iris de Fisher ont été collectées par Anderson (1935). Ce sont des 

mesures en centimètres des variables suivantes : longueur du sépale, largeur du sépale, 
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longueur du pétale et largeur du pétale pour trois espèces d’Iris : Setosa, Versicolor et 

Virginica. Fisher a utilisé ces données pour construire des combinaisons linéaires des 

variables permettant de séparer au mieux les trois espèces d’iris (Fisher, 1936). Pour chaque 

espèce, 50 observations de ces mesures ont été enregistrées. Pour voir la structure des données 

des iris de Fisher, la figure 3.8 montre le graphique des nuages de points correspondant à ces 

données. A partir de cette figure, il est bien clair que le regroupement des Setosa est bien 

distinct tandis que les deux regroupements des Versicolor et Virginica sont collés, croisés et 

difficile à classifier. 

On applique notre méthodologie et celle utilisant FCM pour trouver le nombre de 

classes optimal qui est C*=3 et calculer leur précision de classification. On choisit un nombre 

de classes C qui varie dans l’intervalle [Cmin=2, Cmax=6] pour calculer les indices de validité 

des classes pour chaque méthode. Les résultats des indices de validité de classes selon C sont 

donnés dans le tableau 3.1. 

 

Figure 3.8 : Le graphique des nuages de points selon les mesures sur des espèces d’iris : Setosa 
en rouge, Versicolor en vert et Virginica en bleu. 
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Tableau 3.1. Variabilité de l’indice de validité des classes selon le nombre de classes C pour les données 
des iris de Fisher. 

C classes 2 3 4 5 6 

Indice V  (PNN) 0,681 0,697 0,591 0,605 0,628 

Indice VMPC (FCM) 0,663 0,675 0,609 0,531 0,528 
 
Les deux techniques ont donné le nombre exact de classes, mais la différence réside 

dans la précision de la classification. Le tableau 3.2 montre le nombre des espèces détecté 

correctement et la précision de l’identification. 
 

Tableau 3.2. Les espèces détectées correctement et la précision de la classification pour chaque méthode. 

Methodes Setosa Versicolor Virginica Précision 

PNN automatique 50 48 36 89,33 % 

FCM automatique 50 47 33 86,66 % 

 

Dans cet exemple et pour plusieurs cas, notre algorithme fournit des résultats plus précis 

avec un taux d’erreur infime par rapport à la méthode FCM. Ceci montre la qualité d’utiliser 

le réseau des neurones probabiliste dans les problèmes de classification. 

3.5.2. Application sur des images en niveaux de gris 

Nous travaillons sur deux types d’images en niveaux de gris. La première est 

synthétique et la deuxième est réelle. Le but est de valider notre méthode automatique par 

PNN pour ce type de donnée et de tester sa performance en comparaison avec la méthode par 

FCM (Iounousse et al., 2012). 

 Test sur une image synthétique  

L’image synthétique choisie présente un gradient de huit niveaux de gris avec une 

distribution uniforme des couleurs (figure 3.9). Comme le nombre de classes adéquat est 

connu C*= 8, on teste notre algorithme s’il est possible de détecter les huit classes et on 

compare avec la procédure par FCM. 
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Figure 3.9 : Exemple d’image synthétique en niveaux de gris et son histogramme. 

 
On choisit [Cmin= 3, Cmax= 8] comme intervalle sur le nombre de classes C possible. Les 

résultats du calcul de l’indice de validité de ces classes sont présentés dans le tableau 3.3. 

L’indice de validité maximal (0.969) correspond à 8 classes pour notre méthode tandis que, 

pour la méthode par FCM, max(VMPC) = 0.894 est associé à une classification en 7 classes. 

L’image classifiée par les deux techniques est illustrée dans la figure 3.10. 

 

Tableau 3.3. Variabilité de l’indice de validité selon le nombre de classes C pour l’image synthétique en 
niveaux de gris.  

C classes 3 4 5 6 7 8 

Indice V  (PNN) 0,721 0,752 0,741 0,734 0,844 0,969 

Indice VMPC (FCM) 0,706 0,728 0,701 0,785 0,894 0,878 
 

    
 
 
 
 
 
 
 
 

Nombre de pixels 

Nuances de gris 
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                  (a)  
 
 
 
 
 
 
 

                   (b) 
 

Figure 3.10 : Image classifiée par : (a) PNN automatisé, (b) FCM automatisé. 

 
La comparaison montre que notre algorithme arrive à trouver le nombre de classes 

optimal C* à l’inverse de la méthode FCM. 

 
 Test sur une image réelle  

On teste notre méthode sur une image réelle en niveaux de gris (figure 3.11) qui 

présente un carrelage marocain (Zellij) avec une distribution de couleurs avec de différentes 

largeurs de propagation comme le montre son histogramme (figure 3.12) ce qui la rend 

difficile à classifier. L’objectif est de trouver les 3 classes présentes dans l’image et ainsi 

tester le pouvoir de notre méthode dans la discrimination par rapport à FCM. 

Pour ce faire, on choisit le nombre de classe C dans l’intervalle [Cmin=2, Cmax=8]. Le 

tableau 3.4 montre les résultats concernant l’indice de validité de ces classes. 
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Figure 3.11 : Exemple d’image réelle de carrelage en niveaux de gris. 

 
Figure 3.12 : L’histogramme de l’exemple d’image réelle de carrelage en niveaux de gris. 

 
Tableau 3.4. Variabilité de l’indice de validité selon le nombre de classes C pour l’image réelle de 

carrelage en niveaux de gris.  

C classes 2 3 4 5 6 7 8 

Indice V  (PNN) 0,738 0,823 0,658 0,609 0,583 0,515 0,479 

Indice VMPC (FCM) 0,768 0,807 0,816 0.696 0,661 0,649 0,635 
 
 
En utilisant la méthode proposée, le nombre de classes optimal trouvé est C* =3 tandis 

que la technique par FCM a détecté 4 classes. La figure 3.13 illustre le résultat de la 

classification automatique par les deux méthodes. 
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 (a) (b) 

 

Figure 3.13 : Image de carrelage classifiée par : (a) PNN automatisé, (b) FCM automatisé. 

Ce cas montre que notre algorithme a pu distinguer les classes présentes dans l’image 

tandis que l’utilisation de la FCM a trouvé une difficulté pour déterminer le nombre de classe 

adéquat.  

3.5.3. Application sur des images RVB numériques 

Dans cette partie, on teste notre procédure et celle par FCM sur deux images RVB à 

trois couches radiométriques (Rouge, Vert, Bleu). 

En ce qui concerne notre méthodologie et pour automatiser la classification des images 

multicouches, il y a deux façons pour le faire :  

- La première est de classifier l’image, telle qu’elle est, dans le sens de l’espace utilisé 

suivant les scènes de l’image (l’espace peut être radiométrique, temporel ou les deux à la 

fois).  

- La deuxième manière consiste à réaliser une classification spatiale pour chacune des scènes 

de l’image dans le but de réduire le nombre de niveaux de couleurs dans chaque scène 

(compression) et de les classifier après dans l’espace utilisé (c.à.d. selon le temps ou selon 

la fréquence radiométrique).  

 
Les deux façons produisent approximativement les mêmes résultats, mais la différence 

réside dans le temps des calculs. En procédant par la deuxième manière, on gagne plus dans le 

temps des calculs. Elle nous donne aussi la possibilité de choisir entre les deux méthodes, que 

nous avons proposées pour le calcul des classes servant à l’apprentissage de PNN (section 

3.2.1.), pour la classification spatiale.  
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Dans tous les travaux qui suivent et pour une classification d’une image multicouche, on 

utilise la deuxième manière, et la méthode utilisant l’histogramme pour l’étape de la 

classification spatiale. La classification dans l’espace des scènes de l’image s’effectue par la 

CAH utilisant le critère d’agrégation de Ward. 

 Test sur une image RVB à couleurs limitées  

Le test est effectué sur une image numérique de zelij marocain fassi composé de 5 

couleurs différentes (figure 3.14) avec des regroupements de couleurs distincts d’après son 

histogramme 3D. On choisit, dans l’intervalle [Cmin=3, Cmax=8],  les suppositions sur le 

nombre de classes C. Les résultats des indices de validité obtenus par notre méthode et par 

FCM sont présentés dans le tableau 3.5. 

 

          

Figure 3.14 : Exemple d’image RVB de zelij à couleurs limitées et son histogramme 3D. 

 
Tableau 3.5. Variabilité de l’indice de validité selon le nombre de classes C pour l’image RVB à couleurs 

limitées. 

C classes 3 4 5 6 7 8 

Indice V  (PNN) 0,878 0,881 0,882 0,792 0,753 0,777 

Indice VMPC (FCM) 0,810 0,844 0,829 0,812 0,799 0,791 
 
Dans cet exemple aussi, notre algorithme a pu trouver le nombre de classes exact C*=5 

à l’inverse de la FCM automatisée qui n’a trouvé que 4 classes, car elle a fusionnée les pixels 

marrons et les noirs qui forment les regroupements de couleurs les plus voisins dans l’image. 

La classification résultante de cet exemple est sur la figure 3.15. 
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(a)  (b)  

Figure 3.15 : Image de zelij classifiée par : (a) PNN automatisé, (b) FCM automatisée. 

 Test sur une image RVB réelle  

Dans cet exemple, on ne dispose pas d’informations à priori sur la structure interne des 

couleurs de l’image et sur le nombre optimal de classes correspondant. L’image (figure 3.16) 

présente une scène réelle dans la nature se composant d’objets hétérogènes, mais 

discriminables. Le but de ce test est d’identifier les objets présents dans l’image. On procède 

par une analyse des classes obtenues pour juger.  

   

Figure 3.16 : Exemple d’image RVB réelle et son histogramme 3D. 

Le nombre de classes C choisi varie dans l’intervalle [Cmin=3, Cmax=10]. Les indices de 

validité calculés pour les deux méthodes sont dans le tableau 6 et les images classifiées sont 

dans la figure 3.17. 
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Tableau 3.6. Variabilité de l’indice de validité selon le nombre de classes C pour une image RVB réelle  

C classes 3 4 5 6 7 8 9 10 

Indice V  (PNN) 0,801 0,787 0,770 0,801 0,821 0,831 0,799 0,800 

Indice VMPC (FCM) 0,755 0,699 0,698 0,674 0,670 0,648 0,649 0,644 
 

 
 (a) (b) 

Figure 3.17 : Image RVB classifiée par : (a) PNN automatisé, (b) FCM automatique. 

 
En utilisant notre algorithme, on obtient C* = 8. Si on analyse ces huit classes, on 

trouve qu’elles représentent les objets suivants : (1) Le ciel, (2) le gazon, (3) le gazon ombré, 

(4) les sapins, (5) l’ombre des sapins, (6) les feuilles jaunes de l’arbre à gauche, (7) l’ombre 

des feuilles jaunes et (8) les branches de l’arbre à gauche.  

La classification obtenue par FCM est grossière et ne présente que 3 classes. Cette 

technique a détecté un nombre de classes C* = 3 loin de la réalité et elle n’a pas pu dépaqueter 

les couleurs présentes dans l’image et ressortir ses détails. 

Ce test a montré la performance de notre méthodologie dans la discrimination des 

classes constituant l’image tout en utilisant que la propriété couleur. 

3.6. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons mis en place une méthodologie de classification 

complètement automatique en se basant sur plusieurs techniques, telles que PNN pour la 

classification avec un apprentissage par des classes cibles obtenues en utilisant la 

classification hiérarchique agglomérative sous le critère de Ward. Nous avons aussi proposé 

une fonction de validité des classes pour optimiser la classification en se basant sur la matrice 

de probabilités que PNN délivre. 
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Cette procédure que nous avons déployée, est testée sur plusieurs types de données. Les 

résultats ont été comparés avec ceux obtenus par la méthode FCM utilisant le même principe 

d’automatisation. On a montré que les résultats sur plusieurs exemples et types de données 

sont meilleurs que ceux obtenus par FCM, que ce soit dans la détermination du nombre 

adéquat de classes ou dans la précision totale de la classification. Nous avons aussi développé 

des outils afin d’adapter notre technique avec tous les types de données et particulièrement les 

images multidimensionnelles (multicouches). En effet, les tests sur des images RVB à trois 

couches ont donné les mêmes résultats précédents au niveau de la comparaison et de la 

performance. A cet effet, les résultats de ces tests nous ont permis de montrer l’efficacité de 

notre algorithme et sa capacité d’être appliquer pour des images multicouches, telles que les 

images de télédétection. L’utilisation de notre procédure sur des images multidimensionnelles 

fera l’objet du chapitre suivant dans le but d’extraire les profils de végétation et dresser des 

cartes d’occupation du sol. 



 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 4 :  
Application de la procédure 

proposée sur une série 

multitemporelle d’images 
satellitaires pour 

l’identification de la végétation 
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4.1. Introduction 

Ce chapitre présente une application de notre méthodologie développée de classification 

automatique sur une série multitemporelle d’images satellitaires de la zone irriguée de Sidi 

Rahal, dans la plaine Haouz à 40 km de la ville de Marrakech. L’objectif est de réaliser une 

carte portant sur l’occupation du sol en analysant l’évolution temporelle des scènes NDVI.  

Pour atteindre cet objectif sur des images multitemporelles, on procède par deux 

classifications : la première est spatiale pour classifier, une par une, les scènes de NDVI 

appartenant à des dates différentes d’une année de culture, la deuxième est temporelle pour 

extraire les profils de végétation en classifiant l’évolution du NDVI pendant la période 

représentant ces dates.  

En fait, le chapitre présente en premier lieu les premiers travaux sur ces images qui ont 

été effectués utilisant l’analyse de l’histogramme pour la classification spatiale des scènes 

NDVI une par une. Tandis que la classification temporelle a été réalisée en utilisant : 

- Un modèle déjà étudié pour la région qui définit des critères sur les profils NDVI en se 

basant sur les résultats des années précédentes (Simonneaux et al., 2008). 

- Une classification supervisée par des profils NDVI proposés en se basant sur des 

parcelles de la région identifiées par échantillonnage sur terrain. 

Ces travaux constituent un supplément des séries de tests présentées dans le chapitre 

précédent et présentent une comparaison qualitative entre les classifications par PNN et par 

FCM. En deuxième lieu et après avoir trouvé une manière pour classifier les images 

multicouches, on a pu effectuer la classification temporelle automatiquement. Ce qui va nous 

conduire à dessiner des cartes d’occupation du sol de la région et comparer nos résultats avec 

ceux produits par les méthodes automatiques usuelles (FCM et k-means).  

Pour donner une vue sur l’intérêt de la classification effectuée (c.à.d. l’occupation du 

sol) dans la gestion des eaux d’une région semi-aride, une partie à la fin présente l’estimation 

du flux d’évapotranspiration dans la zone selon les types de végétation trouvés. 

4.2. Matériels 

4.2.1. La zone d’étude 

La région d’intérêt : la région de Sidi Rahal est une zone irriguée située en plaine du 

Haouz (Figure 4.1) dans le centre du bassin de Tensift (Maroc central) à 40 km vers l’est de la 

ville de Marrakech. Le climat est de type méditerranéen semi-aride avec une moyenne de 

précipitations annuelles de 250 mm dont 70% tombent de novembre à avril. Ce secteur irrigué 
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a été intensivement étudié au cours des saisons agricoles 2002-2006 (Hadria et al., 2006; 

Duchemin et al., 2006; Er-Raki et al., 2007; Duchemin et al., 2008; Simonneaux et al., 2008) 

et jusqu’à récemment (Belaqziz et al.,2013; Le Page et al., 2014). Ce périmètre couvrant une 

superficie plate de 2800 ha (figure 4.1) est essentiellement utilisé pour la production de 

céréales. On y cultive majoritairement du blé, sur plus de la moitié de la surface (1550 ha en 

2002-2003), ainsi que des oliviers (dans la partie nord-ouest) et des cultures maraîchères 

(dans la partie sud). Une partie non négligeable, un quart à un tiers selon les années, est 

laissée en jachère ou non cultivée. Les céréales sont semées entre novembre et janvier, 

atteignent leur maximum de développement fin mars, et sont récoltées en fin mai – début juin. 

 

Figure 4.1 : La zone d’étude et les principaux secteurs irrigués, barrages et ressources en eaux 
gérés par l’ORMVAH, la plaine du Tensift est délimitée en noir. 
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Cette zone est gérée conjointement par des associations d’agriculteurs et un centre local 

de l’ORMVAH (Office Régional de Mise en Valeur Agricole du Haouz), notamment en 

termes d’irrigation. En début de saison, ils décident du nombre de tour d’eau et des quantités 

attribuées pour l’irrigation des cultures céréalières. Si le taux de remplissage des barrages le 

permet, il est procédé jusqu’à 5 tours d’eau pour le blé (décembre-mai), avec des quantités 

fixes d’un tour à l’autre à l’échelle du secteur. Pour la saison 2002-2003, les quantités d’eau 

étaient égales à 30 mm par tour d’eau. A chaque tour, les agriculteurs reçoivent un volume en 

fonction de la superficie des exploitations, même si certaines zones sont inexploitées. Cette 

organisation (figure 4.2) engendre une grande hétérogénéité spatiale et temporelle des 

volumes d’eau d’irrigation à l’échelle de la parcelle. Plus de détails sur la description du site 

et les données expérimentales sont données dans (Duchemin et al., 2006; Er-Raki et al., 

2007). 

 

 

Figure 4.2 : Organisation de la zone irriguée de Sidi Rahal. 

4.2.2. Les données satellitaires 

Une série temporelle d’images Landsat ETM+ est collectée durant la saison agricole du 

blé (Novembre 2002- Juin 2003). En raison de la nébulosité des images et l’incertitude dans 
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les corrections atmosphériques, seulement sept images ont été utilisées dans cette étude 

(Figure 4.3).  

Ces images ont été étalonnées radiométriquement et corrigées atmosphériquement en 

fonction de la réflectance des objets invariants et transformées en cartes NDVI (Simonneaux 

et al., 2008). Ces scènes NDVI ont été dérivées à partir des bandes de réflectances rouge et 

proche infrarouge comme suit : 

NDVI = (NIR - RED) / (NIR + RED)      )14( −  

Où NIR et RED représentent respectivement les valeurs de réflectance mesurées dans le canal 

proche infrarouge et le canal rouge des images Landsat ETM+.  
 

 

Figure 4.3 : La série temporelle de 7 scènes NDVI d’images Landsat ETM+. 

4.3. Les premiers travaux de classification 

Dans nos premiers travaux, nous avons effectué une classification spatiale non 

supervisée sur chaque scène des sept scènes NDVI, tandis que la classification temporelle est 

réalisée suivant deux modèles : le premier modèle décrit l’évolution temporelle du NDVI 

selon des critères proposés par (Simonneaux et al., 2008) et un deuxième modèle que nous 

avons proposé par apprentissage supervisé du PNN. 

Cette partie a pour but de comparer notre méthodologie d’automatisation avec celle 

définie pour la technique FCM sur des images satellitaires et avoir aussi une idée sur la 

quantité d’information qu’on peut perdre en les utilisant pour la classification spatiale. Cela 
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nous donne une idée finale et une preuve supplémentaire sur la performance de notre 

procédure.  

4.3.1. La classification spatiale non supervisée des scènes NDVI 

On applique les deux techniques sur chaque scène NDVI pour différents nombres de 

classes C dans l’intervalle [Cmin = 5, Cmax = 15]. On a choisi un nombre minimal de classes 5 

en tenant compte la minimale diversité du sol dans la zone d’étude : sol nu, céréales, arbres, 

arbres avec herbes, en jachère, …etc. Tandis que Cmax = 15 pour une unique raison, c’est de 

nous permettre de garder la majorité des détails, spécialement dans les scènes présentant une 

multitude de niveaux dans la plage de NDVI. Le tableau 4.1 montre la variabilité de l’indice 

de validité des classes V selon le nombre de classes C et le tableau 4.2 présente l’effet de la 

classification spatiale sur le nombre de niveaux NDVI dans chaque scène. 
 

Tableau 4.1 Variabilité de l’indice de validité selon le nombre de classes C pour chaque scène NDVI.  

 
Nombre de classes 

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

Indice de 
validité 

des 
classes 

 
V 

7 Nov 0.882 0.772 0.705 0.673 0.709 0.771 0.711 0.724 0.684 0.677 0.659 

25 Déc 0.755 0.670 0.671 0.656 0.664 0.696 0.663 0.668 0.677 0.710 0.694 

26 Jan 0.693 0.632 0.684 0.695 0.707 0.717 0.711 0.712 0.721 0.713 0.698 

11 Fèv 0.710 0.646 0.666 0.693 0.699 0.708 0.714 0.705 0.695 0.706 0.695 

31 Mars 0.656 0.682 0.683 0.702 0.707 0.716 0.711 0.714 0.721 0.711 0.714 

18 Mai 0.630 0.648 0.669 0.663 0.667 0.698 0.670 0.689 0.683 0.716 0.715 

27 Juin 0.853 0.690 0.650 0.705 0.700 0.696 0.685 0.690 0.690 0.667 0.721 

 

Tableau 4.2 Effet de la classification spatiale sur le nombre de niveaux NDVI. 

 

Scènes NDVI 

7 Nov 02 25 Déc 02 26 Jan 03 11 Fèv 03 31 Mars 03 18 Mai 03 27 Juin 03 

Nombre de niveaux dans 
 la scène NDVI d’origine 

73 75 77 75 82 77 87 

Nombre de niveaux après 
classification 

5 5 13 11 13 14 5 

 
D’après le tableau 4.2, le nombre optimal de classes après la classification spatiale 

change d’une scène à l’autre. En analysant les histogrammes des sept scènes (Figure 4.4), on 

trouve que ce sont les scènes avec un histogramme étroit (7 Nov. 2002, 25 Déc. 2002 et 27 

Juin 2003) qui ont pris le nombre minimal de classes C* = Cmin = 5 alors que les scènes qui 



 
77 

ont un histogramme large (26 Jan. 2003, 11 Fév. 2003, 31 Mars 2003 et 18 Mai 2003) ont eu 

un nombre de classes supérieur à 10. 

 

                                7 Nov. 2002    25 Déc. 2002 

 

 26 Jan. 2003  11 Fév. 2003 

 

                                 31 Mars 2003     18 Mai 2003 

 

27 Jun. 2003 

Figure 4.4 : Les histogrammes des sept scènes. 
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Les résultats obtenus sont raisonnables et logiques parce que dans la saison agricole du 

blé (les céréales), la densité de verdure est minimale dans la période du 7 novembre au 25 

décembre correspondant à la période de semis précoce et au 27 juin après la récolte, tandis 

que la période du 26 janvier  au 18 mai présente la phase de croissance avec une activité 

végétative intense ce qui s’introduit par  une verdure plus dense montrant plusieurs niveaux 

de verdure et ainsi plusieurs valeurs de NDVI. En prenant l’évolution de chaque pixel selon 

les 7 scènes utilisées, notre classification a réduit le nombre de niveaux sur les valeurs de 

NDVI en conservant l’information. C’est une forme de compression de l’information qui nous 

a servi à gagner le temps de calcul pour la classification temporelle en réduisant le nombre de 

combinaisons temporelles sur les valeurs de NDVI de 121 493 à 4 619. 

4.3.2. La classification temporelle supervisée des scènes NDVI  

 Utilisation d’un modèle de critères sur les profils NDVI  

Pour une discrimination fiable des classes thématiques dans la région, un modèle a été 

proposé par Simonneaux et al. (2008), basé sur l’analyse de l’évolution des profils de NDVI 

au cours de l’année 2001-2002. L’examen visuel des profils a permis de déterminer 3 

principales classes : Sol nu, Cultures annuelles et Arbres, selon des critères (des seuils sur les 

valeurs de NDVI) qui figurent dans le tableau 4.3. 

Tableau 4.3 Critères utilisés pour une classification supervisée des profils NDVI. 

Conditions sur les valeurs de NDVI Conditions sur la gamme de NDVI Classes 

Tous NDVI < Sn Non Sol nu 

Des NDVI > Sn  

et autres NDVI < Sn 
Non Cultures annuelles 

Tous NDVI > Sn 

max(NDVI) - min(NDVI) < Sr  

et tous NDVI < Sa 
Arbres dans sol nu 

max(NDVI) - min(NDVI) > Sr  

et  des NDVI > Sa 

Arbres avec plantes 
saisonnières 

Avec Sn = 0.19, Sa = 0.45 et Sr = 0.15 

La figure 4.5 représente le résultat de la classification suivant ce modèle sur les scènes 

NDVI spatialement classifiées par la méthode FCM automatique (en tenant compte la 

redondance des niveaux NDVI dans chaque scène) et par notre algorithme. Le tableau 4.4 

présente les pourcentages d’erreur de chaque technique sur chaque classe. Le pourcentage 
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d’erreur représente le nombre de pixels mal classifiés sur le nombre de pixels correspondant à 

une classe. 

        
(a)                                                                    (b) 

 Cultures annuelles           Arbres                Sol nu 

Figure 4.5 : Application du modèle par critères sur les scènes classifiées par: (a) FCM 
automatisée, (b) PNN automatisé. 

 
Tableau 4.4 Pourcentages d’erreur sur chaque classe et sur la totalité des classes après la classification 

temporelle par le modèle des critères sur NDVI. 

               Classes 
Techniques 

Sol nu 
Cultures 
annuelles 

Arbres 
Toutes les 

classes 

FCM avec redondances 25,15 % 3,50 % 15,56 % 5,38 % 

FCM sans redondances 37,44 % 3,80 % 11,07 % 8,97 % 

PNN automatisé 5,45 % 2,70 % 14,03 % 3,93 % 

 
Les résultats obtenus montrent que la méthode PNN présente moins d’erreurs sur la 

classification de la totalité des classes avec une efficacité de 96%, mieux que la méthode par 

FCM automatique marquant une efficacité de 91%. 

 Utilisation du PNN avec apprentissage supervisé 

Nous avons créés des profils de NDVI qui répondent aux différentes classes les plus 

marquées dans la région en se basant sur des échantillons identifiés sur terrain. En prenant la 

position de ces échantillons sur les scènes NDVI issues des images Landsat, on obtient six 

profils NDVI (Figure 4.6): blé, orge, sol nu, jachère, oliviers et luzerne. 
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Figure 4.6 : Evolution temporelle de NDVI des six profils identifiés. 

La figure 4.7 montre l’occupation du sol en utilisant ces six profils comme 

apprentissage de la classification temporelle par PNN des scènes spatialement classifiées par 

les deux méthodes automatiques utilisant PNN et FCM. 

 

       
 (a) (b) 

                Jachère              Orge            Sol nu           Blé Oliviers Luzerne 

Figure 4.7 : Classification par PNN supervisé sur les scènes classifiées par: (a) FCM 

automatique, (b) PNN automatique. 

 



 
81 

Le tableau 4.5 présente les taux d’erreur de la classification par chaque technique et 

pour chaque classe. 

 
Tableau 4.5. Pourcentages d’erreur sur chaque classe et sur la totalité des classes après la classification 

temporelle par PNN supervisé. 

                     Classes     
Techniques 

Blé Sol nu Jachère Orge Oliviers Luzerne 
Toutes 

les 
classes 

FCM avec 
redondances 

9,08 % 10,76 % 6,50 % 20,18 % 5,10 % 18,06 % 10,01 % 

FCM sans 
redondances 

10,44 % 11,04 % 11,01 % 14,54 % 8,99 % 36,01 % 11,24 % 

PNN automatisé 4,98 % 5,55 % 6,55 % 9,45 % 13,02 % 24,50 % 6,63 % 

 

Les résultats obtenus montrent que la méthode par PNN automatisé présente moins 

d’erreurs de classification sur les classes dominantes dans la région et sur la totalité des 

classes avec une efficacité de 93%, mieux que la méthode par FCM automatique marquant 

une efficacité de 89%. 

 

4.4. Application de la procédure complètement automatique 

Pour répondre à la problématique d’obtenir l’occupation du sol de la zone d’étude d’une 

façon automatique sans avoir à passer par une étape d’apprentissage. On procède 

premièrement par une classification spatiale automatique, c’est ce qu’on a déjà fait dans la 

section  4.3.1. Ensuite, on passe à une classification temporelle non supervisée en utilisant la 

CAH pour le calcul des classes (Iounousse et al., 2012).  

 

4.4.1. La carte d’occupation du sol 

On applique notre algorithme sur la série temporelle des 7 scènes spatialement 

classifiées pour extraire les différents comportements temporels de NDVI. Le nombre de 

classes C est choisi dans l’intervalle [Cmin=5, Cmax=15]. La variabilité de l’indice de validité 

des classes V selon C est présentée dans le tableau 4.6. On peut voir que le nombre optimal de 

classes obtenu est C*=15 correspondant au V maximal Vmax = 0,99.  

 
Tableau 4.6. Variabilité de l’indice de validité des clusters V selon le nombre de classes C utilisant PNN 

automatique. 

Nombre de classes C 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

Indice V 0.893 0.889 0.930 0.951 0.971 0.962 0.969 0.977 0.983 0.986 0.990 
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La figure 4.8 illustre les courbes de l’évolution temporelle des quinze profils de NDVI 

obtenus. Ces 15 profils seront utilisés pour l’identification des types de cultures présents dans 

la zone. 

 
Figure 4.8 : Les courbes temporelles des quinze profils NDVI obtenus par PNN non supervisé. 

 

Pour faire une interprétation de ces profils et d’associer à chacun une classe sémantique 

dans la zone d’étude, une analyse du comportement temporel des valeurs de NDVI est 

effectuée. 

Or, la classe représentant le sol nu est simple à trouver. Cette classe a une valeur 

constante de NDVI autour de 0.15 durant toute l’année de culture (0.15 correspond à un sol 

argileux). Certaines fluctuations de NDVI de cette classe sont dues à la variation de 

l’humidité du sol. 

Une autre classe qu’on peut discriminer correctement est la classe des arbres. Cette 

classe a un profil de NDVI toujours au-dessus de 0.18 étant donné que la majorité des arbres 

sont à feuilles persistantes (oliviers et agrumes). La biomasse de ces arbres est relativement 

constante au fil du temps, en dépit de quelques légères variations dues aux stades de 

croissance et à l’élagage annuel, ce qui rend leur valeur de NDVI généralement constante. Les 

arbres sur le sol nu sont clairement identifiés par leur profil ayant toutes les valeurs de NDVI 

inférieures à un seuil de 0.43 avec des variations limitées de NDVI (une plage de variation de 

0.17). Tous les autres profils d’arbres ayant soit des valeurs élevées ou hautes plages de NDVI 
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sont considérés comme des arbres avec des herbes ou avec cultures basses. La distinction de 

ces deux classes est utile pour la gestion de l’eau d’irrigation. 

La classe des cultures annuelles est définie par des valeurs de NDVI s’élevant au-dessus 

de 0.18, illustrant la biomasse végétale importante, associée à des valeurs inférieures à 0.18, 

montrant la couverture végétale non permanente (soit une période de sol nu). Cette période 

sans végétation permet de les distinguer des plantations d’arbres à feuilles persistantes, qui 

produisent souvent à cette période. Cette classe comprend principalement les céréales comme 

le blé et l’orge qui peuvent être divisés en classes précoces ou tardives compte tenu de son 

évolution temporelle des valeurs de NDVI (Er-Raki et al., 2007). A partir des 15 profils, Nous 

avons trouvé cinq profils représentant le (blé / orge) précoce cultivés avant le 15 Décembre et 

trois profils de (blé / orge) tardifs cultivés après le 15 Janvier. 

Enfin, la classe des terres en jachère peut être définie comme des terres avec presque 

pas de végétation ou un blé très peu développé à faibles valeurs de  NDVI (blé sous 

précipitations). Cette classe est caractérisée par des valeurs de NDVI inférieures à 0.45.  

Cette classification est conforme à celle de (Simonneaux et al., 2008) quand ils ont 

utilisé un algorithme par arbre de décision. Ainsi, les 15 classes sont fusionnées suite à leur 

évolution temporelle du NDVI en 6 principales classes en prenant en considération les profils 

de NDVI du couvert végétal en plaine du Haouz. Le tableau 4.7 montre les classes 

d’occupation du sol après cette fusion. La carte d’occupation du sol résultante est illustrée 

dans la figure 4.9. 
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Tableau 4.7. La fusion des profils obtenus et leur interprétation. 

Les Profils NDVI Interprétation des 
profils 7 Nov 25 Dec 26 Jan 11 Fev 31 Mar 18 Mai 27 Jun 

0.13 0.24 0.24 0.26 0.28 0.17 0.08 

Terres en jachère 0.18 0.26 0.34 0.39 0.39 0.26 0.27 

0.18 0.21 0.22 0.23 0.36 0.25 0.27 

0.12 0.15 0.20 0.19 0.13 0.17 0.14 Sol nu 

0.43 0.47 0.48 0.55 0.60 0.49 0.49 Arbres avec herbes 

0.37 0.42 0.39 0.39 0.53 0.44 0.47 
Arbres (en sol nu) 

0.28 0.40 0.43 0.50 0.62 0.36 0.27 

0.14 0.17 0.45 0.60 0.78 0.26 0.18 

(blé / orge) précoce 

0.14 0.17 0.38 0.51 0.58 0.24 0.17 

0.13 0.15 0.26 0.41 0.79 0.27 0.16 

0.16 0.19 0.27 0.35 0.60 0.28 0.27 

0.15 0.39 0.52 0.55 0.49 0.24 0.19 

0.13 0.15 0.28 0.34 0.36 0.17 0.08 

(blé / orge) tardif 0.12 0.15 0.14 0.23 0.61 0.27 0.16 

0.14 0.18 0.09 0.12 0.42 0.30 0.11 

 

 

Figure 4.9 : La carte d’occupation du sol obtenue par la classification automatique utilisant 
PNN. 
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Les données obtenues donnent une couverture du sol selon les pourcentages suivants : 

sol nu 17,24%, en jachère 12,14%, (blé / orge) tardif 39,47%, (blé / orge) précoce 22,44%, les 

arbres 2.57% et les arbres avec herbes 6.13%. 

 

4.4.2. La validation des résultats obtenus 

Afin de valider la précision de notre approche, nous avons comparé la couverture du sol 

que nous avons obtenue avec la couverture réelle dans la région étudiée. Durant la saison 

2002-2003, un ensemble de données a été récolté dans le cadre du programme Valeri 

(VALERI, 2003) sur une série de 450 parcelles réparties à travers la plaine (Simonneaux et 

al., 2008) (Figure 4.10) (Tableau 4.8). 

 

 

Figure 4.10 : La carte d’occupation du sol réelle obtenue par échantillonnage sur terrain pour la 
saison 2002-2003. 
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Tableau 4.8. Résultats par échantillonnage de l’occupation du sol en 2002-2003. 

Type de culture Nombre de parcelles Pourcentages 

Céréales 
Orges 

En jachère / non cultivé 
Luzerne 
Oliviers 

Bâti 
Sol nu - jachère 

Arbres 
Arbres sur végétation 

234 
29 
59 
4 
5 
3 

77 
11 
28 

52.00 % 
6.45 % 

13.11 % 
0.89 % 
1.11 % 
0.67 % 

17.11 % 
2.44 % 
6.22 % 

Total 450 100 % 

 
On fusionne les classes qui représentent le même type de culture : la classe Bâti est 

ajoutée au sol nu, les oliviers à la classe des arbres et les orges à la classe des céréales. Le 

Tableau 4.9 donne une comparaison entre nos résultats de l’occupation du sol avec la réalité. 

La précision globale est calculée comme le pourcentage des pixels correctement classés 

(pourcentage de prédiction) (Congalton & Green, 1999). C’est aussi la somme des produits de 

la proportion de l’occupation du sol et la précision de classification pour chaque classe. 
 

Tableau 4.9. Comparaison des résultats de l’occupation du sol et calcul de la précision globale. 

Classes 
Occupation du sol 

Précision 
par échantillonnage par notre classification 

Céréales (blé + orge) 
Jachère / non cultivé 
Arbres (en sol nu) 

Arbres avec végétation 
Sol nu 

Luzerne 

58.45 % 
13.11 % 
3.55 % 
6.22 % 

17.78 % 
0.89 % 

61.91 % 
12.14 % 
2.57 % 
6.13 % 

17.25 % 
- 

100 % 
92.60 % 
72.39 % 
98.55 % 
97.02 % 

- 

Total 100 % 100 % *96.56 % 

)'(* solduoccupationldeproportiontionclassificadeprécisionglobaleprécision
Classes

×= ∑  

La classe représentant la luzerne (0.89 % de la région d’étude)  n’a pas été détectée 

après notre classification par ce qu’on n’avait pas assez de points pour assurer l’apparition de 

son profil NDVI. Cette classe connait une variation fréquente des valeurs de NDVI à cause 

des semailles (faibles valeurs de NDVI) et des poussées rapides (fortes valeurs de NDVI) 

durant une année de culture.  C’est suite à l’exclusion de quelques scènes NDVI couvertes par 

les nuages que les pixels qui présentent cette classe ont été affectés à d’autres classes. 
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Les classes obtenues coïncident en pourcentages avec la réalité du terrain à précision 

totale de 96.56 %. Ainsi, notre algorithme a prouvé une grande efficacité à retrouver les 

profils des cultures existants dans la zone d’étude. 

4.4.3. Comparaison des résultats avec d’autres méthodes 

Afin de mettre en évidence d’avantage la performance de la méthode proposée, une 

étude comparative avec des méthodes habituelles de classification automatique (FCM, k-

means) est effectuée en utilisant la même série temporelle de sept images NDVI.  

En ce qui concerne la classification par FCM. Les résultats ont menés à un nombre 

optimal de classes de 5 suivant la variabilité de l’indice de validité de clusters VMPC (Tableau 

4.10). L’évolution temporelle des cinq profils de NDVI obtenus est présentée dans la figure 

4.11. 

Tableau 4.10. Variabilité de VMPC selon le nombre de classes C utilisant FCM automatique. 

Nombre de classes C 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

Indice VMPC 0.326 0.293 0.266 0.254 0.241 0.226 0.217 0.206 0.197 0.187 0.181 

  

 

Figure 4.11 : Les courbes temporelles des cinq profils NDVI obtenus par FCM automatique. 

 

En considérant les variations temporelles des profils NDVI obtenus, on peut identifier quatre 

classes comme suit : 
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- La classe « Céréales » présentée par les profils 1 et 2 couvrants 41.65 % de la zone 

d’étude avec une précision de 70.15 %. 

- La classe « Sol nu » présentée par le profil 3 couvrant 22.57 % de la zone d’étude avec 

une précision de 89.98 %. 

- La classe “Jachère” présentée par le profil 4 couvrant 25.53 % avec une précision de 

99.16 %. 

- La classe “Arbres” présentée par le profil 5 couvrant 10.25 % avec une précision de 

92.12 %. 

Tandis que la méthode par k-means a produit un nombre optimal de classes de 7 

(Tableau 4.11) dont l’évolution temporelle de NDVI est montrée dans la figure 4.12.  

Tableau 4.11. Variabilité de l’indice de validité des clusters selon le nombre de classes C utilisant k-means 
automatique. 

Nombre de classes C 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

Indice VMPC 0.99 0.99 0.991 0.989 0.989 0.988 0.988 0.988 0.988 0.987 0.987 

 

 

Figure 4.12 : Les courbes temporelles des sept profils NDVI obtenus par k-means automatique. 
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Ces profils ont aboutis à une identification de cinq classes majeures : 

-  La classe « Céréales » présentée par les profils 1, 7 (semailles tardives) et le profil 3 

(semailles précoces) couvrants 43.73 % de la zone d’étude avec une précision de 74.82 %. 

- La classe « Sol nu » présentée par le profil 5 couvrant 22.86 % de la zone d’étude avec une 

précision de 95.61 %. 

- La classe « Jachère » présentée par le profil 6 couvrant 23.32 % avec une précision de 

95.35 %. 

- La classe «Arbres avec herbes» présentée par le profil 4 couvrant 5.79 % avec une 

précision de 93.09 %. 

- La classe «Arbres en sol nu» présentée par le profil 2 couvrant 4.3 % avec une précision de 

84.51 %.  

Les cartes d’occupation du sol obtenues par la technique FCM et k-means sont 

respectivement présentées dans la figure 4.13 et 4.14. Le Tableau 4.12 récapitule la 

comparaison des résultats entre les trois méthodes utilisées. 

 
Figure 4.13 : La carte d’occupation du sol obtenue par la classification automatique utilisant 

FCM. 
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Figure 4.14 : La carte d’occupation du sol obtenue par la classification automatique utilisant  

k-means. 
 

Tableau 4.12. Comparaison des résultats des trois méthodes utilisées. 

 

Précision de classification  

PNN 
automatique 

FCM 
automatique 

k-means 
automatique 

Classes 

Céréales (blé + orge) 100 % 70.15 % 74.82 % 

Jachère  92.6 % 99.16 % 95.35 % 

Arbres (en sol nu) 72.39 % 
92.12 % 

84.51 % 

Arbres avec végétation 98.55 % 93.09 % 

Sol nu 97.02 % 89.98 % 95.61 % 

Luzerne 0 % 0 % 0 % 

Précison totale 96.56 % 79 % 82.02 % 

 

Comme on s’y attendait, la méthode FCM a donné la plus faible précision de (79 %) et a 

été incapable d’estimer le bon nombre de classes. Deux classes (arbres avec des herbes et des 

arbres en sol nu) ont été fusionnées due à leur proche regroupement de centroïdes. En ce qui 

concerne la méthode k-means, elle a montré une précision relativement raisonnable, avec 
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(82.02 %) et des classes détaillées avec le bon nombre et type. Tandis que l’approche 

proposée utilisant PNN a produit les meilleurs résultats avec une très bonne estimation du 

nombre de classes et une précision globale de 96.56 % par rapport l’occupation réelle du sol. 

4.5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons testé et validé notre algorithme sur un exemple 

d’application. L’objectif est de classifier et d’extraire automatiquement les profils de 

différents couverts végétaux existants dans une région semi-aride à partir d’une série de 

scènes NDVI tirées des images satellite de la région et de dresser une carte d’occupation du 

sol qui peut servir à plusieurs fins telles que la contribution à l’estimation du flux de 

l’évapotranspiration dans la région par spatialisation. La région étudiée est Sidi Rahal, située 

dans la plaine Haouz près de Marrakech, qui a fait objet d’études par plusieurs chercheurs 

dans plusieurs domaines de recherche concernant l’agriculture et la gestion des eaux. 

Notre méthode est procédée par deux types de classification. La première est spatiale, 

effectuée sur chaque scène NDVI afin de réduire le nombre de niveaux de NDVI dans 

chacune. Une deuxième classification temporelle est appliquée pour déterminer des 

prototypes de l’évaluation des NDVI selon le temps qui marquent des profils de végétation 

qu’on peut facilement interpréter. 

Des premiers travaux de classification ont été réalisés en utilisant PNN et FCM pour la 

classification spatiale et en se basant sur des modèles prédéfinis pour la classification 

temporelle. Cette étape nous a permis de comparer une autre fois les deux méthodes et de 

reprouver la performance et l’efficacité du notre technique par PNN automatisé. 

Les résultats de l’occupation du sol obtenus par notre méthode sur les images satellites 

de la région d’étude ont montré une précision de 96.56% par rapport à l’occupation du sol 

réelle. La comparaison avec les résultats des autres techniques usuelles telles que FCM et k-

means a montré l’efficacité et la performance de notre procédure dans l’identification des 

végétations de la région. Ce qui rend notre méthode un outil efficace et performant dans la 

réalisation des cartes de l’estimation de l’évapotranspiration dans la zone par spatialisation en 

utilisant le modèle FAO (La section suivante). Ces cartes sont très utiles pour la gestion des 

ressources en eaux dans la zone d’étude et aident à donner des solutions pour affronter le 

problème de pénurie d’eau dans un pays généralement semi-aride comme le Maroc. 
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4.6. L’estimation du flux de l’évapotranspiration 

Le phénomène de l’évapotranspiration se compose de l’évaporation directe qui 

s’effectue à partir des sols humides et des différents plans d’eau, mais aussi de la transpiration 

des végétaux. Le modèle de la FAO a été choisi pour l’estimation de l’évapotranspiration 

(Allen et al., 1998; Allen, 2000; Er-Raki et al., 2010). Ce modèle est basé sur l’hypothèse que 

toute culture peut être comparé à une culture standard (un gazon bien arrosé) dont elle diffère 

par un coefficient multiplicatif simple, le « coefficient culturel », qui varie au cours du temps 

en fonction du développement de la culture. On a donc : 

ETc = Kc . ET0    [mm]   )24( −  

 

Avec ETc est l’évapotranspiration des cultures en supposant l’absence du stress hydrique, ET0 

est l’évapotranspiration de référence [mm] et Kc est le coefficient culturel de la couverture 

végétale étudiée. 

La valeur ET0 est calculée en utilisant l’équation de Penman-Monteith et les paramètres 

climatiques suivants: la température de l’air, l’humidité de l’air, la vitesse du vent et le 

rayonnement net. Les mesures de ces paramètres peuvent être enregistrées sur le terrain 

habituellement en utilisant des stations d’enregistrement climatologiques. 

Pour les cultures annuelles, le coefficient Kc est en fait la somme d’un coefficient global 

qui englobe la fraction d’évaporation du sol des flux d’eau appelé Ke et la fraction de la 

transpiration nommée Kcb (b pour basale). C’est la méthode « Dual-crop coefficient » : 
 

Kc =  Ke + Kcb       )34( −  

 

L’information spectrale inclus dans les images est généralement étroitement liée à la 

phénologie de la végétation, en particulier lors de l’utilisation des indices de végétation. De 

nombreux auteurs ont confirmé le fait que le NDVI et le coefficient cultural caractérisant la 

transpiration Kcb peuvent être reliés par une relation linéaire (Bausch & Neale, 1987; Ray & 

Dadhwal, 2001; Duchemin et al., 2006; Er-Raki et al., 2007) . La relation NDVI - Kcb est prise 

des directives du FAO (Allen et al., 1998): 
 

Kcb = 1.64 ( NDVI – NDVImin ) avec NDVImin = 0.14     )44( −  

 

Ainsi, en utilisant les images de télédétection, il est possible d’estimer NDVI pour les 

dates de chaque image, ou d’interpoler un profil NDVI pour chaque jour de la saison de 

végétation et par la suite on peut calculer le Kcb à partir des valeurs de NDVI estimées. 
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Alors que Ke qui dépend de la teneur en eau dans le sol. Sa valeur est modulée pour 

chaque pixel de l’image de télédétection en fonction de la couverture du sol par la végétation 

pour minimiser Ke lorsque la couverture végétale est dense. Proposée par les directives du 

FAO (Allen et al., 1998), la relation de Ke est la suivante : 

Ke = (1 - fc) Ke,max      )54( −  

 
Avec fc est la couverture du sol par la végétation :  fc  = 1.18 (NDVI – NDVImin ) et Ke,max est le 

coefficient d’évaporation qui est fixé à 0.3 par analyse des tableaux de la FAO et d’après la 

fréquence des apports d’eau dans la région. 

Finalement, on peut combiner les relations de Kcb et Ke pour obtenir une estimation de 

l’évapotranspiration ETc en fonction d’ET0 comme suit : 
 

ETAnnuelles = [1.286 ( NDVI – 0.14 ) + 0.3] . ET0    [mm]     )64( −  
 

Pour les arbres avec feuilles persistantes, l’évaporation est presque nulle or on utilise la 

méthode « single-crop coefficient » :  

ETArbres = Kc . ET0    [mm]    avec Kc fixé à 0.6    )74( −  

En conclusion, si l’évapotranspiration est calculée, les spécialistes peuvent avoir une 

idée sur la consommation des ressources et les besoins en eau à partir de l’occupation du sol 

d’une région.  
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A l’issue de ce travail de thèse, une méthodologie d’automatiser la classification des 

données par les réseaux de neurones probabilistes a pu être réalisée. L’objectif  qui est son 

application sur des images de télédétection pour l’analyse, la catégorisation et la cartographie 

a été atteint. Quatre points principaux ont été abordés : la revue bibliographique mettant 

l’accent sur l’état de l’art concernant les techniques de classification et leur utilisation dans 

l’imagerie en télédétection, le développement et la validation expérimentale d’algorithmes 

permettant la classification automatique par PNN et finalement l’application de l’approche 

proposée sur des images de télédétection pour l’identification de la végétation. 

Cette thèse de doctorat avait pour but le développement d’une procédure qui automatise 

la classification utilisant le PNN. L’étude bibliographique a permis de lister les principales 

méthodes de classification et de distinguer entre des techniques supervisées et autres non 

supervisées. Elle a permis aussi de cerner ces deux types de classification et de mettre en 

évidence leurs avantages et inconvénients. Pour réduire la supervision dans la classification, 

les recherches ont été orientées selon deux axes. Le premier axe propose de combiner les deux 

types de classification dans une méthode hybride. Dans ce cas, le point critique se situe dans 

la nécessité de l’intervention du praticien et les délais excessifs de l’analyse. Tandis que le 

deuxième axe utilise des algorithmes qui analysent la partition des groupes pour aboutir à la 

meilleure classification. La difficulté ici est de proposer un algorithme qui s’adapte à toute 

distribution de groupes. Ceci nous a conduits à développer des algorithmes qui combinent les 

deux solutions proposées dans la littérature pour réaliser une classification automatique 

utilisant le PNN. 

Pour classifier une image, il est indispensable de fouiller l’information qu’elle contient. 

Nous nous sommes intéressés à la classification de l’imagerie en télédétection et son apport 

dans l’étude de la végétation. Or, nous avons donné quelques exemples d’application utilisant 

les images de la télédétection dans l’agriculture. Nous avons aussi décrit les méthodes 

d’acquisition de ces images en citant leurs propriétés et leurs caractéristiques.  Enfin, nous 

avons présenté les différents descripteurs qui caractérisent et discriminent l’information 

extraite de l’image. Dans ce contexte, nous nous sommes intéressés aux descripteurs qui nous 

permettent l’identification de la végétation et construire ainsi des cartes d’occupation du sol 

des régions agricoles. 

Concernant la mise en œuvre de la classification non supervisée par PNN, nous avons 

proposé les algorithmes  suivants : 
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- L’apprentissage du réseau de neurones probabiliste par la classification hiérarchique 

agglomérative sous le critère de Ward. 

- La validation des classes par un indice de validité proposé pour la classification par PNN. 

- La classification des images multidimensionnelles en utilisant une classification spatiale 

et une autre dans le sens de l’espace multidimension (spectral ou temporel). 

Ensuite, cette procédure d’automatiser la classification par PNN a été testée et validée 

sur plusieurs types de données. Les résultats de ces tests nous ont permis de juger l’efficacité 

de notre procédure et sa capacité d’être appliquée pour des images multicouches telles que les 

images de télédétection. 

Dans la partie applicative, l’objectif était de classifier et d’extraire automatiquement les 

profils de végétation existants dans une région semi-aride. Une série multitemporelle de 

scènes NDVI tirées des images satellites a été utilisée afin de dresser une carte d’occupation 

du sol.  

Pour atteindre cet objectif, nous avons procédé par deux classifications. Une première 

est spatiale et a été effectuée sur chaque scène NDVI pour la compression. La seconde 

classification est temporelle appliquée pour déterminer les profils de végétation selon 

l’évaluation temporelle des valeurs de NDVI. Nos résultats obtenus de l’occupation du sol ont 

été très satisfaisants avec une précision totale  de 96.56% par rapport à l’occupation réelle du 

sol. Nous avons aussi montré que les résultats obtenus sont meilleurs que ceux produits par 

des méthodes usuelles (FCM et K-means) utilisant aussi l’étude de la validité des classes. 

Ceci a permis de ressortir les points forts de notre méthodologie de classification et qui sont : 

- Sa précision et sa performance de classification. 

- Son adaptabilité à toutes sortes de données. 

- Le fait qu’elle est non supervisée et totalement automatique. 

Plusieurs applications pourraient être envisagées par l’exploitation des résultats obtenus 

dans cette partie applicative. Nous avons également élargi le champ d’application de notre 

procédure de classification pour lui permettre d’intégrer des problématiques supplémentaires. 

L’exemple choisi est la détermination  du bilan hydrique d’une zone par l’estimation du flux 

d’évapotranspiration. Ce dernier a été calculé par le modèle FAO en combinant les résultats 

de la classification avec les propriétés climatiques de la zone. Cela permettra aux spécialistes 

d’établir des plans de décisions et d’actions à mener concernant la gestion des ressources en 

eau. 
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Plusieurs perspectives pourraient être envisagées en appliquant notre procédure de 

classification. Prenant comme exemple le domaine de la médecine où la recherche est la plus 

importante et la plus active. Sachant que grâce au progrès de l'informatique et l’imagerie, ce 

secteur connait une grande révolution lui permettant de visualiser indirectement l'anatomie, la 

physiologie ou le métabolisme du corps humain. Actuellement, l’image médicale prend 

plusieurs formes selon son utilité et sa représentation des tissus existants dans le corps 

humain. Elle peut contenir des descripteurs spectraux (des niveaux de gris d’une image 

scanner par exemple), des descripteurs texturaux (la structure d’un tissu dans une image 

microscopique par exemple) ou des descripteurs géométriques (contour d’une tumeur dans 

l’IRM par exemple). La classification et l’analyse de ces descripteurs peut être effectuée 

d’une façon automatique en utilisant notre approche à travers un logiciel spécialisé. Ce 

logiciel va faciliter l’interprétation des experts médicaux en comparant les résultats obtenus 

avec une base de données contenant des mesures préalablement effectuées. 
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