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Introduction générale

Les villes sont confrontées à de nombreuses problématiques environnementales qui les
obligent à repenser les politiques urbaines. En effet, ce sont elles et leurs activités qui
sont les plus grandes consommatrices de ressources naturelles, d’énergies et sont les
plus émettrices de gaz à effet de serre. Mais les villes représentent aussi le plus grand
levier pour limiter l’empreinte de l’homme sur l’environnement. La configuration des
tissus, c’est-à-dire l’arrangement spatial des éléments urbains, a des effets directs sur la
consommation en énergie des bâtiments, la formation de l’îlot de chaleur urbain, mais
aussi sur le bien-être et les comportements des habitants, par exemple sur leurs modes
de déplacement (Traisnel, 2001 ; Oke, 1988 ; Tzoulas et al., 2007 ; Cervero et Kockelman,
1997).

De plus, les villes de l’ensemble de la planète ne cessent de croître d’un point de vue
spatial et donc de repousser leurs limites même si leur population n’augmente pas voire
diminue (EEA, 2006). Ce phénomène appelé étalement urbain consomme énormément
de territoires agricoles et naturels et nécessite de revoir les politiques urbaines et les
pratiques urbanistiques afin d’aboutir à une gestion plus économe de l’énergie et du
foncier. Une solution qui a été envisagée est de densifier les villes, mais ce processus
se heurte à la volonté de plus en plus forte des citadins d’avoir des villes plus vertes
(Clergeau et Hubert-Moy, 2011).

L’étalement urbain en plus de consommer des ressources foncières fragmente les pay-
sages agricoles et naturels et donc les habitats des populations végétales et animales
(EEA, 2006). Cette fragmentation est un des processus majeurs qui peut expliquer la
diminution de la biodiversité en raison d’une réduction de la taille de ces habitats et de
leur isolement (Fahrig, 2003). Ainsi est apparue la volonté de conserver et de maintenir
une infrastructure verte à l’échelle européenne permettant de laisser circuler les espèces
et endiguer cette perte de biodiversité (Jongman et al., 2004). En France, cette idée d’in-
frastructure verte s’est traduite dans les lois Grenelle 1 (2009) et 2 (2010) par la prise en
compte des Trames Verte et Bleue. Ces trames ont pour objectifs de conserver les conti-
nuités écologiques et doivent être intégrées dans les divers documents d’aménagement
et d’urbanisme à tous les échelons territoriaux. Les communes des espaces urbains et
périurbains sont donc aussi concernées puisque les futurs plans locaux d’urbanisme de-
vront en tenir compte. La conservation de la biodiversité, bien que celle-ci soit ordinaire
(Daniel et al., 2013), et le maintien des connectivités écologiques est important dans
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ces espaces, car ils permettent le déplacement d’espèces, de comprendre et d’apporter
une réponse aux changements environnementaux, l’éducation à l’environnement et
d’améliorer le bien-être des citadins (Dearborn et Kark, 2010).

Avec le phénomène d’étalement urbain et avec la conservation des trames vertes et bleues,
les gestionnaires des espaces urbains doivent disposer de données fiables, précises et
à jour pour pouvoir identifier les enjeux et effectuer un suivi de leur territoire. Ce
contexte nécessite donc de pouvoir caractériser quantitativement et qualitativement
les espaces urbains afin d’effectuer un suivi régulier de ses évolutions. La cartographie
et les Systèmes d’Information Géographique (SIG) sont des outils précieux d’aide à
la décision (Joliveau, 2004) qui peuvent être très adaptés dans ce contexte. Toutefois,
si des bases de données géographiques d’occupation et d’utilisation du sol existent et
sont même relativement nombreuses, elles sont confrontées à plusieurs problèmes qui
peuvent limiter leur usage dans les espaces urbains. En effet, elles nécessitent une échelle
adaptée qui doit permettre d’obtenir une représentation fine de la ville, de sa structure,
et doivent être mise à jour régulièrement.

Ainsi l’objectif thématique de cette thèse est de mieux comprendre comment s’articulent
la trame grise (les tissus urbains et ses éléments) et la trame verte dans les espaces
urbains et périurbains afin de pouvoir mieux analyser et représenter la structure urbaine
et que cette caractérisation tienne compte de ces deux éléments. Pour répondre à cet
objectif, il est nécessaire d’avoir des données géographiques à grande échelle (du 1/5000e

au 1/10000e) qui permettent une cartographie précise de ces deux trames. Plusieurs
questions peuvent ainsi être formulées auxquelles cette thèse essaiera de répondre.

Quelles données géographiques mobiliser pour la cartographie des espaces urbains ?
Quelles échelles de représentation ? Sont-elles adaptées à l’analyse quantitative de la
structure urbaine ? Sur quelles méthodes s’appuyer afin de cartographier les trames
grises et les trames vertes ainsi que leurs éléments ? Quelles sont leurs limites et comment
peuvent-elles être améliorées afin de les rendre plus opérationnelles ?

Nous formulons ici l’hypothèse que les bases de données géographiques existantes ne
sont pas toutes adaptées à la caractérisation quantitative des espaces urbains, mais
que les images satellites ou aériennes permettent de combler ce manque. Toutefois, la
seconde hypothèse est que les méthodes existantes ne sont pas forcement adaptées ou du
moins qu’elles pourraient être améliorées. Ainsi l’objectif méthodologique de cette thèse
est de proposer une méthodologie adaptée à la cartographie dans un premier temps des
éléments des trames, notamment les éléments verts, et de la structure urbaine à une
échelle du 1/5000e au 1/10000e. L’objectif est que la méthodologie développée soit la
plus automatique possible afin de la rendre opérationnelle et rapide à mettre en place
afin d’être utilisée pour réaliser un suivi régulier des espaces urbains.

Afin de répondre à ce double objectif à la fois thématique et méthodologique, cette thèse
s’articule en trois parties.
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Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

La partie I présente le cadre conceptuel à savoir la morphologie urbaine, mais aussi l’état
actuel des connaissances en ce qui concerne les méthodes de cartographie de la structure
urbaine. Le chapitre 1 permet de définir les notions et les concepts mobilisés et de
présenter les différents éléments constitutifs de la structure urbaine. Les sites d’études
qui sont représentatifs de nombreux espaces urbains d’Europe de l’Ouest sont ensuite
présentés (chapitre 2) ainsi que les bases de données disponibles pour ces sites. Ces
données y sont évaluées. L’identification des verrous scientifiques et méthodologiques
conduit enfin à préciser les objectifs spécifiques et les hypothèses de travail.

La seconde partie (partie II) a pour objectif de proposer une méthodologie d’extraction
de la végétation urbaine à partir d’images satellites à Très Haute Résolution Spatiale
(THRS). En effet, les bases de données qui permettent de décrire la végétation ne sont
pas adaptées du fait de leur échelle de représentation et de leur non-exhaustivité. Cette
méthodologie se place dans le cadre d’une démarche orientée-objet et une classification
supervisée par apprentissage actif. Le chapitre 3 vise définir une segmentation adaptée
pour l’identification de la végétation urbaine. Avec une classification supervisée, le
choix des données d’entraînement est essentiel et le chapitre 4 permet de proposer
des méthodes d’apprentissage actif afin de sélectionner ces données. Les méthodes
développées dans ces deux chapitres sont construites sur des sites tests et le chapitre 5
généralise ces méthodes à l’ensemble de nos sites d’études afin d’obtenir une cartographie
adaptée de la végétation urbaine pouvant être utilisée pour caractériser quantitativement
la structure urbaine de ces sites.

La dernière partie (partie III) doit répondre aux objectifs généraux de cette thèse. Une
base de données est constituée dans le chapitre 6 permettant d’analyser quantitative-
ment et de cartographier la structure urbaine. Cette base de données s’appuie sur des
données géographiques existantes et sur les classifications des images satellites issues
de la partie II. Un maillage de l’espace doit être défini et une série d’indicateurs calcu-
lés permettant de rendre compte de l’organisation des éléments entre eux complétée
par d’autres indicateurs afin de caractériser quantitativement la structure urbaine. Le
chapitre 7 propose une méthodologie originale de traitement pour la cartographie de la
structure urbaine qui se veut la plus automatique possible et permette une représenta-
tion du 1/5000e au 1/10000e. Cette méthode est évaluée puis validée afin de vérifier sa
reproductibilité et son opérationnalité. Enfin, une conclusion à ce travail présente les
différentes perspectives de recherche.
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Introduction de la partie I

Cette partie a pour objectif de présenter le cadre thématique, de définir les notions et
concepts essentiels à ce travail et de préciser ses objectifs spécifiques.

Le chapitre 1 nous permet de définir notre objet d’étude, la forme urbaine, et de détailler
l’ensemble des éléments qui constituent sa structure : la trame grise et la trame verte.
Nous précisons dans ce chapitre ces deux trames et les évolutions dans leurs conceptions
et leurs considérations qui ont créé en ville une diversité de formes importantes. Il
présente aussi les enjeux et les intérêts d’étudier ces deux trames et ainsi la nécessité
d’obtenir une cartographie à grande échelle de cette structure.

Le second chapitre de cette partie présente les sites d’étude qui sont retenus et les
données qui peuvent être mobilisées afin de cartographier les trames grises et vertes ur-
baines. Ces données qui sont géographiques y sont définies plus en détail. Cette analyse
met en lumière le manque d’information sur la ville à l’échelle où nous souhaitons réali-
ser l’analyse de la structure urbaine (du 1/5000e au 1/10000e). Ainsi ce chapitre montre
les différentes méthodes existantes dans la littérature pour la cartographie de ces trames.
Il permet aussi d’en identifier les verrous afin de rendre ces méthodes opérationnelles et
de préciser les objectifs spécifiques et les hypothèses de cette thèse.
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Structure spatiale urbaine et morphologie urbaine :
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Chapitre 1 Structure spatiale urbaine et morphologie urbaine : définitions et concepts

Introduction

L’objectif de ce chapitre est de définir les différentes notions mobilisées. Ainsi la sec-
tion 1.1 nous permet de montrer la polysémie de la notion de forme urbaine et de son
analyse, la morphologie urbaine. Nous y précisons la définition que nous avons retenue
et notre objet d’étude. Nous détaillons ensuite dans la section 1.2 le premier élément
de la structure urbaine à savoir la trame grise. Cette section nous permet de mieux
définir la notion de tissus urbains ainsi que l’intérêt d’étudier la ville à cette échelle
et les typologies utilisées pour les qualifier. La section 1.3 revient elle sur le deuxième
élément que nous intégrons à la structure urbaine : la trame verte. Cette section présente
la place et l’évolution qu’a connue cette trame dans les espaces urbains et une partie des
fonctions qui lui sont associées.

1.1 Formes urbaines et morphologie urbaine

La morphologie urbaine se réfère à deux acceptions. La première est un synonyme de
la forme urbaine tandis que la seconde fait référence à l’étude de ces formes (Merlin et
Choay, 1988). Nous retenons la deuxième acceptation dans la suite de cette thèse. Ainsi
pour Allain (2004), la morphologie urbaine se définit comme « l’étude de la forme physique
de la ville, de la constitution progressive de son tissu urbain et des rapports réciproques des
éléments de ce tissu qui définissent des combinaisons particulières, des figures urbaines (rues,
places et autres espaces publics...). Cette réalité complexe analysable à différents niveaux
d’échelle et de plusieurs points de vue, traverse les cloisonnements disciplinaires ». Cette
définition insiste sur le caractère pluridisciplinaire de l’étude des formes urbaines où se
retrouvent aussi bien l’architecture, l’urbanisme, l’histoire, la géographie, l’économie,
la climatologie, la sociologie, etc. Cette multitude d’approches entraîne de fait une
multitude de définitions pour la notion de forme urbaine.

Elle est une notion polysémique et ambiguë et peut être synonyme, selon les disciplines
ou les acteurs qui l’utilisent, de forme sociale urbaine, représentation urbaine, modèle
urbain, type urbain, plan urbain, composition urbaine ou tissu urbain (Raynaud, 1999).
Lévy (2005) voit cinq grandes approches qui utilisent cette notion et qui influent sur sa
définition :

• La forme urbaine comme forme du paysage urbain qui étudie l’espace urbain par
la perception visuelle, son esthétisme, sa dimension culturelle.

• La forme urbaine comme forme sociale qui s’intéresse particulièrement à la répar-
tition des groupes sociaux dans les espaces urbains. Les analyses fonctionnelles de
la ville dont l’objectif est d’étudier l’utilisation du sol, c’est-à-dire la réparation
des activités (économique, résidentielle, récréative, etc.), peuvent être intégrées à
cette approche

• La forme urbaine comme forme bioclimatique où c’est la dimension environnemen-
tale de la ville qui est au centre de l’étude. Plusieurs disciplines sont ici concernées
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telles que la climatologie urbaine (îlot de chaleur urbain, pollution atmosphérique)
ou l’écologie urbaine.

• La forme urbaine comme forme des tissus urbains qui s’intéresse à l’organisation
et les interrelations entre les différents éléments tels que le réseau viaire, les
bâtiments et le parcellaire.

• La forme urbaine comme forme des tracés où la géométrie du plan de la ville est
au centre de l’étude.

Pour cet auteur, l’ensemble de ces approches amène à considérer la forme urbaine
comme une notion polymorphique et polysémique dont les différents registres sont
interdépendants. La forme urbaine est donc un objet complexe qui prend un caractère
systémique dont l’ensemble des registres peut être pris en compte simultanément afin
d’obtenir une « forme unitaire globale ».

La définition de Allain (2004) met aussi l’accent sur les échelles d’analyse de la forme
urbaine. Ces échelles sont très diverses et les formes urbaines peuvent ainsi être analysées
à micro échelle, celle des bâtiments et de leur interrelation (APUR, 2007), à méso échelle
où l’organisation des éléments au niveau du bloc urbain ou du quartier sont considérés
(Puissant et al., 2011 ; Tran et al., 2014) ou à macro échelle, celle de la ville ou de
l’agglomération (Tsai, 2005 ; Le Néchet, 2015). Toutefois, la complexité même de la ville
fait qu’il est difficile de se concentrer uniquement sur un niveau d’analyse et adopter
une approche multi échelle est nécessaire pour comprendre son fonctionnement (Smith
et Crooks, 2010 ; Le Néchet et Aguiléra, 2012).

Dans les analyses multi échelle de la ville, une approche traditionnelle consiste à
commencer par le tout pour ensuite voir les parties et enfin revenir au tout (Salat, 2011).
Toutefois pour mieux saisir la ville et sa complexité, l’idéal pour Salat est de commencer
par les parties puis de voir leurs relations. Pour cet auteur, l’étude de la ville par les
tissus urbains est spécifiquement adaptée puisqu’il s’agit d’une échelle d’analyse qui se
situe entre celle « de l’architecture des bâtiments et les grands tracés de l’urbanisme, qui est
le cadre de la vie quotidienne ». De plus pour reprendre les différents registres de formes
énoncées par Lévy (2005), nous considérons ici la forme urbaine comme celle des tissus
urbains, que nous appelons la trame grise, en y intégrant leur forme bioclimatique dans
le sens où les trames vertes et bleues y sont intégrées. La combinaison de ces différentes
trames constitue ce que nous appelons la structure urbaine (figure 1.1).

1.2 La trame grise

Cette section vise à définir plus spécifiquement les éléments de la trame grise urbaine.
La notion de tissu urbain (§ 1.2.1), les éléments qui le composent (§ 1.2.1.1) sont
tout d’abord présentés ainsi que les grands courants urbanistiques qui au cours du
temps ont produit des formes urbaines différenciées (§ 1.2.1.2). Nous montrons dans
la section 1.2.2 l’influence que peut avoir la forme urbaine sur l’environnement urbain
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et sur les comportements des habitants afin de montrer l’intérêt que représente son
analyse. Enfin nous revenons sur les typologies des tissus utilisées dans la littérature,
car ils offrent des lectures différentes de la trame grise et de la ville (§ 1.2.3).

Trame grise Trame verte

Structure urbaine

Figure 1.1 – Trames et structure urbaines (sources : BD TOPO® – 2015 ; RPG 2012)

1.2.1 La notion de tissu urbain

La notion de tissu urbain est une «métaphore qui fait référence au tissage – le textile –,
ou à la biologie – les tissus végétaux, osseux. Le terme de tissu urbain entraîne une double
acceptation. Il s’agit d’une vision locale qui « oublie » momentanément l’organisation de
l’ensemble, l’armature, le squelette, pour s’intéresser au remplissage, à la substance. Il s’agit
d’une organisation qui présente à la fois une forte solidarité entre les éléments et une capacité
à s’adapter, à se modifier, à se transformer. Appliqué à la ville, le terme de tissu évoque la
continuité et le renouvellement, la permanence et la variation » (Panerai et al., 1999).

Pour Merlin et Choay (1988) le tissu est « l’expression physique de la forme urbaine. Il est
constitué par l’ensemble des éléments physiques qui contribuent à celle-ci – le site, le réseau
viaire, la division parcellaire, le rapport entre les espaces bâtis et non bâtis, la dimension, la
forme et le style des bâtiments – et par des rapports qui relient ces éléments. [...] La notion
de tissu urbain et donc à la fois statique (état des formes urbaines à un moment donné) et
dynamique (porteuse d’évolution de ces formes urbaines) ».

12



Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

L’étude des tissus est, comme nous l’avons mentionné précédemment, l’analyse de
l’organisation de ses éléments constitutifs ainsi que des interrelations qui existe entre eux.
Un tissu urbain est ainsi une portion de ville « homogène » selon les caractéristiques des
différents éléments qui le composent et qui peuvent être, eux, hétérogènes. On peut ainsi
parler par exemple de tissus haussmanniens, ouverts ou fermés, de grands ensembles ou
pavillonnaires. Ce sont donc les formes, mais aussi les différentes organisations possibles
entre ces éléments qui définissent différents types de tissus.

1.2.1.1 Éléments constitutifs des tissus

Les tissus urbains sont le résultat de l’articulation de trois éléments : les réseaux de voies,
les découpages fonciers et les bâtiments (Panerai et al., 1999 – figure 1.2). Le réseau
viaire assure la desserte de la ville par une structure hiérarchisée de voies allant de
la ruelle pour assurer la desserte locale en passant par les boulevards et les avenues
pour les liaisons intra-urbaines, aux autoroutes pour celles entre les villes. Ce réseau
constitue, d’un point de vue global, l’armature de la forme urbaine. D’un point de vue
plus local c’est lui qui permet l’organisation du tissu urbain. La voie est aussi importante
du fait qu’elle constitue l’espace public, celui pratiqué par les habitants, et s’oppose donc
à l’espace privé qui est matérialisé par les découpages fonciers. Les voies permettent de
donner beaucoup d’indications sur les tissus et sont les éléments les plus permanents
dans la ville du fait que les constructions se maintiennent sur leur axe de développement
et conservent ainsi leur emplacement (Salat, 2011).

Le négatif du réseau viaire constitue les parties privées de la ville qui sont découpées
par un maillage parcellaire qui est aussi d’une très grande importance pour la compré-
hension des tissus et de leur constitution. En effet, ces découpages portent une marque
historique importante qui peut exprimer des structures socio-économiques anciennes.
Les relations de ce maillage avec la rue sont ce qui permet la constitution du tissu urbain
(Panerai et al., 1999). Il est important de distinguer parcelle cadastrale et parcelle d’usage
(Allain, 2004). La parcelle cadastrale est un découpage du sol utilisé pour son appro-
priation. C’est aussi la maille élémentaire de l’urbanisme réglementaire permettant de
calculer le coefficient d’emprise au sol des bâtiments. Une parcelle cadastrale appartient
à un propriétaire, mais ne correspond pas nécessairement à la réalité architecturale. Un
bâtiment peut être sur plusieurs parcelles qui ainsi forment une parcelle d’usage. Un
ensemble contigu de parcelles cadastrales qui se trouvent donc délimitées par les voies
de circulation constitue un îlot. C’est une unité très souvent utilisée pour la constitution
des tissus. À un niveau supérieur, le quartier est un regroupement d’îlots similaire
d’un point de vue sémantique qui peut lui aussi être utilisé pour décrire les formes
urbaines.

Enfin le dernier élément constitutif du tissu urbain est le bâtiment. Son architecture, sa
position par rapport à la rue, aligné ou en retrait, permettent de constituer des tissus
urbains homogènes. Pour Panerai et al. (1999), c’est la relation des bâtiments à la rue qui
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permet d’obtenir une solidarité entre eux bien qu’ils ne soient pas forcement de même
hauteur ou de la même époque et qui permet de constituer des tissus homogènes.

Les différentes configurations possibles entre ces trois éléments permettent une diversité
très importante de formes urbaines. Les formes de tissus urbains ont fortement évolué
au cours du temps du fait de l’évolution des croyances, des conceptions philosophiques,
esthétiques et techniques qui combiné avec l’inertie de ces formes offrent aujourd’hui
dans les villes une grande variété de tissus.

b

a

c

Figure 1.2 – Les trois éléments constitutifs des tissus urbains : les voies (a), le découpage foncier
(b) et les bâtiments (c) (source : BD Parcellaire® – 2015) (d’après Panerai et al., 1999)

1.2.1.2 Formes des tissus, évolutions et tailles

Allain (2004) distingue six grands héritages urbanistiques. Le premier forme la ville
médiévale ou traditionnelle. Celle-ci n’est pas liée à de grands projets urbanistiques
imposés par un pouvoir, mais est le fait des habitants où la diversité des constructions
réalisées sur des micro parcelles est très importante. Ce type de tissu est en général peu
homogène, la densité de bâtiments est très importante et les façades sont accolées sur
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les rues qui sont en général étroites et non rectilignes. Le terme de croissance organique
est souvent utilisé pour décrire la constitution de ces tissus.

Le second héritage urbanistique identifié par Allain est l’idéal urbain classique. Cet idéal
apparaît pendant la Renaissance et la ville devient ici considérée comme une œuvre
d’art. Une place très importante est ainsi donnée aux monuments et aux perspectives.

La ville libérale apparaît avec la révolution industrielle dans un contexte de forte
croissance urbaine, de révolution technologique et de forte mobilisation du capital.
Haussmann et Cerda sont les urbanistes les plus représentatifs de ce courant. C’est le
début de l’urbanisme réglementaire et technicien qui avait pour objectif de répondre
aux problèmes d’hygiène et de ségrégation urbaine tout en conservant une dimension
esthétique héritée de la ville classique importante.

Le quatrième courant urbanistique est celui des cités-jardins proposées par Howard.
C’est ici une réponse à l’urbanisation importante des villes et aux pollutions liées à leur
industrialisation. L’objectif annoncé est de proposer une ville avec une densité assez
faible permettant de tirer avantage des bénéfices de la ville et de ceux de la campagne
sans leurs désavantages. Dans leur conception, une place très importante est donnée aux
espaces verts ainsi qu’à la maîtrise du foncier et ce courant influencera beaucoup par
la suite la conception des villes nouvelles. Pour Boutefeu et al. (2008) les écoquartiers
qui sont aujourd’hui de plus en plus plébiscités empruntent beaucoup à ce courant
urbanistique.

Vient ensuite le courant que Allain (2004) désigne par la ville fordiste et fonctionnaliste.
Les formes urbaines sont construites de manière industrielle, répétitive et en grandes
séries à partir de la seconde moitié du 20e siècle. Ce courant, dont Le Corbusier est le
plus célèbre représentant, vise à sectoriser la ville selon quatre fonctions : l’habitation,
les loisirs, le travail et la circulation. Ses principes vont être rassemblés dans la Charte
d’Athènes de 1941. En France, ce courant a été très largement mis en œuvre au lendemain
de la Seconde Guerre Mondiale afin de répondre à la crise du logement et il donnera
naissance à la politique des grands ensembles entre les années 50 et 70 qui se caractérise
par la construction de barre et de tours. Il a été très critiqué par les urbanistes considérant
cette vision comme destructrice des tissus urbains, ayant uniformisé et banalisé les
formes, produisant de la non-ville (Salat, 2011).

C’est ainsi qu’est née la réaction postmoderne qui est le dernier courant mentionné par
Allain (2004). Ce courant n’en est pas un au sens strict du terme puisqu’il est très divers,
mais insiste sur le côté destructeur du fonctionnalisme sur la texture et l’effacement du
sens des villes. Cet urbanisme vise à mieux intégrer les tissus urbains dans le contexte
existant en conciliant les vertus des tissus urbains traditionnels et les contraintes de
la modernité. Toutefois si ce courant prend une importance de plus en plus grande, la
croissance des villes se fait encore pour l’essentiel de manière sérielle du fait que se sont
principalement les promoteurs immobiliers, les géomètres et les spécialistes du marke-
ting (urbanistes commerciaux) plutôt que les urbanistes qui aujourd’hui construisent
les villes (Mangin, 2004).
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Une autre forme d’urbanisation non mentionnée par Allain (2004) est constituée par le
développement très important de l’habitat pavillonnaire et de la maison individuelle
associé à celui des grandes zones commerciales en périphérie des villes (Mangin, 2004).
Le développement de l’habitat pavillonnaire est pourtant un des facteurs les plus impor-
tants de consommation d’espace agricole et naturel en Europe (EEA, 2006). Il répond
à un rejet des grands ensembles favorisé en France par le développement important
des infrastructures de transport routier (autoroute, rocades) à partir des années 70 et
une augmentation du taux de motorisation des ménages (Mangin, 2004). Cette période
marque aussi le désengagement de l’État du secteur locatif et le début des politiques
d’accès à la propriété de maisons individuelles. Favorisées par la création de voies ra-
pides, par l’installation de cette nouvelle population éloignée des centres et par un
foncier peu cher, les grandes zones commerciales ou d’activités se sont encore davantage
développées dans ces périphéries.

L’ensemble de ces différents modes de construction des villes au cours du temps s’est fait
sur des îlots de tailles très différentes (Allain, 2004). De manière générale, le maillage
de la ville est plus fin (des îlots plus petits) dans les espaces centraux et devient plus
lâche dans les espaces périphériques. En moyenne la taille de la maille est ainsi de
250 à 500m par 250m de côté dans les tissus les plus éloignés du centre à 250m sur
100 ou 120m en zone péricentrale pour arriver à des moyennes de 120m sur 60 ou
60 sur 30 dans les centres urbains (figure 1.3). Toutefois de fortes différences peuvent
exister notamment dans les centres-ville ou les quartiers péricentraux où de grands îlots
peuvent être présents tels que pour des monuments, des parcs ou des services publics
(lycée, hôpital, etc.).

L’étude des formes urbaines a connu un ralentissement à partir des années 70 (Lévy,
2005). Toutefois les nouvelles préoccupations environnementales, la problématique du
développement durable nécessitent de repenser les formes urbaines pour créer les villes
de demain. Ainsi l’étude du tissu urbain et ses implications socio-environnementales
connaissent aujourd’hui un regain d’intérêt.

1.2.2 Intérêts de l’étude des tissus urbains

La ville est actuellement confrontée à des défis environnementaux majeurs. En effet,
les problématiques de la maîtrise de l’étalement urbain, la sauvegarde des territoires
agricoles, la consommation d’énergie, la problématique des gaz à effet de serre et la
maîtrise des pollutions urbaines sont des défis majeurs que le développement urbain
doit intégrer.

Les activités urbaines sont les principales consommatrices d’énergie en France. En 2014
le secteur résidentiel représentait 30% du total d’énergie consommée, le secteur tertiaire
15% et les transports 33% (figure 1.4 – Commissariat général au développement durable,
2015a).
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Centre ancien Grand ensemble 1 Grand ensemble 2

Haussmanien Pavillonaire 1 Pavillonaire 2

Zone d'activités 1 Zone d'activités 20 100 m

Bâtiment

Parcelle cadastrale

Voirie

Figure 1.3 – Exemple de tissus urbains caractéristiques (source : base de données référentiel
2000, Eurométropole de Strasbourg)

Il en va de même pour les émissions de gaz à effet de serre. La première source d’émis-
sion en France en 2014 est le transport qui en représente 28% suivie des bâtiments
résidentiels, tertiaires, commerciaux et institutionnels dont la part est de 20% (figure 1.5
– Commissariat général au développement durable, 2015b). Ce contexte associé aux
problématiques de réchauffement climatique nécessite donc de penser les villes de
manière à ce qu’elle consomme globalement moins d’énergie tant au niveau du bâtiment
qu’au niveau des transports.
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Figure 1.4 – Évolution de la consommation finale énergétique en France par secteur en millions
de tonnes équivalents pétrole (de Commissariat général au développement durable (2015a))

Figure 1.5 – Émissions de gaz à effet de serre en France en millions de tonnes équivalents CO2
(de Commissariat général au développement durable (2015b))
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De nombreuses recherches ont ainsi eu pour objectif de comprendre le lien qui peut
exister entre la mobilité et les formes urbaines. Ce sont principalement des facteurs socio-
économiques qui jouent sur les modes de transport (Schwanen et al., 2004 ; Pouyanne,
2004), mais l’impact des formes n’en est pas moins négligeable. En général elles montrent
que des formes urbaines denses favorisent les mobilités douces (marche à pied, vélo) et
les transports en commun et diminuent ainsi le taux de motorisation des ménages et
réduisent la distance de déplacement (Cervero et Kockelman, 1997 ; Lin et Yang, 2009 ;
Tran et al., 2014). C’est particulièrement vrai dans les centres-ville anciens qui n’ont pas
été conçus pour les modes de transport routier (Van de Coevering et Schwanen, 2006).
De plus la diversité des fonctions urbaines apparaît être un facteur déterminant sur
les modes de mobilités (Cervero et Kockelman, 1997 ; Lin et Yang, 2009). Toutefois ces
études sont souvent réalisées à des échelles très locales, celles de l’îlot ou du quartier,
mais des études plus globales manquent pour mieux comprendre les effets de la forme
urbaine sur les comportements de mobilité (Le Néchet et Aguiléra, 2012) et intègrent
surtout les trajets quotidiens en oubliant ceux plus longs et moins fréquents pour les
loisirs par exemple. Certains chercheurs ont aussi montré que la construction de ville
dense pouvait entraîner une congestion plus importante des axes de transports et donc
une pollution plus importante, une diminution d’accès aux espaces verts naturels et des
coûts de logement plus élevé pour les habitants (Breheny, 1997 ; Burton, 2000). De plus,
certaines formes urbaines telles que les maisons individuelles pourraient diminuer le
nombre de déplacements du fait de l’accès à un jardin (Holden et Norland, 2005).

D’autres études tentent de trouver le lien entre forme urbaine et consommation des
bâtiments. Tout comme pour la mobilité, beaucoup d’études arrivent à la conclusion
que la densité de bâti, la compacité des bâtiments et leur contiguïté permet de réduire
les consommations (Adolphe, 2001 ; Traisnel, 2001). Mais la qualité des matériaux de
construction apparaît être un facteur tout aussi important permettant d’expliquer ces
consommations (Traisnel, 2001 ; APUR, 2007). Ces recherches se concentrent principale-
ment sur les besoins en chauffage des bâtiments et uniquement sur la consommation
d’énergie. Les besoins en climatisation apparaissent aussi diminués dans le cas de ville
dense du fait d’une moins grande surface extérieure amenant donc moins d’échange
thermique avec l’extérieur (Hui, 2001). À l’inverse, moins d’échange avec l’extérieur
ne permet pas de profiter des apports solaires directs pour le chauffage (Robinson et
Stone, 2004) et l’ombre portée des bâtiments dans la ville dense peut aussi entraîner une
augmentation des besoins en électricité notamment pour la lumière (Hui, 2001).

Les formes urbaines peuvent aussi avoir un impact important sur la formation de
l’îlot de chaleur urbain. Il s’agit d’un microclimat en milieu urbain qui entraîne une
augmentation de la température de l’air par rapport aux espaces naturels ou agricoles
à proximité. Plusieurs facteurs sont en causes telles que les activités urbaines, les
matériaux, etc. Ces effets montrent des différences de températures pouvant atteindre
12 ◦C principalement la nuit, car la température diminue moins en ville du fait de
l’absorption de chaleur plus importante par les matériaux urbains et qui se trouve
dégagée la nuit (Oke, 1988). La ville dense est la plus touchée par ce phénomène
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microclimatique, car elle est généralement plus minérale avec moins de végétation. De
plus ces formes perturbent et peuvent limiter la circulation de l’air au niveau des rues ce
qui est aussi un facteur aggravant de l’îlot de chaleur urbain (Oke, 1988), mais peut aussi
entraîner une stagnation des pollutions atmosphériques dans ces tissus (Weber et al.,
2014). Combiné avec une augmentation globale des températures, cet effet pourrait être
encore plus important à l’avenir et avoir un impact sur la santé (Sakhy et al., 2011) et
sur les consommations électriques nécessaire aux climatisations (Masson et al., 2014).

La ville apparaît ici comme un objet particulièrement complexe et il est donc difficile
de proposer des formes urbaines optimales. En effet, chaque forme de développement
a ses avantages permettant ainsi d’optimiser certains paramètres qui s’accompagne
nécessairement d’effet négatif sur les autres (Bonhomme, 2013 ; Martilli, 2014).

Bien qu’implicite, l’exposé sur les tissus urbains réalisés jusqu’ici utilisait la notion
de type ou de typologie par exemple lorsque la ville dense, les différentes époques
de construction, etc. sont mentionnées. La prochaine section vise donc à définir les
notions de types et de typologie et montrer une partie de la diversité qu’il est possible
de considérer pour décrire la ville et ses tissus.

1.2.3 Typologies grises

Pour Salat (2011) les « notions de type et de typologie forment un des outils majeurs de
l’analyse urbaine. De même que la systématique en botanique ou en minéralogie précède toute
la réflexion sur les formations végétales ou sur les structures géologiques, la typologie des
plans, des parcelles et surtout du bâti permet de se dégager de la collection d’objets isolés pour
en opérer un classement requérant un certain niveau d’abstraction. Ce classement permet
de rendre compte des objets complexes que sont les tissus urbains. La typologie classique
commence par la description des éléments (maillages, parcellaires, maisons et immeubles)
puis par leur classification en fonction de certains critères jugés pertinents ». L’objectif de ce
classement en type est donc demettre en ordre afin de réduire la complexité du problème
étudié, mais cela nécessite au préalable de faire le choix de certains indicateurs pour
construire cette typologie (Coenen-Huther, 2007).

Pour l’analyse des tissus urbains, de nombreuses typologies ont ainsi été construites.
Selon les objectifs de l’étude, ces typologies peuvent être plus ou moins complexes
c’est-à-dire avec plus ou moins de types différents et utiliser plus ou moins d’indicateurs
pour les décrire. L’APUR (2007) par exemple construit une typologie en neuf classes
des îlots de la ville de Paris basé sur un seul indicateur. La date de construction des
bâtiments à partir de relevé de terrain est utilisée et les neuf types correspondent à une
période de construction. L’objectif de cette étude est d’estimer les consommations en
énergie de bâtiments et cette typologie permet donc d’obtenir une indication sur les
matériaux utilisés pour leur construction. La densité est aussi un indicateur important et
très souvent utilisé, notamment par les agences d’urbanisme, pour réaliser une typologie
des tissus urbains. De nombreuses mesures de densité bâtie peuvent être calculées selon
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que sont pris en compte ou non les espaces publics, la surface au sol, de plancher ou de
logement d’un bâtiment (Salat, 2011). L’AUCAME (2010) utilise ainsi trois indicateurs de
densité : la densité de logement, le coefficient d’occupation du sol (surface de plancher /
surface de l’îlot) et le coefficient d’emprise au sol (surface au sol / surface de l’îlot) qui,
combinés avec la part d’espaces publics, permettent de décrire les tissus urbains types
de l’agglomération caennaise. Elle analyse avec ces indicateurs une typologie composée
de six grands types correspondant à des époques de construction chacun se trouvant lui
même composé de deux types différents liés à leur morphologie.

Badariotti (2005) propose une typologie des tissus urbains de Strasbourg basée sur
l’époque de leur construction : le tissu dense du centre-ville, les tissus de la fin du
19e et du début de 20e siècle composés du type haussmannien, du pavillonnaire et du
tissu industriel d’avant-guerre, et enfin les tissus d’après-guerre composés des grands
ensembles, des zones industrielles et commerciales et des lotissements. Son objectif est
de vérifier si les mesures de fractalité proposés par Frankhauser (1990) peuvent rendre
compte des différences et des ressemblances entre les types de tissus sélectionnés.

Dans le cadre de recherche en climatologie urbaine, certains auteurs ont proposé de
construire des typologies simplifiées afin de pouvoir mieux étudier par modélisation les
apports que représentent certains tissus sur la consommation énergétique des bâtiments.
Arantes et al. (2016) par exemple comparent six configurations de tissus (figure 1.6)
et leur assemblage au sein de quartier avec pour objectif d’optimiser la densité de
population, l’accès à l’ensoleillement et la performance énergétique.

Figure 1.6 – Exemple de morphologie simplifiée pour l’analyse de la consommation des bâti-
ments (de Arantes et al., 2016)
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Toujours pour des applications en climatologie urbaine, Stewart et Oke (2012) proposent
une typologie composée de dix types pour les espaces urbains et de sept pour les espaces
agricoles et naturels (figure 1.7), les « Local Climate Zones » (LCZ). Leur objectif est que
ces LCZ permettent d’étudier les effets et l’intensité des îlots de chaleur urbains en
utilisant une typologie unifiée afin de rendre possible la comparaison entre différents
espaces urbains. La construction de ces LCZ repose ainsi sur une quantité limitée
d’indicateurs afin de pouvoir être facilement reproductibles, ici dix basés principalement
sur la morphologie des tissus, leur composition, mais aussi leur albédo et l’utilisation
humaine d’énergie. Cette typologie connaît actuellement un succès important, tant pour
l’analyse des climats urbains que pour la cartographie des tissus, comme en témoigne le
nombre d’études qui l’utilise. Ce succès peut s’expliquer par son caractère générique,
facilement compréhensible et culturellement neutre (Bechtel et al., 2015).

Built types

Land cover type

1. Compact high-rise 2. Compact midrise 3. Compact low-rise 4. Open high-rise

5. Open midrise 6. Open low-rise 7. Ligthweight low-rise 8. Large low-rise

A. Dense trees

10. Heavy industry9. Sparsely built

B. Scattered trees C. Bush, scrub D. Low plants

E. Bare rock or paved F. Bare soil or sand G. Water

Figure 1.7 – Les Local Climate Zones proposées par Stewart et Oke (2012)

D’autres auteurs ont aussi proposé des typologies qui peuvent être appliquées sur
l’ensemble des tissus urbains. Berghauser Pont et Haupt (2005) proposent ainsi une
typologie en huit classes qui peuvent être obtenues simplement à partir de quatre
indicateurs et de leur projection sur la Spacemate (figure 1.8). Ces quatre indicateurs
sont la densité de plancher (FSI ), la densité de surface au sol du bâti (GSI), le ratio
d’espace ouvert (OSR) et le nombre moyen d’étages (L).
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A. Low-rise spacious strip developments blocks

B. Low-rise compact strip developments blocks

C. Mid-rise open building blocks

D. Mid-rise spacious building blocks

E. Mid-rise compact building 

F. Mid-rise closed building

G. Mid-rise super blocks

H. High-rise developments

Figure 1.8 – La Spacemate de Berghauser Pont et Haupt (2005)

Avec des objectifs de cartographie des tissus urbains, de nombreuses typologies diffé-
rentes ont été proposées. Une typologie très souvent considérée pour cartographier les
structures urbaines utilise la densité comme critère principal. Steiniger et al. (2008)
proposent ainsi une typologie en cinq classes à partir de la forme des bâtiments : centre
urbain, urbain, suburbain, rural et industriel. Rousseaux et al. (2012) en formulent une
similaire pour la cartographie des tissus de Nantes composée de six classes : centre-ville,
péricentre, résidentiel dense et peu dense, habitat isolé et zone industrielle, à laquelle
Bernabé et al. (2013) sur ce même site d’étude ajoutent le type grand ensemble. Tou-
jours pour la cartographie des tissus, Puissant et al. (2011) proposent une typologie
assez simple permettant de prendre en compte la diversité des formes de Strasbourg
(tableau 1.1). Cette typologie est régulièrement utilisée comme dans les recherches de
Walde et al. (2014) ou de Baro et al. (2016). Toutefois, elle ne considère pas la diversité
des formes des habitats collectifs et individuels.

Tableau 1.1 – Typologie proposée par Puissant et al. (2011) pour la cartographie des îlots au
1/10000e

Type d’îlot urbain
1. Habitat continu dense de type centre-ville ou centre bourg
2. Habitat discontinu de type pavillonnaire ou individuel
3. Habitat discontinu de type collectif ou grand ensemble
4. Habitat discontinu mixte
Mélange des classes 2 (pavillonnaire) et 3 (grand ensemble)
5. Tissu urbain discontinu mixte
Mélange de classes d’habitat (classe 1, 2, 3) et de la classe 6 (emprises spécialisées bâties)
6. Emprises spécialisées bâties
Emprises liées à l’activité d’extraction – carrières, surfaces associées aux réseaux : gare de triage, échangeur,
emprises aériennes, ferroviaires et portuaires, équipements sportifs et de loisirs, espaces en mutation ou libres
de construction (sols nus, artificiels ou végétalisés)
8. Réseau de communication
9. Réseau hydrographique
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D’autres auteurs proposent des typologies plus diversifiées pour ces types prenant en
compte, pour l’habitat individuel, la densité (Herold et al., 2003b) ou la contiguïté des bâ-
timents (Hermosilla et al., 2012) et, pour l’habitat collectif, la dimension des immeubles
(Long et Kergomard, 2005 ; Sahraoui et al., 2014). Meinel et al. (2009) proposent une
typologie en dix classes permettant de mieux rendre compte de la diversité de forme
des tissus résidentiels (figure 1.9). Cette typologie a souvent été reprise et adaptée à la
configuration urbaine du site étudié faisant ainsi varier le nombre de types de tissus
urbains (Hussain et al., 2012 ; Bonhomme, 2013 ; Hecht et al., 2015).

Figure 1.9 – Typologie des tissus urbains proposée par Meinel et al. (2009) (de Hecht et al.,
2013a)

Les typologies présentées jusqu’à présent se sont surtout attachées à décrire les tissus
urbains d’un point de vue morphologique. Il existe toutefois de nombreuses typologies
pour la cartographie des espaces urbains qui tentent, à partir de ces formes, de déduire
les fonctions de la ville (Zhan et al., 2000 ; Bauer et Steinnocher, 2001 ; Hu etWang, 2013).
Wu et al. (2007) en propose une en neuf types afin de cartographier la ville d’Austin au
Texas (habitat individuel et collectif, commercial, industriel, bureau, bâtiments publics,
espaces ouverts, transport et espace non développé). Ce type de classification permettant
de cartographier la fonction des tissus est très demandé par les gestionnaires de ces
espaces pour la planification urbaine. Toutefois le lien entre la structure des tissus
urbains et leur fonction socio-économique n’est pas direct et peut parfois être injustifié
du fait de la mixité des fonctions que peut remplir une portion de ville homogène d’un
point de vue morphologique (Van de Voorde et al., 2011).

Loin de proposer une vision exhaustive des typologies utilisées pour décrire la trame
grise, cette section a permis d’enmontrer toute la diversité. Les typologies sont construites
selon plusieurs critères. Elles nécessitent d’être adaptées aux sites d’études et à l’ap-
plication qui en sera faite, mais aussi aux données et aux méthodes utilisées pour la
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cartographie des tissus urbains (chapitre 2). Peu de ces typologies considèrent explici-
tement les éléments « naturels », végétation et surface en eau, dans la description des
espaces urbains. Ces éléments sont aussi très peu utilisés dans la construction des tissus
comme le met en lumière le chapitre 2. En effet dans l’étude des tissus, une dichotomie
entre espaces construits et non construits est souvent faite, mais pose ainsi la question
de la composition de ces espaces ouverts. Pourtant ces éléments permettent aussi de
structurer l’espace urbain et peuvent être caractéristiques de certains tissus, notamment
la végétation qui peut être très différente selon l’utilisation, mais aussi les époques de
constitution des tissus urbains (Herold et al., 2003b ; Wang et al., 2013). La section
suivante s’attache donc à préciser la place de la végétation en ville et son intérêt d’un
point de vue environnemental. Elle montre comment la trame verte est un élément
constitutif de la structure urbaine.

1.3 La trame verte

Cette section présente la notion de trame verte en milieu urbain. Cette notion est
apparue récemment en France suite au Grenelle de l’Environnement, mais la végétation
urbaine a depuis longtemps été considérée dans la ville. Nous présentons tout d’abord
la place de la végétation dans l’urbanisme au cours du temps (§ 1.3.1) puis dans la
section 1.3.2 l’émergence de la notion de trame verte en France qui n’est pas spécifique
aux espaces urbains. Les trames vertes enmilieux urbains peuvent remplir unemultitude
de fonctions qui sont présentées lors de la section 1.3.3. Enfin, nous présentons comme
nous l’avons fait pour la trame grise, quelques typologies utilisées pour décrire ces trames
vertes que ce soit dans les espaces naturels ou dans les espaces urbains (§ 1.3.4).

1.3.1 La prise en compte de la végétation en urbanisme

La place accordée à la végétation en ville a connu de grandes transformations au cours
du temps dans les politiques et dans les courants urbanistiques. Mehdi et al. (2012)
distinguent trois grandes périodes de l’utilisation de la végétation en ville depuis le
19e siècle qui sont l’urbanisme fonctionnaliste, l’urbanisme environnemental et l’urba-
nisme écologique. Toutefois, la végétation était aussi prise en compte dans les périodes
précédentes. Pour reprendre les héritages urbanistiques identifiés par Allain (2004)
(§ 1.2.1.2), dans les villes médiévales la végétation était très peu présente à cause de
la contiguïté des maisons, des rues étroites et des places de petites dimensions malgré
l’existence de quelques jardins dans le noyau urbain (Claval, 1986). Dans les faubourgs
toutefois, la végétation est présente pour ses services de production agricole et qui, lors
de l’agrandissement des fortifications, se retrouve en partie intégrée dans l’enceinte de
la ville.

Dans la ville classique, les jardins d’agrément se développent notamment à proximité
des palais puis des hôtels particuliers à partir du 17e siècle, mais ne sont pas encore
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destinés à l’ensemble des citadins. C’est à partir de la destruction des fortifications
des villes que des boulevards plantés d’arbres apparaissent et constituent des lieux de
promenade. Au 18e siècle, de nombreux jardins sont créés au sein des villes et sont de
plus en plus ouverts à l’ensemble de la population urbaine avec des préoccupations
hygiénistes qui commencent à apparaître (Claval, 1986).

Le 19e siècle est celui de l’émergence de l’urbanisme fonctionnaliste de la prise en compte
de la végétation décrit par Mehdi et al. (2012) principalement avec le courant hygiéniste
qui déplore les conditions de vie des classes populaires et l’antagonisme ville-campagne.
Pour ces auteurs deux visions de l’urbanisme coexistent : celle qui place la végétation au
centre de l’aménagement et où ville est organisée par un réseau important des parcs et
de jardins et un second courant qui intègre la végétation comme une infrastructure, qui
vient compléter les fonctions rendues par les divers autres équipements urbains.

Les urbanistes de ce premier courant sont nombreux. Par exemple, Frederick Olmsted
veut créer un ensemble de parcs urbains qui seraient tous reliés par de larges promenades
plantées (parkways) afin de former un système de parcs urbains qui serait l’élément
organisateur de la ville (Toublanc et Bonin, 2012). Ces principes sont repris par Forestier
au début du 20e siècle avec l’idée que ce système de parcs devait aussi intégrer les
espaces naturels situés à proximité des villes. Howard propose aussi à cette période les
cités jardins dont l’idée est de mêler ville et campagne (§ 1.2.1.2). Ces cités devaient
contenir en leur centre un grand parc qui intégrerait l’ensemble des services urbains. Il
propose aussi le concept de ceinture verte (green belt) dont l’objectif est de préserver une
couronne d’espaces non bâtis autour des villes pour éviter leur agglomération (Toublanc
et Bonin, 2012). Ces ceintures vertes, qui peuvent être forestières ou agricoles, ont eu
un écho particulièrement grand et beaucoup de villes notamment en France s’en sont
pourvus (Donadieu et Fleury, 2003).

Le deuxième courant de pensée identifié par Mehdi et al. (2012) considère plus la
végétation comme un équipement urbain qu’un élément organisateur de la ville. C’est le
cas d’Eugène Hénard qui propose, pour la ville de Paris à l’époque de la ville libérale
(§ 1.2.1.2), que l’ensemble des habitants soit à moins de 500m d’un espace vert et à 1 km
d’un parc urbain. Dans la ville qu’Allain (2004) décrit comme fordiste et fonctionnaliste,
la végétation a aussi une place importante. Le Corbusier par exemple laisse une grande
place aux piétons et imagine les secteurs d’habitation comme des parcs où seraient
élevés des immeubles de grande hauteur entourés d’espaces végétalisés. Pour ces deux
courants, l’espace vert est vu comme un équipement urbain qui doit répondre aux
besoins d’exercice physique des citadins et comme un complément de logement dans
les grands ensembles. Ces théories ont entraîné une uniformisation de ces espaces
végétalisés (Merlin et Choay, 1988).

À partir des années 1990, les préoccupations environnementales et paysagères prennent
de l’ampleur et apparaissent dans les documents d’urbanisme (Toublanc et Bonin, 2012).
Le terme de rupture verte y apparaît dont l’objectif est de maîtriser l’étalement urbain.
C’est l’urbanisme que Mehdi et al. (2012) appellent environnemental qui s’appuie sur les
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concepts de développement et d’urbanisme durable. Les espaces végétalisés en milieu
urbain sont toujours associés à une fonction urbanistique et à une fonction sociale
permettant d’offrir des paysages quotidiens de qualité et des espaces de nature récréatifs
au sein de la ville. Mais ces espaces doivent aussi jouer leur rôle dans la protection de
l’environnement. Ils remplissent ainsi des fonctions multiples (§ 1.3.3). La tendance
est aussi dans les années 2000 à la densification des espaces urbains afin de protéger
les écosystèmes non urbains, mais qui remet en cause la place laissée au vert dans les
villes. De plus que ce soit dans les lois ou dans le discours urbanistique « les espaces verts
ne sont pas considérés en tant qu’écosystème, mais toujours en qualité d’équipement urbain
essentiellement à vocation sociale » (Mehdi et al., 2012).

C’est aussi à la même période que de nombreux travaux scientifiques prennent en compte
la végétation urbaine sous l’angle combiné de l’écologie du paysage et de l’aménagement
(Arrif et al., 2011). Apparaît alors un nouvel urbanisme écologique (Blanc, 2009) qui se
définit comme « le développement de modes durables de conception du milieu urbain, qui
entraîne un nouveau rapport entre l’urbain et la nature [...] et s’enrichit du processus de mise
en œuvre de trames vertes urbaines » (Arrif et al., 2011).

1.3.2 La notion de trame verte

La notion de trame verte associée à la trame bleue apparaît en France à l’issue du
Grenelle de l’environnement et des lois Grenelle 1 (2009) et 2 (2010). Elles sont une
réponse à la perte de biodiversité constatée à l’échelle planétaire qui se traduit par
une disparition sans précédent d’espèces animales et végétales et de milieux naturels
(Allag-Dhuisme et al., 2010). Cette diminution de la biodiversité est principalement la
conséquence de sept facteurs (Millennium Ecosystem Assessment, 2005) :

• L’accroissement de la demande en nourriture et en eau liée à l’augmentation de la
population.

• L’augmentation des pollutions et des déchets liée aux activités humaines.
• Les échanges commerciaux internationaux.
• Le changement climatique.
• La surexploitation des ressources naturelles.
• Le développement d’espèces invasives.
• Les changements d’occupation et d’utilisation du sol.

Ce dernier facteur a une influence sur la biodiversité soit directement en détruisant
des espaces naturels soit indirectement par la fragmentation et l’isolement des habitats
(Clergeau, 2007). Les villes sont particulièrement en cause puisque leur développement
s’est traduit par un phénomène d’étalement urbain parfois très important, mais aussi
la construction de grandes infrastructures de transports dont une conséquence a été
de fragmenter les paysages naturels et agricoles (EEA, 2006). La fragmentation de
ces espaces et la disparition des corridors écologiques peuvent être un frein à la libre
circulation des espèces et à la continuité des processus écologiques (Gilbert-Norton
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et al., 2010). Ces corridors permettent de connecter les habitats naturels d’un même type
entre eux et sont nécessaires pour les populations animales et végétales afin d’assurer
un brassage génétique et une population suffisamment nombreuse, mais aussi de migrer
si les conditions du milieu changent ce qui est de plus en plus probable dans le contexte
de réchauffement climatique. Depuis les années 1990, ce constat a mis en évidence la
volonté de conserver et de développer les infrastructures vertes au niveau européen
(Jongman et al., 2004). En France, cela s’est traduit dans les lois Grenelle 1 et 2 par la
décision de mettre en place un réseau de Trames Vertes et Bleues.

Les trames vertes et bleues recouvrent deux acceptations : une première écologique
et une deuxième qui est un ensemble de mesures pour prendre en considération les
continuités dans les politiques d’aménagement du territoire (Combrette, 2016). Les
trames sont composées de deux éléments principaux (figure 1.10). Les premiers sont les
réservoirs de biodiversité qui correspondent aux espaces où les espèces peuvent assurer
leur cycle de vie et à partir desquels elles se dispersent (Allag-Dhuisme et al., 2010).
Les seconds sont les corridors écologiques qui relient les réservoirs permettant ainsi
aux espèces de migrer. Ils peuvent être linéaires, en pas japonais, terrestres, aériens ou
aquatiques. L’objectif écologique des trames vertes et bleues en France est de conserver
ces habitats et d’assurer leur connectivité.

Corridor de
type linéaire

Corridor de
type paysager

Corridor en
« pas japonais »

Réservoirs
de biodiversité

Figure 1.10 – Exemple d’éléments de la Trame verte et bleue : réservoirs de biodiversité et types
de corridors (de Allag-Dhuisme et al., 2010)

La connectivité se divise en deux composantes : une connectivité structurelle et une
connectivité fonctionnelle. La connectivité structurelle correspond à la contiguïté des
éléments physique du paysage (Sordello et al., 2014) et représente ainsi la partie carto-
graphiable de l’arrangement spatial de la trame (Combrette, 2016). Elle se base donc
souvent sur l’utilisation d’indicateurs quantitatifs (CREAT, 2010) ou sur le déplacement
hypothétique d’espèces (Rudnick et al., 2012). La connectivité fonctionnelle fait réfé-
rence au degré auquel le mouvement des individus existe réellement dans le paysage
même si les taches d’habitats sont éloignées l’une de l’autre (Burel et Baudry, 1999). Elle
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est donc dépendante du potentiel de mouvement des populations lié à la connectivité
structurelle, mais aussi de leur dynamique (Sordello et al., 2014). Pour l’évaluation
fonctionnelle des connectivités, il n’est pas possible de la réaliser avec l’ensemble des
espèces et il est nécessaire de faire le choix d’une espèce ou d’une guilde d’espèces.
Toutefois, les capacités de dispersion sont assez mal connues et il est donc plus facile
d’utiliser une approche fonctionnelle et paysagère et d’utiliser l’entrée espèce comme
un moyen de communication et d’information à partir d’une espèce emblématique d’un
territoire pour expliquer la nécessaire sauvegarde de la biodiversité (Liénard et Clergeau,
2011). La notion de connectivité est donc essentielle pour la définition des corridors
et nécessite donc l’identification préalable des réservoirs de biodiversité ainsi que la
cartographie des éléments qui peuvent potentiellement constituer ces continuités.

En France depuis 2009, les trames vertes et bleues doivent être prises en compte dans
les documents d’urbanisme et d’aménagement à toutes les échelles territoriales. Cette
prise en compte s’appuie sur une logique descendante d’emboîtement d’échelle qui se
décompose en quatre niveaux. Le premier niveau est celui de l’État qui fixe les grandes
orientations stratégiques pour la préservation et le développement des continuités éco-
logiques. C’est ensuite aux régions d’intégrer ces grandes orientations et de définir les
enjeux régionaux pour les intégrer dans leur schéma régional de cohérence écologique
(SRCE) qui devait être réalisé pour 2012. Le SRCE doit ainsi proposer une cartographie
synthétique des trames vertes et bleues au 1/100000e (§ 2.1.3). Les documents d’urba-
nisme aux niveaux plus fins, les SCoT (schéma de cohérence territoriale – 1/25000e)
au niveau intercommunal et au communal les PLU (plan local d’urbanisme – 1/5000e),
doivent intégrer eux aussi ces trames en étant conformes ou compatibles avec les orien-
tations fixées dans le SRCE. La prise en compte des trames vertes et bleues suit donc
une logique verticale, mais nécessite aussi d’être horizontale puisque les continuités
écologiques ne peuvent être simplement limitées à une entité administrative et nécessite
que la continuité soit aussi territoriale. Elle engage un nombre d’acteurs très important
qui peut expliquer les retards pris dans la réalisation des SRCE qui ont cependant aujour-
d’hui tous été adoptés en métropole excepté en Picardie (annexe A) et leur intégration
dans les SCoT et les PLU.

Pour prendre en compte les trames vertes et bleues, les aménageurs à tout niveau s’ap-
puient souvent sur des zonages réglementaires existants tels que les réserves naturelles
nationales, les parcs naturels régionaux, les ZNIEFF (zones naturelles d’intérêt éco-
logique faunistique et floristique), le réseau Natura 2000, etc. (Cormier et al., 2010).
Ces zonages sont pour la plupart créés par l’État, les régions ou les départements. Aux
échelons inférieurs, la définition des continuités écologiques est différente notamment
dans les espaces urbains puisque les collectivités locales n’ont pas la maîtrise de ces
zonages, donc d’outils adaptés à la protection de la trame, et que les processus écolo-
giques sont complètement différents dans ces milieux (Clergeau et Hubert-Moy, 2011).
La biodiversité dans les espaces urbains est souvent qualifiée d’ordinaire (Daniel et al.,
2013) et les continuités peuvent être composées d’éléments très petits à ces échelons
qui nécessitent des méthodes d’identification qui ne sont les mêmes qu’aux échelles
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régionales. Maurel et al. (2013) insistent par exemple sur la place des arbres isolés et de
leur pied qui peuvent permettre le déplacement d’espèces animales et végétales avec des
corridors en pas japonais (figure 1.10). Les jardins privés ont aussi une place à prendre
dans la définition de la trame verte (Daniel et al., 2013 ; Riboulot-Chetrit, 2015) bien
qu’ils soient généralement intégrés aux espaces artificialisés et sont donc, même lorsque
la cartographie de la trame est réalisée à une échelle très grande, souvent considérés
comme des barrières infranchissables (Liénard et Clergeau, 2011). Ces continuités appa-
raissent aussi plus efficaces lorsque de nombreuses espèces végétales sont présentes et
lorsqu’elles sont composées de plusieurs strates de végétation (Bergoënd et al., 2013),
mais les modes de gestion de ces espaces végétalisés urbains privés ou publics ont une
très forte influence sur cette efficacité (Maurel et al., 2013 ; Riboulot-Chetrit, 2015).

La logique descendante de la définition de ces trames dans les documents d’aména-
gement et d’urbanisme rend aussi difficile l’appropriation aux niveaux communal et
intercommunal des trames vertes et bleues (Cormier et al., 2010). En effet, la traduction
à un échelon plus fin des directives régionales est difficile et le risque est fort de ne plus
retrouver qu’une partie incomplète des données descendantes. De plus la définition des
trames vertes peut être très différente selon les niveaux. Aux niveaux de l’État et des
régions, les trames vertes et bleues conservent leur sens d’origine à savoir favoriser la
dispersion des espèces et ont donc une visée écologique forte. Aux niveaux plus fins, les
trames ont plus une visée de sauvegarde du paysage et du patrimoine naturel et agricole
et, plus spécifiquement dans les espaces urbains, une vision hygiéniste et d’amélioration
du cadre de vie qui correspond plus à l’histoire de la prise en compte de la végétation
dans ces espaces (Arrif et al., 2011 ; Toublanc et Bonin, 2012 ; Clergeau et Blanc, 2013).
Ces différentes définitions des trames vertes et bleues ne sont toutefois pas antinomiques
puisque, dans l’idée du développement durable, le caractère multifonctionnel peut être
mis en avant (Ahern, 1995 ; Mehdi et al., 2012). La section suivante présente donc la
multifonctionnalité ainsi que la notion associée de services écosystémiques que peuvent
représenter les trames et plus spécifiquement la trame verte dans les milieux urbains.

1.3.3 Multifonctionnalité de la végétation urbaine

L’idée de multifonctionnalité des éléments naturels a émergé tout d’abord avec les forêts
dans les années 60 avec l’idée qu’elle devait assurer la production de bois tout en prenant
en compte les problématiques environnementales puis s’est ensuite étendue aux espaces
agricoles dans les années 90 et s’est élargie à tous les types de paysage (Selmi et al.,
2013). Ces fonctions peuvent être sociales, écologiques, esthétiques, environnementales,
paysagères, etc. (Blanc et al., 2012). En même temps est apparue la notion de services
écosystémiques qui désigne l’ensemble des bénéfices directs et indirects rendus à la
société par les fonctions des écosystèmes (Costanza et al., 1997). Le Millennium Ecosys-
tem Assessment (2005) a classé ces services en quatre types différents qui ne sont pas
spécifiques aux espaces urbains ou à la végétation :
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• Les services de support qui sont ceux nécessaires à tous les autres services écosys-
témiques tels que la production d’oxygène, de matières premières, la formation du
sol, etc.

• Les services d’approvisionnement qui correspondent aux produits issus des éco-
systèmes tels que la nourriture, les énergies ou l’eau douce.

• Les services de régulation des processus environnementaux tels que l’améliora-
tion de la qualité de l’air, la régulation du climat, la limitation de l’érosion, la
purification de l’eau.

• Les services culturels qui sont les avantages immatériels issus des écosystèmes à
travers les loisirs et les expériences esthétiques ou éthiques.

Toutefois, la végétation urbaine ne propose pas que des services écosystémiques, mais
aussi des desservices (Selmi et al., 2013). En effet, les arbres peuvent être allergènes,
produire des composés organiques volatils (COV) qui contribuent à la production
d’ozone (Mehdi et al., 2013) et, en perturbant les flux atmosphériques, peuvent limiter
les échanges avec l’atmosphère et donc augmenter localement la pollution de l’air
(Wania et al., 2012). Les continuités peuvent aussi permettre le développement d’espèces
invasives.

Dans la définition des trames vertes notamment par les collectivités urbaines, les ser-
vices culturels sont souvent ceux qui sont mis en avant (Clergeau et Blanc, 2013). Elles
permettent ainsi de maintenir ou de développer des espaces récréatifs et participent
donc à l’amélioration du cadre de vie des citadins. Elles ont aussi une influence positive
sur la santé (Tzoulas et al., 2007 ; Taylor et al., 2015). En améliorant la qualité environne-
mentale de ces espaces, les trames vertes participent aussi à la revalorisation du foncier
(Morancho, 2003).

Avec les problématiques environnementales auxquelles sont confrontées les villes, les
services écosystémiques de régulation des processus environnementaux prennent une
place de plus en plus importante dans la recherche, mais aussi dans les politiques de
la ville. La végétation a en effet une influence importante sur le climat urbain et les
échanges entre la ville et l’atmosphère (Mehdi et al., 2013). Tout d’abord, elle permet
une diminution de l’îlot de chaleur urbain grâce à plusieurs processus et permet ainsi la
création d’îlots de fraîcheur lorsque les surfaces végétalisées sont suffisamment grandes
(ADEUS, 2014). La végétation arborée tout d’abord permet par effet d’ombrage, mais
aussi grâce à l’évapotranspiration des arbres de réduire les températures qui peuvent
être comprises entre 1 et 2 ◦C. Toutefois en milieux urbains l’évapotranspiration des
plantes est réduite, car les sols contiennent moins d’eau liée au ruissellement qui est
plus important dans ces espaces (Gill et al., 2007), mais la mise en place de végétation
notamment arborée permet de retenir ces eaux de pluie (Armson et al., 2013). De plus,
la végétation urbaine permet de réduire les pollutions, sonores par effet d’écran (Fang et
Ling, 2003), mais aussi atmosphériques grâce à la captation de carbone et de polluants
(Nowak, 1994. ; Selmi et al., 2016)

31



Chapitre 1 Structure spatiale urbaine et morphologie urbaine : définitions et concepts

L’ensemble de ces services produits par la végétation urbaine pousse ainsi les décideurs
à mieux considérer les trames vertes dans les politiques publiques en y intégrant leur
caractère multifonctionnel. La demande est forte pour obtenir des cartographies de ces
trames afin de les intégrer et nécessite en milieu urbain une identification exhaustive et
à jour du fait de la taille des éléments constitutifs qui peuvent être de petites dimensions
telle que des arbres isolés. Toutefois, le choix des trames à identifier est nécessaire, car
elles peuvent être multiples comme le montre la section suivante.

1.3.4 Typologies vertes

Tout comme pour l’analyse des tissus urbains, de nombreuses typologies ont été propo-
sées pour la cartographie des trames vertes et bleues. Ces trames sont en effet composées
de sous-trames qui correspondent chacune à des milieux ou des habitats et peuvent
donc être très différentes selon les territoires étudiés. Dans la proposition du comité
opérationnel trame verte et bleue, Allag-Dhuisme et al. (2010) proposent une déclinai-
son en cinq sous-trames principales : milieux forestiers, landes, milieux ouverts, zones
humides et aquatiques (figure 1.11).

Figure 1.11 – Exemple de Trames verte et bleue composées de sous-trames écologiques spéci-
fiques (de Allag-Dhuisme et al., 2010)

Dans l’élaboration des SRCE, les typologies des sous-trames peuvent être différentes
selon les régions et leur nombre varier de quatre pour les régions Haute-Normandie et
Île-de-France à dix pour le Centre-Val de Loire et le Nord-Pas-de-Calais (annexe A). Dans
ces documents, les sous-trames sont assez générales et des approches qui se concentrent
plus sur une approche d’identification des milieux peuvent les compléter. Hostein et al.
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(2014) proposent ainsi une cartographie des milieux agropastoraux du Massif central
en 29 classes et utilisent des images aériennes et satellites ainsi que des données Lidar
(light detection and ranging) pour la réaliser (§ 2.1.1). Sellin et al. (2015) utilisent aussi
des images satellites afin de cartographier la végétation par une approche habitat leur
permettant d’obtenir une cartographie en 4 niveaux dont le plus fin est composé de 22
types d’habitats (tableau 1.2).

Tableau 1.2 – Typologie proposée par Sellin et al. (2015) pour la cartographie des formations
végétales par télédétection

Niveau 1 (Occupation du
sol)

Niveau 2 (Grands types de végé-
tation)

Niveau 3 (Types de formations vé-
gétales)

Milieux non végétalisés

Végétations artificielles
Cultures
Plantations
Parcs et jardins

Végétations naturelles et
semi-naturelles

Forêts

Forêts mésophiles (caducifoliées)
Forêts hygrophiles (caducifoliées)
Forêts de conifères
Forêts de sclérophylles
Forêts mixtes

Fourrés arbustifs
Fourrés mésophiles
Fourrés hygrophiles

Fourrés nains
Landes et garrigues
Tourbières à chaméphytes
Fourrés crassulescents

Végétations aquatiques marines Herbiers marins

Végétations herbacées

Prairies mésophiles
Prairies hygrophiles
Pelouses sur sable non fixé
Pelouses sur sable fixé
Roselières et cariçaies
Franges et lisières
Prés salés

Milieux aquatiques avec ou sans
végétations amphibies associées

Toutefois, ce type d’approche n’est pas le plus fréquent et les recherches sur les trames
vertes et bleues s’intéressent souvent à la cartographie d’une sous-trame spécifique.
Vacquié et Houet (2012) vont ainsi identifier les zones humides dans des milieux mon-
tagnards des Pyrénées à partir d’images satellites et cartographier trois types de zones
humides : les prairies inondables, les prairies et landes humides et les tourbières. Daniel
et al. (2013) se concentrent sur la sous-trame arborée afin de comparer trois villes de
l’ouest de la France, Angers, Rennes et Nantes et analysent ses évolutions et son intégra-
tion dans les documents d’urbanisme. La trame forestière est aussi celle considérée par
Hubert-Moy et al. (2012). Dans cette recherche l’objectif est de réaliser la cartographie
de cette trame à trois niveaux : régional, intercommunal et communal, et de vérifier
si les données géographiques existantes peuvent permettre une cartographie exhaus-
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tive et suffisamment détaillée pour évaluer la connectivité structurelle à ces différents
niveaux.

Les typologies des SRCE ainsi que des recherches qui viennent d’être présentées ne sont
pas spécifiquement consacrées aux milieux urbains. La végétation est beaucoup moins
présente avec une densité de plus en plus importante au fur et à mesure que la densité
de bâti décroît (Clergeau, 2007). Pour Bolund et Hunhammar (1999) les éléments qui
constituent les espaces végétalisés en milieu urbain sont de sept types différents :

• Les arbres sur rue qui peuvent être isolés ou en alignement et souvent entourés de
sol artificialisé.

• Les parcs et les espaces verts gérés souvent composés d’herbe, de grands arbres et
d’autres plantes. Ces auteurs incluent dans ce type les équipements sportifs tels
que les terrains de jeux ou les golfs.

• Les forêts urbaines qui sont les éléments les plus denses et les moins gérés.
• Les zones cultivées et les jardins ouvriers utilisés pour la production.
• les zones humides composées de marais et marécages.
• Les lacs et les mers.
• Les rivières et les cours d’eau.

Pour la cartographie des trames vertes urbaines de quatre sites d’études : Toulouse,
Pierrefite-Nestalas, Muret et Strasbourg, Combrette (2016) les défini à partir de trois
éléments : les arbres, les arbustes et l’herbe et les évalue grâce à la construction d’un
graphe paysager (Foltête et al., 2012). Ces graphes lui permettent de mesurer les connec-
tivités potentielles des trames vertes et de simuler les effets d’un projet d’aménagement
sur ces connectivités. De même dans ce travail nous nous intéressons spécifiquement à
la trame verte et considérons donc l’ensemble des espaces végétalisés urbains comme
étant constitutifs des trames.

Conclusion

Ce premier chapitre a permis de présenter notre objet d’étude, l’analyse des formes
urbaines que nous définissons comme l’analyse à l’échelle des tissus de l’organisation de
la structure urbaine. Cette structure urbaine est composée de deux éléments principaux :
la trame grise et la trame verte. Pour ces deux trames, nous nous intéressons à la
matérialité physique des éléments qui les composent et qui constituent le paysage
urbain. La trame grise est composée principalement des bâtiments et du réseau de
communication qui peut être routier ou ferré tandis que la végétation arborée, arbustive
et herbacée ainsi que les cultures qui peuvent être très présentes dans les espaces
périurbains sont les éléments que nous considérons comme constitutifs de la trame
verte.

L’objectif de cette thèse étant la cartographie de la structure urbaine à l’échelle des tissus,
le prochain chapitre permet de définir les données géographiques, leurs caractéristiques
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et de vérifier si les bases de données existantes peuvent être utilisées afin d’analyser
quantitativement la structure urbaine par ses trames grises et vertes.
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Introduction

Le chapitre précédent a permis de préciser les différentes notions essentielles de ce
travail. Il a aussi permis de préciser l’objet d’intérêt de cette thèse, la structure urbaine
que nous considérons comme la combinaison de la trame grise et de la verte. Pour
analyser la structure urbaine, il est important de disposer d’une cartographie précise de
la ville au niveau des tissus et des éléments urbains qui soit précise et à jour.

L’objectif de ce chapitre est donc de définir dans un premier temps les données géo-
graphiques et leurs caractéristiques (§ 2.1). La section 2.2 présente les sites d’études
ainsi que les données géographiques disponibles pour ces sites et qui permettent de
caractériser la ville. Cette section nous permet aussi de vérifier si ces bases de données
sont adaptées à l’analyse de la structure urbaine à l’échelle des tissus urbains. Enfin la
section 2.3 présente un état de l’art des méthodes existantes pour la cartographie de la
trame verte et de la trame grise.

2.1 Les données géographiques

Cette première section permet de définir ce qu’est une donnée géographique. Dans
un premier temps, nous présentons les différents types de données disponibles et
précisons l’évolution de leur mode de production et de leur utilisation (§ 2.1.1). La
section 2.1.2 présente plus en détail les caractéristiques des images satellites optiques
et leurs évolutions. Enfin, nous définissons une notion essentielle pour les données
géographiques : l’échelle et revenons sur sa relation avec la résolution (§ 2.1.3).

2.1.1 Types de données géographiques

Une donnée est géographique si elle permet de décrire un objet, un événement, un
phénomène spatialement référencé sur la surface de la Terre (Puissant, 2003). Elles
peuvent être de nature diverse : décrire l’occupation du sol, des caractéristiques socio-
économiques, des découpages administratifs, etc. Deux représentations spatiales sont
possibles pour les données géographiques, une vectorielle et une matricielle (raster,
image).

La représentation vectorielle représente les objets géographiques de manière continue
et non discrétisée. Trois formes peuvent être utilisées : le polygone qui permet de
représenter une surface, la ligne pour une limite administrative ou une route par
exemple, le point qui peut se référer à une adresse. Pour chacun des objets représentés
par ces formes, il est possible d’associer des informations attributaires permettant de les
décrire.
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La représentation matricielle de l’espace discrétise l’espace géographique en mailles
(les pixels) pour lesquelles une ou plusieurs valeurs numériques sont associées. Ces
rasters peuvent être thématiques et concerner ainsi l’occupation du sol, les espaces verts,
etc., mais peuvent aussi être des données brutes provenant de photographies aériennes
ou de satellites. Ces images de télédétection sont issues d’un processus d’acquisition
d’information par l’intermédiaire d’un capteur qui va acquérir un rayonnement élec-
tromagnétique qui peut être émis ou réfléchi par les objets. Ces images peuvent être
obtenues de deux manières différentes. La première est dite passive, c’est-à-dire que le
capteur va uniquement enregistrer des longueurs d’onde qui sont réfléchies ou émises
naturellement et ils sont donc dépendants d’une source d’énergie extérieure (solaire,
dégagée par les matériaux). Ces capteurs optiques sont ceux qui nous intéressent dans
la suite de cette thèse. La deuxième est active ce qui signifie que le capteur est associé à
une source d’énergie qui va envoyer un signal qui sera ensuite enregistré par ce capteur.
Il s’agit par exemple des radars ou des Lidars qui se différencient principalement par la
longueur d’onde qui est émise.

La production de ces données géographiques, et plus spécifiquement les données brutes,
était en général dominée par des services gouvernementaux tels que l’IGN en France
(Institut national de l’information géographique et forestière). Toutefois une révolution
a eu lieu sur les modes d’acquisition, de production et de distribution de ces données
(Puissant, 2014). Le développement de l’internet à haut débit a permis une démocratisa-
tion de l’accès aux données géographiques. D’abord consommateurs, les individus sont
devenus producteurs de données. Volontairement tout d’abord avec le développement de
plateformes collaboratives de cartographie comme OpenStreetMap (OSM) par exemple
et parfois malgré les individus à cause de la géolocalisation de plus en plus permanente
qu’entraîne la consommation des nouvelles technologies. Les données géographiques
sont de plus en plus accessibles au plus grand nombre avec la mise en place de la gratuité
d’un nombre important de données. L’IGN met à disposition une partie de ses données
pour toute mission de services publics ainsi que pour l’enseignement et la recherche. Ré-
cemment, la France s’est aussi engagée dans l’ouverture des données publiques, « l’open
data », afin qu’elles puissent être réutilisées librement. Ce mouvement initié par l’État
se décline aussi localement et de plus en plus de collectivités locales s’engagent à rendre
accessibles leurs données.

La production des images satellites a aussi connu de nombreuses évolutions. En effet de
nombreuses entreprises sont rentrées dans ce marché entraînant par exemple une multi-
plication des satellites privés d’Observation de la Terre. La section suivante présente
les évolutions qu’a connues ce secteur en rappelant tout d’abord les caractéristiques
inhérentes aux images.

2.1.2 Évolution de l’offre en imagerie optique

La mise en orbite du premier satellite d’observation de la Terre, le satellite Landsat, a
été effectuée en 1972. Au premier janvier 2016, 343 satellites d’Observation de la Terre
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sont en orbite incluant ceux passifs et actifs (UCS Satellite Database – Union of Concerned
Scientists) et les images qui en sont issues ont connu de nombreuses avancés depuis
le premier satellite Landsat. Les images satellites optiques sont caractérisées par trois
résolutions : la résolution spectrale, la résolution temporelle et la résolution spatiale.

La résolution spectrale d’un capteur optique caractérise sa capacité à distinguer diffé-
rentes longueurs d’onde du spectre électromagnétique. Une image est ainsi caractérisée
par un certain nombre de bandes spectrales chacune correspondant à un intervalle de
longueur d’onde que le capteur peut enregistrer. Un capteur caractérisé par une bonne
résolution spectrale est donc un capteur qui peut acquérir une image dans une grande
partie du spectre électromagnétique et dont les intervalles pour chaque bande sont les
plus étroits possible afin d’obtenir une signature spectrale précise de l’objet étudié. Trois
types d’images peuvent être acquises : les images panchromatiques qui n’ont qu’une
bande spectrale souvent dans l’ensemble du spectre visible, les images multispectrales
qui sont caractérisées par un nombre de bandes inférieur à dix et au-delà des images
hyperspectrales qui peuvent être composées de plusieurs centaines de bandes. Le pre-
mier satellite Landsat était caractérisé par quatre bandes spectrales et certains capteurs
comme Hyperion en ont actuellement plus de 200 (figure 2.1).

La résolution temporelle désigne la fréquence de revisite d’un satellite, c’est-à-dire
le temps qui lui est nécessaire pour faire l’acquisition d’une image d’un même site.
En général, les satellites avec une plus faible résolution spatiale ont une capacité de
revisite meilleure du fait qu’ils balayent des champs géographiques plus larges. Afin
d’améliorer la résolution temporelle des satellites, le CNES a par exemple créé une
constellation de satellites identiques, les satellites Pléiades, qui sont sur la même orbite,
mais décalés à 180° l’un de l’autre. De plus, il est possible d’améliorer cette résolution
en rendant les satellites plus agiles dans leur prise de vue afin de viser des zones qui
sont décalées du nadir (point représentatif de la verticale descendante). Le satellite
GeoEye-1 par exemple a un angle maximal d’inclinaison 60° par rapport au nadir et les
satellites Pléiades 30°. Pour ces derniers, cette caractéristique et le fait qu’ils soient en
constellation leur permet d’avoir une revisite quotidienne. Cette résolution est un des
grands avantages de l’imagerie satellitaire par rapport à celle des images aériennes qui
nécessite la programmation d’une campagne de prise de vue dont la fréquence de mise
à jour est par exemple de trois à cinq ans pour les données images de l’IGN.

La dernière caractéristique des images est leur résolution spatiale. La résolution spatiale
définit la taille du plus petit élément sur une image c’est-à-dire le pixel. Cette caracté-
ristique des images a connu de très fortes évolutions depuis 40 ans puisque le premier
Landsat avait une résolution spatiale de 60m et que certains satellites aujourd’hui
proposent des résolutions sub métriques inférieures à 0,5m. Selon cette résolution on
parlera de satellites à moyenne résolution (MRS) lorsqu’elle est comprise entre 30 et
100m, de satellites à haute résolution (HRS) quand elle est comprise entre 1 et 30m et
enfin de satellites à très haute résolution spatiale (THRS) pour celles qui sont inférieures
à 1m. Ces seuils peuvent être différents selon les auteurs. La résolution spatiale des
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images devrait encore s’améliorer dans les années à venir puisque le CNES étudie aujour-
d’hui la faisabilité d’un satellite, THR-NG (très haute résolution de nouvelle génération),
qui permettrait d’obtenir une résolution de 30 cm (CNES, 2016). Cette caractéristique
est essentielle puisqu’elle conditionne les objets visibles sur les images et donc l’échelle
de représentation et d’utilisation des bases de données extraites de ces images. La section
suivante présente ainsi la notion d’échelle telle qu’elle est utilisée en géographie et plus
précisément en cartographie et sa relation avec la résolution spatiale des images.

# Nombre de bandes spectrales
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Figure 2.1 – Chronologie des capteurs satellites optiques et thermiques multi et hyperspectraux
(adaptée de Houborg et al. (2015))

2.1.3 Notion d’échelle et lien avec la résolution des images

L’échelle en géographie est une notion abondamment utilisée et polysémique (Brunet
et al., 1993). Elle peut correspondre à l’intensité d’un phénomène telle que l’échelle de
Richter, mais peut aussi indiquer une forme de hiérarchie et être plutôt un synonyme de
niveau ou d’échelon. Cela peut être le cas lorsque l’on parle du territoire de certaines
collectivités tel que l’échelle communale, l’échelle départementale, etc. En cartographie,
l’échelle désigne le rapport entre la mesure d’une distance sur une carte et la mesure de
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distance sur le terrain. Une échelle au 1/200e signifie que 1 cm correspond dans la réalité
à 200 cm. Le rapport d’échelle étant une fraction, une grande échelle correspondra à une
portion d’espace réduite où les éléments sont cartographiés avec une grande précision et
une petite échelle représentera donc une portion d’espace plus vaste.

Pour une représentation cartographique d’un phénomène ou de l’occupation du sol, le
choix d’une échelle ne fera pas apparaître les mêmes informations, le même niveau de
détail ou la même nomenclature. Il est ainsi nécessaire que l’échelle sélectionnée soit
en adéquation avec l’objet étudié, mais aussi avec l’instrument utilisé pour sa mesure
(Marceau, 1999). En effet, une échelle trop grande pour une étendue elle-même de
grande dimension, peut rendre illisible une carte où chaque objet figuré serait donc
trop petit. L’inverse ne serait pas non plus adapté, car elle ne permettrait pas de voir les
spécificités locales et résulterait visuellement par de vastes plages colorées. Il est donc
nécessaire de trouver un compromis entre la résolution qui désigne comme pour l’image
la taille du plus petit élément et l’étendue géographique d’autant plus si des traitements
informatiques sont réalisés (Forriez, 2010).

Pour l’analyse de la ville et selon les applications ou les objectifs, les échelles peuvent
fortement varier. Avec un objectif de gestion telle que l’entretien du réseau, des trans-
ports, etc., une grande échelle est nécessaire (1/200e au 1/1000e) alors que pour l’analyse
des espaces urbains avec pour objectif la planification ou des opérations d’aménage-
ment une échelle du 25 au 1/50000e est suffisante (Puissant, 2003). Pour l’étude des
formes urbaines, ces échelles peuvent être très différentes selon la forme étudiée (§ 1.1 –
figure 2.2) :

• du 1/25000e au 1/50000e pour l’analyse de la tache urbaine
• du 1/10000e au 1/25000e pour l’étude des formes au niveau du quartier
• du 1/2000e au 1/5000e pour l’analyse des îlots urbains
• du 1/500e au 1/2000e pour le niveau de la parcelle et du bâtiment

Les bases de données géographiques sont caractérisées par une échelle de représentation
et d’utilisation conseillée qui permet donc une représentation cartographique, mais
cette échelle est aussi directement liée à la résolution de cette base. En effet, une base de
données à petite échelle a en général une résolution faible, ce qui se traduit lors de leur
construction par une surface minimum de cartographie qui va être assez élevée telle
que nous le présentons dans la section 2.2.2. Souvent obtenues par photo-interprétation
d’images, ces bases de données ont une échelle qui est donc fortement influencée
par la résolution spatiale des images utilisées puisqu’elle-même détermine les objets
identifiables sur ces images. Le choix de l’image est donc déterminant pour construire
les données à une échelle adaptée à l’objet qui est étudié.

Cette section a permis de définir ce qu’est une donnée géographique, comment elle est
caractérisée, par un mode de représentation, une échelle, une résolution. Le secteur de
l’information géographique connaît actuellement de profonds bouleversements tant
dans sa production que dans son utilisation. Pour l’étude du milieu urbain, ces données
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sont particulièrement intéressantes, mais nécessitent qu’elles soient à une échelle adap-
tée et qu’elles soient mises à jour régulièrement pour être utilisées par les collectivités ou
les professionnels qui gèrent ces espaces. La section suivante présente les sites d’études
retenus dans cette thèse et les données géographiques disponibles afin de vérifier si ces
bases sont adaptées pour l’analyse de la structure urbaine.

Tache urbaine

Quartier

Ilot urbain

Bâtiment / parcelle

Echelle

1/50 000
e

1/25 000
e

1/5000
e

1/2000
e

Figure 2.2 – Les échelles d’analyse des formes urbaines

2.2 Sélection des sites d’études et données disponibles

L’objectif de cette section est de présenter les sites d’études sélectionnés (§ 2.2.1) pour
l’analyse de la structure urbaine qui se décompose en une trame grise et une trame
verte. De plus, les bases de données disponibles pour cartographier ces trames sont
présentées et évaluées qualitativement par l’analyse de leur nomenclature, de leur
échelle de représentation et de leur mode de production (§ 2.2.2).

2.2.1 Sites d’études

Deux sites d’étude sont sélectionnés : l’Eurométropole de Strasbourg et Rennes Mé-
tropole. Le site de Strasbourg est représentatif de nombreuses villes de l’Europe de
l’Ouest avec un centre dense hérité du Moyen Âge et des extensions urbaines organisées
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de manière radioconcentrique (figure 2.3). De nombreuses données sont disponibles
pour ce site ainsi que des connaissances du terrain au sein du Laboratoire Image, Ville,
Environnement (LIVE). Le site de Rennes a une morphologie urbaine différente avec
une croissance urbaine autour de centres villageois situés en périphérie (figure 2.4).
Des images satellites THRS sont disponibles pour ces deux sites d’études grâce au pro-
gramme d’accompagnement de la Recette Thématique Utilisateurs (RTU) des images
satellites Pléiades du CNES. Dans ce cadre, un programme de recherche a été mis en
place entre les universités de Bruxelles, Strasbourg et Rennes : VALI-URB 1.
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Blaesheim

Entzheim
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Reichstett
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Lampertheim

Bischheim

Illkirch-Graffenstaden

Fegersheim

Wolfisheim

Lingolsheim

Eckbolsheim

Oberschaeffolsheim

H�nheim

Mundolsheim
Souffelweyersheim

Oberhausbergen

Bischheim

0 4 km

Limite de l'agglomération

Limite communale

Bâti

Végétation arbrorée

Surface en eau

Grand réseau de transport

Figure 2.3 – Présentation du site de l’Eurométropole de Strasbourg (source : BD TOPO® 2014,
IGN)

L’Eurométropole de Strasbourg est une agglomération composée de 28 communes et
située dans l’est de la France (figure 2.3). Elle s’étend sur 316 km2 avec une population

1. Urban sprawl and ecological corridors : Consolidation of VHRS remote sensing methods. Programme
Stereo II BELSPO / CNES (Belgian Federal Science Policy Office / Centre National d’Études Spatiales). En
collaboration avec ANAGEO-IGEAT de l’Université Libre de Bruxelles (Analyse Géospatiale – Institut de
Gestion de l’Environnement et d’Aménagement du Territoire), le LETG-COSTEL de l’université de Rennes 2
(Littoral, Environnement, Télédétection, Géomatique – Climat et occupation du sol par télédétection) et le
LIVE de l’Université de Strasbourg (Laboratoire, Image, Ville et Environnement)
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de 473375 habitants en 2012. La structure de l’agglomération est globalement mono
nucléique (Badariotti, 2005) avec une île centrale qui regroupe l’essentiel de la ville mé-
diévale classique. Elle est limitée à l’est par la présence de la frontière franco-allemande
matérialisée par le Rhin. Les tissus urbains strasbourgeois se caractérisent aussi par la
présence des tissus haussmanniens de la Neustadt dont la construction a débuté à partir
de 1870. Ces tissus sont délimités par une zone non construite correspondant à une
ancienne zone militaire transformée en ceinture verte et aujourd’hui occupée par les
grands réseaux de transport. Autour de cette ceinture existaient de nombreux centres vil-
lageois rattrapés par l’urbanisation le long des axes de communication. De nombreuses
zones commerciales, industrielles, mais aussi portuaires sont présentes notamment aux
abords du Rhin. Cette agglomération est caractérisée par un réseau hydrographique
assez dense qui, en plus du Rhin, est traversé par l’Ill et la Bruche ainsi que de nombreux
canaux, d’étangs et de gravières. Ce réseau s’associe à une présence arborée importante
par des forêts inondables et de multiples ripisylves le long de ces cours d’eau. Plusieurs
parcs urbains sont présents dans Strasbourg ainsi que de nombreux jardins ouvriers
participant à la présence de végétation en ville. Le territoire agricole situé en périphérie
est principalement composé de culture en openfield.

L’agglomération de Rennes Métropole est une agglomération de l’ouest de la France. Elle
est constituée de 43 communes et s’étend sur un territoire de 705 km2 (figure 2.4). En
2013, cette agglomération compte 426502 habitants. Elle est souvent décrite comme une
ville-archipel signifiant une structure générale polynucléaire avec de nombreux centres
villageois entourés de territoire agricole. Elle s’organise autour d’un centre historique
datant pour sa majeure partie de l’époque médiévale et de la ville classique du 18e

siècle. Au cours du 19e et du début du 20e siècle de nombreux lotissements sont créés au
sein de la ville de Rennes. Après la Seconde Guerre Mondiale, la ville connaît un fort
développement de population grâce à la construction de nombreux quartiers d’habitat
collectif de type grand ensemble. À partir de 1968, une ceinture verte autour de la
ville de Rennes est mise en place afin de limiter le développement urbain ce qui lui
donnera par la suite la dénomination de ville-archipel. Ce site est aussi marqué par
un réseau hydrographique dense dont les deux principaux cours d’eau sont L’Ille et
la Vilaine dont la confluence est dans le centre de Rennes et de larges zones humides
située au sud-ouest de cette commune. Les espaces verts prennent une place importante
dans la ville de Rennes et ceux publics occupent environ 17% de la surface communale
(AUDIAR, 2015). La végétation arborée apparaît beaucoup plus fragmentée que dans
l’agglomération strasbourgeoise. Moins de grandes forêts sont présentes. Par contre,
le territoire agricole est beaucoup plus bocager qu’à Strasbourg. Se trouvent ainsi un
réseau de haies dense ainsi qu’un habitat dispersé beaucoup plus présent.

2.2.2 Bases de données géographiques disponibles

Cette section présente les différentes bases de données disponibles qui peuvent être
mobilisées pour la cartographie de la trame grise et de la trame verte. Nous présentons
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tout d’abord les bases de données d’occupation du sol qui cartographient de manière
continue l’espace des deux agglomérations (Corine Land Cover, Urban Atlas, base de
données occupation des sols d’Alsace). Dans un second temps, les bases de données
qui représentent les éléments des trames grises et vertes de manière non continue
sont analysées. Cette section permet d’évaluer si ces bases répondent aux besoins pour
l’analyse de la structure urbaine et la cartographie des trames grises et vertes.
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Figure 2.4 – Présentation du site de Rennes Métropole (source : BD TOPO® 2015, IGN)

2.2.2.1 Bases de données géographiques spatialement continues

Les bases présentées et évaluées dans cette section sont continues sur l’ensemble des sites
d’études, c’est-à-dire que l’ensemble de l’espace est cartographié et que les polygones
sont tous jointifs. Deux de ces bases sont disponibles pour Rennes et Strasbourg tandis
que la dernière présentée est une base locale créée par la région Alsace.

Base de données Corine Land Cover – CLC

La première, la couche CLC, est une base de données géographique d’occupation du sol
produite pour 38 États européens. Quatre millésimes sont actuellement disponibles :
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1990, 2000, 2006, 2012. En France, sa production est assurée par le Service de l’Obser-
vation et des Statistiques du Commissariat Général au Développement Durable et est
mise gratuitement à disposition sur leur site. La nomenclature de CLC se décompose en
quatre niveaux, le dernier est composé de 50 classes qui sont identiques pour l’ensemble
des territoires concernés par cette base (EEA, 2007). Son échelle d’utilisation conseillée
est de l’ordre du 1/100000e, la surface minimum de représentation cartographique est
de 25 ha et sa précision est de 25m.

Cette base de données est produite par photo-interprétation à partir d’images provenant
pour l’année 2012 des satellites IRS Resourcesat-1 et Resourcesat-2 livrées avec une
résolution de 25m, de la constellation RapidEye avec des images à une résolution de
25m et complétées par des images du capteur IRS AWiFS à 60m (Büttner et Kosztra,
2012). La figure 2.5 présente un extrait de CLC pour l’agglomération de Strasbourg.
Seules les classes présentes sur ce territoire sont représentées dans la légende, mais
l’ensemble de la nomenclature de cette base peut être trouvé en annexe B.1.

Figure 2.5 – Extrait de la base de données Corine Land Cover sur l’Eurométropole de Strasbourg
(source : CLC2012, MEDDE/CGDD/SOeS)
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Base de données Urban Atlas

Urban Atlas est une deuxième base de données d’occupation des sols produite à l’échelle
européenne. Elle est réalisée elle aussi par photo-interprétation (GMES, 2006). Son
échelle d’utilisation est plus grande puisqu’elle est au 1/10000e et sa précision géomé-
trique est de 5m. Cette base concerne uniquement les grandes aires urbaines de plus de
100000 habitants, est disponible pour l’année 2006 et est en cours de réalisation pour
l’année 2012. Pour ce millésime, les bases Urban Atlas sont disponibles pour les deux
agglomérations de Strasbourg et de Rennes. Pour ces deux sites, les images utilisées pour
la photo-interprétation sont des images SPOT5 avec une résolution spatiale de 2,5m.

Sa nomenclature est aussi composée de quatre niveaux et comprend au total 20 classes
(annexe B.2). La surface minimum de représentation est de 0,25ha pour les classes ur-
baines, de 1 ha pour celles non urbaines et les routes dont la largeur est supérieure 10m
sont cartographiées. Urban Atlas détaille plus que CLC les tissus urbains discontinus
qui sont divisés en quatre classes selon la densité de bâti (figure 2.6).

Figure 2.6 – Extrait de la base de données Urban Atlas sur l’Eurométropole de Strasbourg
(source : Urban Atlas 2012, Land Copernicus)
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Base de données d’occupation des sols d’Alsace – BDOCS

La BDOCS est une base de données produite par la région Alsace et le réseau CIGAL
(Coopération pour l’Information Géographique en Alsace) disponible librement sur
leur site internet. Son utilisation est comme pour Urban Atlas conseillée au 1/10000e

et les surfaces minimums de représentation cartographique sont pour la plupart de
0,5ha, mais peuvent être différentes selon les classes. Les routes représentées doivent
par contre être au minimum de 12m de large (annexe B.3). Cette base a une précision
géométrique de 6m et est déjà disponible pour trois dates : 2000, 2008 et 2012. Elle
aussi est réalisée par photo-interprétation à partir de photographies aériennes ayant une
résolution spatiale de 20 cm pour l’année 2012 (CIGAL, 2013).

La BDOCS se décompose elle aussi en quatre niveaux de nomenclature permettant des
visualisations à différentes échelles. Le niveau 4 de cette nomenclature est beaucoup plus
détaillé que les bases précédentes et comprend 55 classes. Pour les différentes classes
urbaines, cette base est plus orientée utilisation du sol avec quatre classes décrivant
l’habitat selon des critères de densité et le caractère collectif ou individuel des logements,
mais surtout 23 classes décrivant les espaces urbains spécialisés et les grandes emprises.
La figure 2.7 présente un extrait de la BDOCS pour l’agglomération de Strasbourg. La
nomenclature a ici été simplifiée en 27 classes thématiques.

Le tableau 2.1 résume les principales caractéristiques des trois bases de données d’occu-
pation du sol qui viennent d’être présentées.

Tableau 2.1 – Caractéristiques des bases de données CLC, Urban Atlas et BDOCS
Caractéristiques CLC Urban Atlas BDOCS
Couverture Europe Ville européenne de plus

de 100000 habitants
Alsace

Nomenclature 4 niveaux, 44 classes 4 niveaux, 20 classes 4 niveaux, 55 classes
Échelle 1/100000e 1/10000e 1/10000e

Surface minimum
de représentation

25ha 0,25ha pour les classes
urbaines
1 ha pour les classes non
urbaines

Dépendante des classes
d’occupation du sol (ma-
joritairement 0,5ha)

Précision 25m 5m 6m
Données sources IRS Resourcesat-1 et

Resourcesat-2 (25m),
RapidEye (25m)

Spot 5(2,5m) Photographies aériennes
(20 cm)

Millésimes dispo-
nibles

1990, 2000, 2006, 2012 2006, 2012 2000, 2008 et 2012
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Figure 2.7 – Extrait de la BDOCS sur l’Eurométropole de Strasbourg (source : BDOCS2012 –
CIGAL v2)

2.2.2.2 Bases de données géographiques non continues spatialement

À la différence des trois bases de données qui viennent d’être présentées, les suivantes
ne sont pas continues sur l’ensemble de l’espace d’études. Ainsi des espaces sans au-
cune information sont présents, les polygones ne sont pas jointifs et peuvent, pour
certaines bases de données, se superposer. Ces bases se concentrent sur des objets plus
élémentaires et peuvent provenir de sources très différentes.

La BD TOPO® de l’IGN

La BD TOPO® est une des quatre composantes du Référentiel à Grande Échelle de l’IGN
(RGE®). Il s’agit d’une base de données multi-thèmes qui en contient 10 : le réseau
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routier, le réseau ferroviaire, le réseau de transport d’énergie, le réseau hydrographique,
les bâtiments, la végétation arborée, l’orographie, la structure administrative, les points
d’activités ou d’intérêts et la toponymie. La mise à jour de cette base est régulière allant
de six mois (routes importantes) à tous les trois ou cinq ans selon les dates de prises de
vue aérienne (bâtiments, végétation). Plusieurs couches vectorielles sont disponibles
pour chacun de ces thèmes qui utilisent une représentation surfacique, linéaire ou
ponctuelle. Elle est réalisée par saisie photogrammétrique, a une précision métrique
permettant son utilisation pour des échelles allant du 1/5000e au 1/50000e (IGN, 2014b)
et les informations sur la hauteur des bâtiments y sont intégrés.

Pour les bâtiments, la source est en cours de changement puisque depuis 2008 l’IGN
utilise les informations provenant du cadastre. À terme ils ne seront donc plus issus
d’un processus photogrammétrique permettant ainsi d’obtenir une représentation plus
fine des bâtiments. Pour l’instant, les deux types de sources coexistent. Pour Rennes
par exemple, la majorité des bâtiments provient du cadastre tandis qu’aucun bâtiment
issu de cette source n’avait été intégré en 2015 pour l’agglomération de Strasbourg. Les
bâtiments sont différenciés selon leur nature. Plusieurs couches sont ainsi disponibles :
le bâti indifférencié principalement composés d’habitation, le bâti remarquable tel que
les bâtiments religieux, administratifs ou sportifs et le bâti industriel.

La couche végétation est aussi en cours de changement puisqu’une couche multi-thèmes
est en cours de réalisation dont l’objectif est de préciser la nature des surfaces arborées
(feuillus, conifères, landes, etc.). La deuxième version de cette couche est disponible
pour nos deux sites d’études. La surface minimum de représentation de cette couche
est de 500m2 pour la végétation arborée et de 5000m2 pour les vignes et les vergers.
Pour le thème hydrographie, les cours d’eau doivent avoir une largeur minimum de
7,5m afin d’être intégré dans la BD TOPO® et les surfaces en eau doivent avoir une
longueur minimum de 20m. La figure 2.8 présente un extrait de cette base situé dans le
centre-ville de Rennes.

Bâtiment indifférencié

Bâtiment industriel

Bâtiment remarquable

Végétation

Surface en eau

Réseau routier

Réseau ferré

0 200 m

Figure 2.8 – Extrait de la BD TOPO® du centre-ville de Rennes (source : BD TOPO® 2015, IGN)
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la BD Parcellaire® de l’IGN

Une base permettant de décrire les éléments gris est la BD Parcellaire®. Elle aussi est
produite par l’IGN et constitue une seconde composante du RGE®. Cette base récem-
ment créée fournit l’information cadastrale numérique à partir du géoréférencement du
plan cadastral dématérialisé à une échelle qui dépend des relevés cadastraux, mais est
au minimum équivalente à celle de la BD TOPO®. Elle représente ainsi les bâtiments,
les parcelles, les divisions cadastrales et les divisions administratives selon deux modes
de représentation, une forme image et une forme vecteur (IGN, 2010). L’ensemble du
territoire français est d’ores et déjà existant sous forme image, mais celle vecteur issue
de la numérisation de la forme image par les communes n’est pas encore terminée. Fin
2014, 82% du territoire français est couvert par la BD Parcellaire® sous forme vecteur.
Pour l’agglomération de Strasbourg, les données vecteurs sont encore manquantes et afin
d’obtenir l’information cadastrale dans ce format, l’Eurométropole de Strasbourg nous
a fourni la couche d’information décrivant les bâtiments et le parcellaire cadastral est
disponible sous licence ouverte sur leur site internet. La figure 1.3 présentait plusieurs
extraits de cette base. Pour le site de Rennes, l’ensemble des bâtiments et des parcelles a
d’ores et déjà été numérisé.

La base de données OpenStreetMap

Récemment sont apparues des bases de données géographiques collaboratives et libres
dont la plus connue est OpenStreetMap (OSM). Cette base de données qui ciblait au
départ les réseaux de transport, s’est fortement enrichie et comprend notamment en
France l’empreinte au sol des bâtiments du cadastre, des points d’intérêt ainsi que
des informations sur l’utilisation du sol. Les données présentes ne sont toutefois pas
complètes et peuvent être très disparates selon les objets et les lieux. Les réseaux par
exemple sont bien représentés dans l’OSM (Haklay, 2010) même si la qualité séman-
tique de leurs informations peut être hétérogène notamment en France (Girres et Touya,
2010). La représentation des bâtiments est par contre beaucoup moins précise et manque
d’exhaustivité. En effet, tous ne sont pas représentés et leur géométrie n’est pas forcé-
ment bien modélisée (Hecht et al., 2013b). Plus spécifiquement pour Rennes et pour
Strasbourg, les données de l’OSM sont relativement complètes, autant les réseaux que
les bâtiments, mais la qualité des informations attributaires est très hétérogène (Deniau,
2013 ; Vétillard, 2013).

La BD Forêt® de l’IGN

Le référentiel géographique forestier (BD Forêt®) est une autre base thématique de
l’IGN. Elle décrit les formations végétales forestières et naturelles par une description
de la densité de couvert du peuplement, de sa composition et de l’essence dominante
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permettant une nomenclature de 32 classes (IGN, 2014a). La surface minimale de
représentation cartographique est 5000m2. Elle est obtenue par photo-interprétation
d’images en infrarouge couleur. De plus, la BD Forêt® est compatible avec la couche
végétation de la BD TOPO® et sa mise à jour se fait tous les 3 à 5 ans selon la fréquence
des prises de vue aérienne. La version 2 de cette base n’est pas encore disponible pour
l’ensemble de la métropole, mais l’est pour les sites de Rennes et Strasbourg.

Les couches High Resolution Layers

L’Union Européenne et son agence spatiale ont récemment mis à disposition des cartes
d’occupation du sol à haute résolution (High Resolution Layers – HRL). Ces différentes
cartes sont composées de cinq couches : l’artificialisation, les forêts, les prairies perma-
nentes, les zones humides et les surfaces en eau (Langanke, 2013). Elles sont issues du
traitement automatique des mêmes images satellites que pour la base CLC avec une
résolution spatiale de 20m. Elle exprime pour chaque pixel de l’image le pourcentage
de chacune des cinq classes d’occupation du sol considérée et est disponible pour 39
États. Une couche couvert forestier est aussi dérivée de cette analyse qui considère
l’ensemble des pixels ayant une densité de végétation arborée supérieure à 10% avec un
seuil minimum de représentation de 5000m2.

Le Registre Parcellaire Graphique – RPG

Le RPG est une base de données géographique permettant de décrire les îlots culturaux
au niveau européen. Cette base de donnée gratuite est disponible sur la plateforme
ouverte des données publiques françaises (data.gouv.fr), a été mise en place entre
2002 et 2005 et est administrée par l’Agence de Services et de Paiement (ASP). Elle
décrit au 1/5000e les îlots agricoles et les types de culture associés. La quasi-totalité des
parcelles y est représentée. Cette base est mise à jour annuellement par les agriculteurs.
Toutefois, seuls les agriculteurs déclarant leurs îlots afin de bénéficier des aides de
la Politique Agricole Commune sont concernés et cette base apparaît donc en partie
incomplète. Les informations sur les cultures sont renseignées à l’îlot et ne correspondent
donc pas nécessairement à la réalité. En effet la gestion des terres des exploitations se
fait à une échelle inférieure, celle de la parcelle agricole. Lors de l’agrégation en îlot, la
culture dont la surface est majoritaire est assignée.

En conclusion, les bases de données disponibles pour nos deux sites d’études ne pro-
posent pas de cartographie à l’échelle des trames grises et vertes telle que nous les avons
définies. Celles continues cartographient les grandes occupations et utilisations du sol,
celles non continues les éléments urbains, agricoles ou naturels, mais aucune base ne se
situe à une échelle intermédiaire qui est celle envisagée dans ce travail. En effet, la base
CLC n’a pas une échelle adaptée à l’étude des tissus urbains qui sont plus de l’ordre du
5000e. Les deux autres ont une échelle qui s’en rapproche, mais souffrent d’autres défauts.
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Urban Atlas pour sa description de la trame grise utilise une nomenclature qui se base
sur la morphologie par la densité des emprises bâties. Elle reste donc dans l’opposition
entre espaces construits et non construits qui nous semble insuffisante pour expliquer la
forme des tissus urbains et pose toujours la question de la composition de ces espaces
ouverts. La BDOCS est, elle, très précise, mais reste très attachée à l’utilisation du sol
pour la plupart de ses classes urbaines et considère donc très peu la morphologie des
tissus urbains. De plus cette base est locale et aucune base équivalente n’est disponible
pour le site de Rennes. Cette analyse s’est fait qualitativement, mais d’autres, plus quan-
titatives, ont montré que ces différentes bases de données n’étaient pas adaptées pour
cartographier la trame grise et la trame verte (Puissant, 2003 ; Hubert-Moy et al., 2012 ;
Combrette, 2016).

Les bases de données qui permettent de décrire les éléments constitutifs de la structure
urbaine révèlent de fortes différences entre ceux gris et ceux verts. En effet, les bases
concernant les éléments gris sont précises avec une échelle d’utilisation assez grande
pour caractériser les tissus urbains. Pour les éléments verts par contre, les différentes
bases sont beaucoup plus disparates. La couche végétation de la BD TOPO® est celle qui
a la représentation la plus exhaustive de ces éléments, mais elle présente un taux de sous-
détection assez important qui la rend difficilement exploitable à l’échelle communale et
plus spécifiquement en milieu urbain où de nombreux arbres isolés de petite dimension
sont omis (Hubert-Moy et al., 2012). De plus, elle ne permet pas d’obtenir d’informations
sur la répartition de la végétation herbacée. Les bases de données communales à grande
échelle qui n’ont pas été présentées ici, car leurs conceptions sont très différentes selon
les communes, s’attachent à identifier les arbres ou les espaces verts dont elles ont la
gestion et ne sont donc pas exhaustives (annexe C). Les îlots agricoles issus du RPG par
contre apparaissent être suffisamment bien renseignés pour constituer cette composante
de la trame verte.

Ainsi pour la suite de cette recherche, il est nécessaire de créer une base de données
végétation permettant la cartographie exhaustive des éléments arborés et herbacés. Cette
section a montré le caractère privilégié des images pour la construction de carte d’occu-
pation du sol. En milieu urbain et pour obtenir une cartographie de la végétation arborée
exhaustive permettant donc d’identifier les arbres isolés, il est nécessaire d’utiliser des
images avec une très bonne résolution spatiale puisque la résolution idéale pour détecter
ces objets se situe entre 0,7 et 1m (Tran et al., 2011). La section suivante présente les
méthodes permettant de cartographier la structure urbaine.

2.3 Cartographie de la structure urbaine : aspects
méthodologiques

Cette section fait état des méthodes actuellement mobilisées pour cartographier la
structure urbaine. La section précédente a montré que la constitution de bases de
données permettant de décrire la ville est généralement réalisée par photo-interprétation
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d’images satellites ou aériennes. Cette méthode de production peut être très longue
puisqu’elle peut atteindre 3 h/km2 pour la digitalisation directe de l’image et 1 h/km2

pour l’attribution de classe à des parcelles cadastrales (Robert et Autran, 2012). Elle
présente donc un coût relativement important et peut être source de nombreuses erreurs
liées à la lassitude qu’entraîne ce travail (Van Coillie et al., 2014). Des méthodes plus
automatiques ont été proposées afin d’extraire des informations à partir de données
géographiques. Les méthodes d’analyse d’image et leurs évolutions sont tout d’abord
présentées (§ 2.3.1). Comme la cartographie des tissus requiert un niveau d’abstraction
plus grand que celle des éléments urbains puisqu’elle nécessite de prendre en compte
l’organisation de ses éléments, la section 2.3.2 se focalise tout d’abord sur les méthodes
proposées pour l’extraction de la végétation à partir d’images THRS et dans un deuxième
temps les méthodes permettant de cartographier la trame grise à l’échelle du tissu urbain
sont exposées dans la section 2.3.3.

2.3.1 Évolution des approches pour l’analyse d’image : du pixel à l’objet

Avec l’apparition des images satellites, des méthodes d’analyse d’images automatiques
ou semi-automatiques ont été développées afin d’extraire de l’information de manière
plus efficiente que par photo-interprétation. Ces méthodes issues des statistiques sont de
deux types : les bases de règle et les méthodes de classification. Le principe du premier
est de construire manuellement des règles, c’est-à-dire des seuillages successifs, à partir
des caractéristiques des pixels jusqu’à obtenir les classes recherchées. Les méthodes
de classification sont plus automatiques et ont pour objectif de regrouper les pixels
appartenant à la même classe thématique telle que la végétation arborée ou les bâtiments.
Elles peuvent être classées en deux grandes familles : les non supervisées (clustering) et
les supervisées (Tan et al., 2005). Le principe de la classification non supervisée et de
regrouper les pixels dont les caractéristiques se ressemblent sans qu’aucune connaissance
ne soit a priori utilisée pour constituer les groupes. C’est dans un deuxième temps qu’il
est possible pour l’utilisateur de labéliser chacun des groupes créés pour obtenir des
classes thématiques. À l’inverse, les méthodes de classification supervisée nécessitent
que des exemples soient labélisés avec un minimum d’un par classe recherchée. Ces
exemples composant le jeu d’entraînement vont permettre à la méthode d’apprendre et
ainsi attribuer une classe aux exemples non labélisés selon les règles apprises qu’elle
aura construite ou le degré de ressemblance aux exemples d’entraînement.

Traditionnellement ces méthodes d’analyse d’images se basaient uniquement sur les
valeurs radiométriques, mais ces approches dites pixels ont été critiqué depuis la fin des
années 90 (Fisher, 1997 ; Blaschke et Strobl, 2001). Avec l’amélioration de la résolution
spatiale des images, les méthodes classiques utilisant uniquement les valeurs spectrales
des pixels pour extraire des informations ont montré de nouvelles limites. Elle s’est
accompagnée d’une diminution de la résolution spectrale des images dont les effets
ont été remarqués très tôt, dès le passage de 80 à 30m avec le lancement du satellite
Landsat 4 (Irons et al., 1985). L’arrivée des images avec une résolution métrique à partir
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des années 2000 n’a fait qu’amplifier ce phénomène et les classifications ont eu tendance
à être moins performantes (Key et al., 2001). Cette dégradation de la résolution spectrale
a donc entraîné une diminution de la variabilité inter-classes tandis que l’amélioration
de la résolution spatiale a, elle, engendré une augmentation de la variabilité intra-classe
(Herold et al., 2003a). S’il devient possible de détecter des objets jusqu’alors invisibles en
raison de leur taille, un objet se trouve composé de plusieurs pixels qui peuvent avoir des
réponses spectrales très différentes, ce qui augmente ainsi fortement son hétérogénéité.
De plus, le bruit au sein d’un pixel et de ses réponses spectrales est plus important du
fait qu’il subit de manière importante l’influence de ses voisins (Blaschke et Strobl, 2001).
Tant que l’objet géographique reste plus petit ou de dimension proche de la taille du
pixel, il s’agit d’identification et l’approche pixel peut être justifiée, mais quand l’objet
d’intérêt devient composé d’une multitude de pixels, analyser sa configuration spatiale
peut être plus informatif ou tout du moins complémentaire à son analyse radiométrique
(Puissant, 2014). Pour un photointerprète, les valeurs radiométriques ne sont pas les
seules informations prises en compte, mais la texture, la forme, le contexte sont tout
autant de clés pour analyser les images (Puissant, 2003).

Un changement de niveau est donc apparu pour l’analyse d’images qui ne prendrait plus
le pixel comme unité élémentaire, mais un objet (ou segment) donnant ainsi naissance
aux approches orientées-objet aussi appelées OBIA (Object-Based Image Analysis – Hay
et al., 1996 ; Baatz et Schäpe, 2000). Cette approche est devenue de plus en plus populaire
pendant les années 2000 comme le souligne le nombre de publications utilisant ce type
d’analyse (Blaschke, 2010). Une méthode orientée-objet peut être décomposée en trois
étapes importantes (figure 2.9) : la segmentation de l’image, la caractérisation des
segments, et la classification de ces segments basés sur leur vecteur descriptif (Puissant,
2003). Un objet, résultant de cette première étape, est un regroupement de pixels
contigus qui sont homogènes. Cette homogénéité relative est définie par la méthode de
segmentation avec la possibilité, pour chacune, de faire varier un paramètre permettant
de contrôler la taille des objets. Cette étape de segmentation de l’image et les méthodes
souvent utilisées en télédétection sont explicitées plus en détail dans le chapitre 3. Pour
chacun des objets de l’image, il est possible de calculer un grand nombre d’attributs pour
les caractériser qui peuvent être basés sur les réponses spectrales de l’image, sa texture,
mais elle innove en permettant le calcul d’attributs de forme des objets ainsi que des
attributs contextuels tels que des relations d’inclusion ou d’adjacence. L’un des intérêts
de ce type d’approche est de mieux correspondre à la manière dont nous abordons le
paysage : de grandes zones composées d’une mosaïque d’objets géographiques qu’il est
possible d’obtenir en faisant varier la taille des segments (Hay et Castilla, 2008).

L’approche orientée-objet a montré une amélioration importante des performances pour
la cartographie des espaces urbains par rapport à une approche pixel (Myint et al., 2011 ;
Pu et al., 2011). Pour l’extraction de végétation à partir d’image THRS, cette amélioration
a aussi pu être constatée (Cleve et al., 2008) et cette approche est ainsi devenue de plus en
plus populaire pour cette application (Pu et Landry, 2012). La section suivante présente
les méthodes qui ont été proposées pour l’extraction de la végétation pas seulement
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avec des approches orientées-objet afin d’apprécier les différentes solutions ayant pour
objectif d’en améliorer les performances. Cet état de l’art se concentre sur les méthodes
développées pour l’analyse d’image THRS, mais présente tout d’abord d’autres types de
données qui peuvent être utilisées pour cartographier la végétation.

Caractérisation

Calcul d�attributs

Spectral Géométique

Textural Contextuel

Segmentation Classification

Figure 2.9 – Les étapes d’une démarche d’analyse d’image orientée-objet

2.3.2 Cartographie des éléments verts

De nombreuses méthodes ont été développées pour cartographier la végétation qui
reposent sur une variété de types de données importante. Herrault (2015) propose une
méthode d’extraction adaptée aux cartes anciennes. Ces cartes sont celles d’État Major
datant du 19e siècle et sont comparées avec des cartes de végétation récentes afin de
retracer l’évolution des forêts de Gascogne dans le sud de la France.

L’utilisation de capteurs actifs est une source de données qui peut être utilisée pour iden-
tifier la végétation. Betbeder et al. (2014) proposent ainsi une méthode pour identifier
le réseau de haies à partir d’une image radar TerraSAR-X. Les performances obtenues
pour l’extraction de la végétation sont bonnes et ce type de capteur permet aussi à ces
auteurs de caractériser la structure interne des haies afin d’identifier la fragmentation
de leur canopée. Les données obtenues grâce au Lidar sont aussi particulièrement bien
adaptées pour l’analyse de la végétation tant dans des milieux naturels (Vannier et
Hubert-Moy, 2014) que des milieux urbanisés (Höfle et al., 2012). L’amélioration des
technologies Lidar permet aujourd’hui d’enregistrer l’ensemble du retour de l’onde
émise (Full-Waveform Lidar). En plus des différents retours qui permettent de mesurer
la distance, l’intensité du signal est aussi enregistrée et apparaît être aujourd’hui une
grande avancée pour l’analyse de la végétation puisqu’elle permet de réaliser des classi-
fications par espèce (Reitberger et al., 2008 ; Heinzel et Koch, 2011), mais aussi d’estimer
la biomasse de chaque arbre (Popescu, 2007).

Les images issues de capteurs passifs de télédétection sont des données privilégiées pour
l’identification de la végétation. Des méthodes d’extraction ont été proposées reposant
sur des images aériennes ou satellites (Tansey et al., 2009 ; Li et Shao, 2013), satellites
(Sheeren et al., 2009 ; Vannier et Hubert-Moy, 2014), hyperspectrales (Wania et Weber,
2007 ; Ghosh et al., 2014 ; Dalponte et al., 2014) ou des photographies terrestres (Li et al.,
2015). Pour ces données, la résolution spatiale des images apparaît être un facteur à
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prendre en compte pour obtenir une cartographie précise. En effet, Vannier et Hubert-
Moy (2014) ont comparé plusieurs images différentes pour l’identification des haies :
une photographie aérienne (0,5m), des images satellites KOMPSAT II (1m), SPOT 5
(5m et 10m), ASTER VNIR (15m) et IRS P6 LISS III (23m). Leurs résultats montrent
tout d’abord que la résolution a une influence importante puisque les performances
les meilleures sont obtenues avec les images qui ont la meilleure résolution. Mais leurs
résultats montrent aussi que la résolution spectrale est très importante puisqu’avec une
résolution spatiale meilleure la photographie aérienne ne permet pas d’obtenir d’aussi
bons résultats qu’avec l’image Kompsat II qui elle dispose d’une bande dans le proche
infrarouge.

Le proche infrarouge est une longueur d’onde importante pour l’identification de la vé-
gétation. La chlorophylle a en effet des propriétés optiques originales puisqu’elle absorbe
beaucoup la lumière dans les longueurs d’ondes du rouge au contraire du proche infra-
rouge ce qui permet une bonne différenciation entre les plantes et les autres matériaux.
Ces propriétés ont permis la création de nombreux indices synthétiques de végétation
qui combine ces deux longueurs d’onde (Bannari et al., 1995) permettant une meilleure
extraction de ces éléments (Van Delm et Gulinck, 2011). Mais le proche infrarouge n’est
pas le seul domaine spectral permettant d’obtenir de meilleures classifications puisque
de nombreuses recherches ont montré qu’une augmentation de la résolution spectrale
permettait d’obtenir de meilleures performances notamment pour l’identification de
différentes espèces de végétation arborée telle qu’avec l’utilisation d’images satellites
WorldView-2 composée de huit bandes (Pu et Landry, 2012 ; Fernandes et al., 2014 ;
Sellin et al., 2015) ou d’images hyperspectrales (Dalponte et al., 2012).

Une des méthodes couramment utilisées afin d’identifier la végétation à partir d’une
image est le recours à une base de règle. Afin de minimiser le nombre de règles, les
indices de végétation sont couramment utilisés (Pham et al., 2011 ; Van Delm et Gulinck,
2011). Si les méthodes à base de règles ont l’avantage d’être facilement compréhensibles
et montrent de bons résultats dans plusieurs études, elles ont elles aussi leurs limites.
Tout d’abord, les règles sont souvent trouvées de manière empirique, ce qui peut re-
présenter un travail relativement long et soumis aux connaissances et à la subjectivité
de l’utilisateur qui les crée. Seules certaines caractéristiques, par exemple spectrales,
qu’il pense déterminantes seront utilisées (Belgiu et al., 2014). De plus, il est difficile
de transposer une base de règles à d’autres images, qu’elles proviennent ou non de
capteurs différents, qu’elles se concentrent ou non sur de mêmes espaces géographiques,
et il est donc nécessaire de l’adapter rendant ainsi difficilement reproductibles de telles
méthodes (Tathiri et al., 2014 ; Hussain et Shan, 2015). D’autres méthodes, plus repro-
ductibles et plus automatisées, ont été développées : les méthodes de classification.

Pour l’extraction de la végétation, les méthodes de classifications supervisées sont celles
le plus souvent utilisées, mais quelques recherches ont déjà employé des méthodes
non supervisées. Nichol et Wong (2007) par exemple utilisent la méthode de clustering
Isodata afin d’extraire la végétation urbaine en deux classes, arborée et herbacée, tandis
que Youjing et Hengtong (2007) vont utiliser la méthode des k-moyennes pour discrétiser
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six classes de végétation. Les approches utilisant des méthodes supervisées sont très
variées pour extraire la végétation. Nous pouvons nommer la méthode des plus proches
voisins (Mathieu et al., 2007), celle des réseaux de neurones (Zhang et Xie, 2012), les
arbres de décision (Tooke et al., 2009 ; Zhang et al., 2010), les ensembles de classifieurs
(Feng et al., 2015) ou encore les machines à vecteur de support (SVM – Support Vector
Machine ; Secord et Zakhor, 2007). Ces algorithmes ne sont pas explicités ici, mais
certains d’entre eux sont présentés au cours de cette thèse et plus de détails peuvent être
trouvés dans les ouvrages de Tan et al. (2005) ou de Cornuéjols et Miclet (2010).

L’arrivée des images THRS a révélé de nouveaux défis (§ 2.3.1) notamment pour la
végétation arborée, car les réponses spectrales d’un arbre sont très influencées par les
irrégularités de sa surface entraînant des différences d’illumination et des effets d’ombre
qui nuisent beaucoup aux performances obtenues par des approches pixels (Quacken-
bush et al., 2000). Afin d’améliorer les précisions de l’extraction de la végétation à partir
d’images THRS plusieurs solutions ont été mises en pratique. Une première est d’inté-
grer des mesures de textures afin d’obtenir de nouvelles informations sur la structure
de l’image et des objets d’intérêt. Cette méthode a permis d’améliorer les performances
des classifications autant pour la cartographie de l’occupation du sol en milieu urbain
que pour identifier les éléments arborés dans les espaces agricoles (Puissant et al., 2005 ;
Sheeren et al., 2009). Pour extraire la texture, une des solutions est d’utiliser les matrices
de cooccurrence en niveau de gris (GLCM – Grey Level Coocurence matrix ; Haralick et al.,
1973) pour obtenir de nouvelles bandes à ajouter à celles spectrales de l’image avant
de réaliser la classification. Sheeren et al. (2009) par exemple, calculent 96 nouvelles
bandes en faisant varier taille et orientation pour le calcul des GLCM et montrent que
leur utilisation permet d’améliorer les performances pour l’identification des haies.

Afin d’obtenir des informations sur la structure des objets présents dans une image,
le recours à des opérateurs issus de la morphologie mathématique est possible. Tuia
et al. (2009a) utilisent différents filtres tels que l’ouverture, la fermeture, ouverture et
fermeture par reconstruction, et montrent que les deux premiers permettent, à partir
d’une image panchromatique Quickbird, une amélioration importante des performances
des classifications réalisées avec SVM. Toujours sur le même type d’image, Dalla Mura
et al. (2010) développent des profils d’attributs morphologiques qui permettent d’obtenir
des informations sur la géométrie des objets de l’image.

Une autre solution, particulièrement adaptée à l’extraction de la végétation, est de ne
plus réaliser les classifications sur une seule image, mais d’en utiliser plusieurs. L’objectif
est ici de contrebalancer la faible résolution spectrale des images pour l’identification de
la végétation en prenant en compte plusieurs stades phénologiques et ainsi permettre
une meilleure discrimination des différentes formes végétales (Key et al., 2001 ; Xie
et al., 2008). Cette méthode est très souvent utilisée pour l’identification des types de
culture des parcelles agricoles (Guerschman et al., 2003 ; Vaudour et al., 2015), mais
aussi pour identifier différentes classes de végétation arborée (Carleer et al., 2005 ;
Tigges et al., 2013). Quel que soit le capteur utilisé, cette solution permet d’améliorer
significativement les performances (Feret et al., 2015).
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L’approche orientée-objet a montré une amélioration importante des performances
pour la cartographie de la végétation que ce soit pour des images multispectrales
ou des photographies aériennes (Cleve et al., 2008 ; Zhang et al., 2010 ; Duro et al.,
2012a) même si des informations sur la texture étaient considérées (Tan et Wang, 2009).
La segmentation est une étape très importante de cette analyse qui peut influencer
fortement les performances des classifications (Stumpf et Kerle, 2011) et plusieurs
stratégies peuvent être mises en place pour identifier la végétation à partir d’images.

Une première est d’utiliser une seule segmentation dont les paramètres sont souvent
déterminés par une procédure d’essais et erreurs et de réaliser une classification sur
la base des attributs calculés pour chaque segment (Walker et Briggs, 2007 ; Tan et
Wang, 2009 ; Hofmann et al., 2011). Zhang et al. (2010) utilisent aussi une segmentation
unique, mais réalisent au préalable un seuillage au niveau du pixel sur un indice de
végétation afin de segmenter dans un deuxième temps uniquement les pixels extraits.
Mais le processus de segmentation permet d’obtenir une représentation de l’espace
à plusieurs niveaux grâce à la réalisation d’une hiérarchie de segmentation qui peut
permettre d’obtenir de meilleurs résultats (Youjing et Hengtong, 2007). Chaque niveau
de segmentation peut être analysé simultanément en attribuant aux objets les plus petits
les caractéristiques de ceux supérieurs (Duro et al., 2012b), mais il est aussi possible
d’analyser chacun des niveaux successivement afin d’obtenir des caractéristiques thé-
matiques et non plus uniquement attributaires pour les niveaux suivants. Deux types
de stratégie sont possibles : une ascendante où les segmentations les plus fines sont
utilisées pour enrichir les plus grossières ou, à l’inverse, une stratégie descendante qui
s’intéresse tout d’abord aux objets de niveau supérieur.

Avec une approche ascendante et trois niveaux de segmentation, Schöpfer et al. (2005)
extraient tout d’abord les éléments verts puis affinent, avec les segmentations supé-
rieures, les classes d’occupation du sol afin d’obtenir les arbres, la végétation herbacée et
les parcelles agricoles. D’autres auteurs tels que Vannier et Hubert-Moy (2014) utilisent
cette même stratégie, mais pour obtenir une typologie plus morphologique au niveau
supérieur et identifient tout d’abord les arbres et les parcelles agricoles afin d’extraire
les haies. Cet objectif d’obtenir des informations sur la forme des structures végétales
est aussi considéré par Van Delm et Gulinck (2011) qui, avec une série de cinq segmenta-
tions, extraient sept classes : les haies de petites et grandes largeurs, les groupes d’arbres,
les arbres isolés, la végétation mixte, herbacée et ouverte.

Mathieu et al. (2007) utilisent une approche descendante pour identifier plusieurs types
de jardins privés. La première segmentation, celle produisant les objets les plus gros,
leur permet d’extraire les zones d’habitats résidentielles et les segmentations plus fines
ont pour objectifs de différencier les configurations des jardins pour ce type d’habitat.
Plusieurs méthodologies utilisant une stratégie descendante ont aussi été développées
pour extraire des objets qui deviennent identifiables au fur et à mesure que les segments
sont plus petits (Youjing et Hengtong, 2007 ; Cleve et al., 2008). Pham et He (2008)
par exemple utilisent 3 niveaux de segmentation pour extraire au plus grossier les
groupements d’arbres, au second les alignements et arbres isolés au troisième.
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La diversité des sources et des types de données géographiques peuvent aussi être des
avantages pour cartographier les éléments verts. Ainsi Schöpfer et al. (2005) utilisent
une photographie aérienne couleur à laquelle est associée une image Aster avec une
résolution spatiale plus faible, mais qui permet à ces auteurs de profiter d’une bande
dans le proche infrarouge pour construire un indice de végétation. Peters et al. (2011)
utilisent deux types de données différentes : des données optiques issues d’une pho-
tographie aérienne et des données radar provenant des capteurs de RAMSES SAR et
TerraSAR-X. La hauteur est une information qui peut se révéler essentielle pour diffé-
rencier végétation haute et basse. Obtenue par des relevés Lidar, elle a ainsi souvent été
utilisée que ce soient en synergie avec des photographies aériennes (Secord et Zakhor,
2007), des images multispectrales ou hyperspectrales (Dalponte et al., 2012). Toutefois,
ces données issues de Lidar ne sont pas forcement disponible. Iovan et al. (2007) ont
ainsi proposé d’utiliser une méthode à partir de photographies aériennes permettant
d’extraire la végétation et dans un second temps de construire un modèle numérique de
surface par photogrammétrie et ainsi séparer végétation arborée et herbacée.

Cet état de l’art a montré la diversité des données et des méthodes qui peuvent être
utilisées afin de cartographier la végétation qui, spécifiquement dans les espaces urbains,
reste un domaine de recherche encore très traité (figure 2.10). Les images THRS sont
des données qui permettent d’obtenir avec une échelle très grande la végétation urbaine
notamment lorsqu’elles sont associées à des méthodes orientées-objet. Toutefois, ces
méthodes ne sont pas sans limites. La segmentation est une étape qui a beaucoup
d’influence sur les performances et qui est souvent réalisée par des procédures d’essais
et erreurs et donc soumise aux représentations de l’utilisateur et peut être longue à
mettre en place (Lefebvre et al., 2011 ; Martha et al., 2011). De plus, une grande partie
des méthodes de cet état de l’art utilisent des classifications supervisées. Elles sont
en effet très bien adaptées à l’identification d’objets spécifiques, mais nécessitent en
contrepartie des exemples d’apprentissage qui permettent de considérer l’ensemble
de la diversité des types d’objets recherchés (Chen et Stow, 2002 ; Foody et Mathur,
2004) dont la collecte, que ce soit par des relevés terrain ou par photo-interprétation,
représente un coût important. De nombreux défis restent donc d’actualité afin de rendre
plus automatiques et plus opérationnelles l’extraction de la végétation urbaine à partir
d’images aériennes ou satellites.

2.3.3 Cartographie des tissus urbains

La cartographie des tissus est en général différente de celles de la végétation, car elle
nécessite un niveau d’abstraction supérieur (Banzhaf et Höfer, 2008). En effet, c’est ici
l’organisation des éléments entre eux qui est à prendre en compte contrairement à la
cartographie des éléments verts qui sont eux de l’identification. Toutefois, certaines mé-
thodologies tentent d’extraire directement les tissus urbains à partir d’images satellites
HRS en passant par des classifications au niveau du pixel, par exemple avec des images
Spot ou Landsat (Mesev et al., 1995 ; Weber et al., 2005 ; Van de Voorde et al., 2011 ;
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Figure 2.10 – Évolution du nombre de publications traitant de la cartographie de la végétation
urbaine (Données extraites de la base Web of science™ avec la recherche "urban" and "vegetation"
and "mapping")

Bechtel et al., 2015). Ridd (1995) a proposé une méthode basée sur la combinaison de
trois indicateurs : la part de végétation, de surface artificialisée et de sol (Vegetation –
Impervious surface – Soil, VIS). Ainsi à partir d’image HRS, des processus de démixage
des pixels ont été appliqués afin d’obtenir la part de chacune de ces classes pour chaque
pixel et d’utiliser ensuite la méthode de Rider pour obtenir une cartographie des espaces
urbains (Phinn et al., 2002 ; Setiawan et al., 2006). Plus récemment Bechtel et al. (2015)
cartographient les LCZ avec des images Landsat à partir d’une analyse pixel et d’une
classification supervisée. Leur objectif est de proposer une plateforme permettant à
chacun de réaliser cette cartographie pour des espaces urbains connus afin de créer
une base de données mondiale des formes et fonctions de la ville (wudapt.org). Cette
plateforme propose de construire par photo-interprétation les données d’entraînement
à partir de Google Map pour pouvoir ensuite les utiliser pour la classification des
images Landsat avec la méthode Random Forest. Bien que ce ne soit pas l’objectif de
leur étude, Mathieu et al. (2007) utilise une image THRS qu’ils segmentent. Ils extraient
ensuite l’utilisation du sol uniquement à partir des caractéristiques spectrales de l’image.
Leur typologie est très simple (résidentiel, industriel et commercial, route et eau), mais
ne passe pas par la description préalable des éléments constitutifs de la trame grise.
L’ensemble des recherches qui viennent d’être présentées obtient une cartographie des
espaces urbains directement à partir de l’image. Une grande majorité toutefois utilise les
éléments et leurs configurations pour identifier les tissus urbains. Ces éléments peuvent
provenir de différentes sources et peuvent être complétés par de nombreuses données
complémentaires.

Les bases de données topographiques telles que la BD TOPO® sont des sources de
données privilégiées pour la cartographie de la trame grise. Ainsi de nombreux auteurs
utilisent l’empreinte au sol des bâtiments (Steiniger et al., 2008 ; Colaninno et al., 2011 ;
Hamaina et al., 2012) qui peut être complété par d’autres éléments issus des mêmes
bases comme les routes (Puissant et al., 2011 ; Hussain et al., 2012) et la végétation
(Long et Kergomard, 2005 ; Bernabé et al., 2013). Toutefois ce type de données n’est pas

62



Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

toujours disponible et Hecht et al. (2013a) proposent d’extraire les bâtiments à partir de
cartes topographiques numérisées avant de cartographier les tissus.

L’image, notamment THRS, permet d’extraire les objets élémentaires ce qui constitue
une première étape pour de nombreux auteurs pour identifier les tissus (Bauer et
Steinnocher, 2001 ; Herold et al., 2003b ; Novack et Kux, 2010 ; Walde et al., 2014). Pour
améliorer la description des éléments constitutifs du tissu, l’association de données
provenant de sources différentes peut être une solution. Uniquement à partir d’images
satellites, Wemmert et al. (2009) et Kurtz et al. (2012) profitent de différentes résolutions
spatiales avec l’idée qu’à chaque résolution correspond un niveau sémantique qui permet
d’obtenir des informations complémentaires. Chaque image permet donc d’enrichir les
autres ce qui améliore ainsi l’identification des tissus.

La hauteur est une information essentielle pour différentier les tissus urbains et particu-
lièrement celle des bâtiments (Hecht et al., 2015). Cette information peut être disponible
dans les bases de données topographiques comme dans la BD TOPO® (Hamaina et al.,
2012 ; Bonhomme, 2013), mais nécessitent souvent d’être obtenus avec d’autres données
par exemple par des relevés Lidar (Barnsley et al., 2003 ; Hermosilla et al., 2014). La
constitution de bases de données décrivant les éléments urbains constitue la première
étape pour obtenir une cartographie des tissus urbains. La deuxième étape est donc la
généralisation cartographique qui passe souvent par le choix d’une unité d’analyse pour
étudier les relations entre ces éléments et leur organisation.

2.3.3.1 Unités d’analyse pour la cartographie des tissus urbains

La cartographie des tissus nécessite généralement l’utilisation d’une unité d’analyse
et plusieurs peuvent être utilisées. Elles sont issues de bases de données existantes ou
créées à partir des données. Un état de l’art des découpages mobilisés pour cartographier
les tissus urbains ou les méthodes permettant de les reconstruire est réalisé dans cette
section.

À partir de découpages existants

En France, les IRIS (Îlots Regroupés pour l’Information Statistique) produits par l’INSEE
(Institut National de la Statistique et des Études Économiques) peuvent être utilisés
afin d’étudier la morphologie de la ville. Ils correspondent à un découpage du terri-
toire infra-communal où sont diffusés les résultats du recensement de la population.
Les études qui utilisent les IRIS ne recherchent pas à construire réellement les tissus
urbains, mais plutôt à étudier à cette échelle les relations entre la forme urbaine et
des données statistiques, dont l’IRIS est souvent la maille la plus fine disponible. Ainsi
Rhein et Palibrk (2014) utilise ce découpage afin de déterminer des relations entre les
formes urbaines, et plus spécifiquement celles de la végétation, et des caractéristiques
sociodémographiques pour la ville de Paris. Leur objectif est de comprendre quelles sont
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les formes les plus touchées par la gentrification et montrent que ce processus touche
tout autant les IRIS où la part que représente la végétation est importante que celle où
elle très faible. Ce même découpage est aussi utilisé par Tran et al. (2014) afin de vérifier
l’influence de la morphologie urbaine sur la mobilité des habitants dans l’agglomération
de Strasbourg. Cette recherche cherche à mettre en lumière l’influence sur les modes
de transports et leur fréquence que peut avoir la morphologie. Les auteurs de ces deux
études remarquent le caractère trop agrégé de ce découpage en IRIS, mais qui peut être
difficilement affiné du fait de la disponibilité des indicateurs statistiques.

À une échelle plus grande, les blocs urbains quand ils sont disponibles permettent
une cartographie assez fine de ces espaces. En Allemagne par exemple la base AKTIS®
Basic DLM permet un découpage en bloc et a souvent été utilisée pour la classification
des tissus (Banzhaf et Höfer, 2008 ; Lindner et al., 2011 ; Walde et al., 2014). Cette
donnée contient aussi des informations sur l’utilisation du sol avec une nomenclature
simple pour les blocs urbains : résidentiel, industriel et commercial, mixte et espace
urbain spécialisé. Au travers de deux études, Hecht et al. (2013a, 2015) utilisent cette
information qu’ils complètent par des indicateurs sur la forme des bâtiments afin
d’affiner la typologie initiale de ces blocs. Une classification est tout d’abord réalisée à
l’échelle des bâtiments, la classe attribuée au bloc est celle majoritaire des bâtiments.

Les données cadastrales sont des sources souvent mobilisées pour obtenir une unité
d’analyse permettant la cartographie des tissus. Hu et Wang (2013) réalisent une classifi-
cation au niveau de la parcelle cadastrale pour la cartographie de l’utilisation du sol du
centre-ville d’Austin au Texas à partir des bâtiments et de leur hauteur ainsi que des
autres surfaces artificialisées extraites d’une photographie aérienne couleur infrarouge.
Une étude similaire menée par Wu et al. (2007) a montré que les indicateurs dérivés
des surfaces artificialisées sont moins importants pour la séparabilité des tissus que
ceux dérivés des bâtiments ou des parcelles cadastrales et soulignent le fait qu’il serait
nécessaire de mieux caractériser ces surfaces pour connaître leur utilisation (parkings,
routes, etc.) et ainsi améliorer la classification des parcelles.

Hermosilla et al. (2012) utilisent aussi les parcelles cadastrales afin de calculer une
série d’indicateurs qui rendent compte de la forme des bâtiments et de la végétation
ainsi que leurs relations topologiques. Ces parcelles sont ensuite agrégées à l’îlot et de
nouveaux indicateurs sont construits à cette échelle pour modéliser les connectivités
entre les parcelles. La cartographie des tissus est réalisée au niveau de l’îlot grâce à
une classification supervisée par arbre de décision. Dans une étude plus récente, ces
auteurs considèrent les mêmes données et indicateurs, mais utilisent aussi les espaces
libres entre les îlots qui correspondent à la rue pour mesurer sa forme et ses relations
avec les bâtiments et la végétation (Hermosilla et al., 2014). L’îlot construit à partir
du regroupement des parcelles cadastrales est aussi le découpage utilisé par l’APUR
(2007) pour évaluer les besoins en énergie des bâtiments. Une limite à l’utilisation de ce
découpage est qu’il ne permet pas d’obtenir une cartographie continue de la trame grise.
Plumejeaud-Perreau et al. (2015) dont l’objectif est de cartographier les LCZ à partir de
données topographique et cadastrale utilisent une tessellation de Voronoï à partir des
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îlots pour remplir les vides qu’implique cette unité d’analyse. Les découpages existants
ne sont pas toujours disponibles ou pas toujours adaptés à l’échelle de cartographie
recherchée. De nombreuses recherches ont donc proposé des solutions diverses pour
pouvoir étudier les tissus urbains.

Découpages réguliers de l’espace

Quand aucun découpage n’est disponible, une première solution est de créer un maillage
de l’espace régulier par un carroyage. Le carroyage est utilisé depuis les années 1980
afin de décrire et de modéliser l’espace (CERTU, 2011) dans de très nombreux domaines
d’application pour quantifier les milieux naturels (Birch et al., 2007) ou les espaces
urbains (Long et Kergomard, 2005). Le carroyage correspond à une partition arbitraire
de l’espace pour laquelle l’unité de base est le carreau. Cette représentation particulière
de l’espace offre de nombreux avantages. Tout d’abord, il permet de s’affranchir des
découpages existants, tels que les limites administratives ou statistiques (IRIS) qui,
pour certains, peuvent être changeants dans le temps. Il permet ainsi de réaliser des
analyses temporelles sur de longues périodes. Cette maille de base est simple et permet
donc une intégration aisée dans de nombreux modèles, de climatologie urbaine par
exemple (Bonhomme, 2013), d’évolution d’occupation des sols (Claggett et al., 2004) ou
de déplacements d’espèces (BenDor et al., 2006).

Dans la littérature, différentes tailles de maille sont utilisées pour étudier et cartogra-
phier la trame grise. Antoni (2001) utilisent un maillage carré de 50m afin de modéliser
l’étalement urbain tandis que Bonhomme (2013) utilise une maille de 250m pour pro-
poser des scénarios prospectifs d’évolution de l’îlot de chaleur urbain pour Paris et
Toulouse. Avec une unité d’analyse de 200m, Long et Kergomard (2005) décrivent les
tissus urbains de Marseille à partir de la BD TOPO® pour qu’ils puissent être réutilisés
dans des applications de météorologie locale. La même taille de maille est utilisée par
Poncet-Montanges et al. (2015) pour la cartographie de la structure urbaine de Munich à
partir de données multi-sources : deux images à haute et très haute résolution spatiale,
les routes et les points d’intérêts issus de l’OSM.

Toutefois, une des limites de ce type de représentation de l’espace est le choix d’une taille
de maille adaptée (CERTU, 2011). Ce choix doit être guidé par trois questions : l’échelle
du travail, les informations qu’il faut conserver et l’adéquation entre la nouvelle maille
créée et celles déjà utilisées sur le même territoire. Le temps de traitements peut aussi
devenir important lorsque l’étendue de la zone d’étude est grande. Pour la cartographie
des tissus urbains, il est nécessaire de prendre en compte plusieurs effets liés à la
taille du carreau. Elle peut en effet avoir une influence importante sur les indicateurs
permettant de les identifier (Long et Kergomard, 2005 ; Bonhomme, 2013). Choisir une
maille de trop petite dimension ne permet pas de décrire fidèlement un tissu urbain
puisqu’il ne va en considérer qu’une partie et ainsi perdre des informations permettant
de décrire l’arrangement spatial des objets entre eux. L’utilisation d’une maille trop
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petite peut aussi, dans les espaces urbains denses, fractionner de manière importante
les objets géographiques urbains comme les bâtiments et ainsi dégrader la qualité de
leurs indicateurs. À l’inverse, une maille trop grande peut entraîner une agrégation
trop importante des informations ou, dans le cas des tissus urbains, englober plusieurs
structures urbaines ne permettant plus d’obtenir des tissus homogènes. Dans le cadre
de l’analyse de la trame grise, les mailles peuvent être de tailles très différentes selon
leur emplacement dans la ville et donc le type de tissu (§ 1.2.1.2) et sont généralement
de formes plus complexes que les mailles (Barnsley et Barr, 2000) ce qui représente un
facteur limitant à l’utilisation de ce type de découpage.

Découpages créés à partir des données géographiques

L’îlot et la parcelle sont des unités d’analyse spécialement adaptée à l’analyse des tissus
urbains, mais qui nécessite que les informations cadastrales soient disponibles. Pour
pallier ce manque, plusieurs auteurs ont proposé de construire ces découpages à partir
des données à leur disposition. Ainsi, Puissant et al. (2011) utilisent les informations
sur le linéaire contenu dans la BD TOPO® pour construire les îlots urbains afin de
cartographier les tissus de Strasbourg. Le réseau routier, le réseau ferré ainsi que le
réseau hydrographique sont utilisés et lorsque ces différents réseaux forment un cycle
fermé alors un îlot est créé. Cette construction permet d’obtenir une cartographie
continue de l’espace puisque la rue y est intégrée, mais de nombreux îlots de petite
dimension peuvent être créés notamment dans les zones où la densité des réseaux,
quels qu’ils soient, est importante ou lorsque des petits objets sont entourés par un
réseau, par exemple un rond-point. L’utilisation de cette unité d’analyse avec ce type
de construction a aussi été utilisée par Hussain et al. (2012) qui prennent en compte
uniquement le linéaire routier. Ces auteurs utilisent l’empreinte au sol des bâtiments
pour cartographier les tissus urbains de Manchester en utilisant une classification
supervisée. Bernabé et al. (2013) utilisent les mêmes données auxquelles ils ajoutent des
informations sur la hauteur des bâtiments, mais s’appuient sur une classification non
supervisée pour la cartographie des tissus urbains de Nantes. À partir de la classification
d’une image Quickbird en dix classes d’occupation du sol, Novack et Kux (2010) utilisent
ce découpage pour obtenir quatre types de tissus pour la ville de São Paulo au Brésil en
construisant une base de règle.

Hamaina et al. (2012) vont construire des parcelles qu’ils appellent « morphologiques »
pour cartographier la ville de Nantes à ce niveau d’analyse. Ces parcelles sont construites
à partir de l’empreinte au sol des bâtiments et d’un diagramme de Voronoï. Cette tessel-
lation permet de créer une partition qui représente en quelque sorte l’aire d’influence
morphologique de chacun des bâtiments. Elles leur permettent de caractériser les es-
paces ouverts de chaque bâtiment et de réaliser une cartographie des tissus à partir d’une
classification non supervisée prenant en compte la dimension spatiale des données.
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L’ensemble des découpages créés à partir des données qui ont été présentés jusqu’ici
utilise des bases de données vectorielles pour leur construction, mais il est toutefois
possible de les construire directement à partir d’une image. Wu et al. (2006) proposent
d’identifier plusieurs types de tissus en utilisant une image aérienne couleur infrarouge.
Les bâtiments sont tout d’abord extraits avec une analyse pixel puis codés de façon
binaire. Ces auteurs construisent ensuite plusieurs bandes de texture et par l’analyse
d’un variogramme arrivent à obtenir des limites de types de tissus qu’ils classent après
avoir testé différentes tailles de fenêtre pour calculer la texture.

Les récentes méthodes de segmentation d’images permettent de créer de grandes ré-
gions qui peuvent être utilisées comme des limites pour les tissus urbains. Stow et al.
(2007) utilise ainsi une segmentation multi-échelles leur permettant, à partir d’une
image Quickbird, d’identifier deux types d’habitats : l’habitat informel et non infor-
mel auxquels est ajoutée une classe non résidentielle. Ils testent ici deux stratégies.
La première utilise uniquement les valeurs spectrales et la forme des régions pour les
classer tandis que la deuxième passe par l’identification préalable des trois composantes
des approches VIS présentées au début de cette section. Pour ces deux stratégies, les
performances obtenues sont proches. Avec une typologie plus complexe en 10 classes,
Lackner et Conway (2008) profitent de la possibilité des segmentations multi-échelles.
Un premier niveau de segmentation fin est donc construit à partir d’une image Ikonos
afin d’extraire 17 classes d’occupation du sol et un deuxième plus grossier est réalisé
pour fixer les limites des types de tissus recherchés. Ces auteurs construisent ensuite
une base de règles pour réaliser leur classification qui utilise sur les caractéristiques des
objets d’occupation du sol tels que leur surface, leur présence, etc. Kurtz et al. (2012) pro-
posent aussi une segmentation multi-échelles pour la classification des types urbains de
Strasbourg. Toutefois à la différence des deux recherches précédente, celle-ci utilise une
approche descendante et plusieurs images avec des résolutions spatiales différentes : une
image Spot 5 (9,4m), une image Quickbird (2,4m) et une image Quickbird fusionnée
(0,6m).

Toujours à partir d’une image THRS, Comber et al. (2012) réalisent une classification
orientée-objet pour extraire six classes d’occupation du sol. Pour construire les tissus
urbains, ils n’utilisent pas un deuxième niveau de segmentation, mais créent dans
un premier temps un graphe pondéré. Le graphe est construit selon l’adjacence des
objets issus de la classification et la pondération se fait selon leur environnement.
L’environnement est ici défini comme la part de chaque classe d’occupation du sol dans
un rayon de 50m et la dissimilarité de l’environnement entre deux objets voisins est
utilisée comme pondération du graphe. Ces auteurs utilisent ensuite des méthodes de
recherches de communautés dans les graphes afin de créer des sous-graphes fortement
connectés et semblables. Ces communautés sont donc considérées comme des tissus
homogènes. Plusieurs algorithmes de détection de communautés sont testés, mais ne
permettent pas d’obtenir de bons résultats pour délimiter les tissus. Pour ces auteurs, ceci
est principalement lié au fait que ces méthodes ne considèrent pas l’espace géographique

67



Chapitre 2 Données géographiques et méthodes existantes pour la cartographie de la structure urbaine

et nécessiterait donc de pouvoir intégrer cette dimension dans les méthodes de détection
de communautés.

Enfin plusieurs auteurs proposent de classer les tissus urbains directement à partir du
bâtiment. Toutefois le tissu urbain concerne l’organisation des éléments entre eux. Ainsi
Colaninno et al. (2011) vont pour chaque bâtiment étudier l’organisation des éléments
en réalisant des zones tampons de 200m et l’associer à des informations sur la forme
du bâtiment. Sept types sont ainsi identifiés pour la ville de Barcelone. Sahraoui et al.
(2014) utilisent une approche similaire. Ils associent à la forme des bâtiments et à leur
accessibilité à différentes aménités urbaines, des informations sur leur environnement
dans un rayon visible du bâtiment (50m) et un plus grand représentant les déplacements
réguliers hors et vers le lieu de résidence (500m). Cet environnement est caractérisé
par la part de chaque classe d’occupation du sol et par un indice de diversité. Chaque
bâtiment est ensuite classé grâce à une méthode non supervisée puis une généralisation
cartographique par la technique des enveloppes est effectuée afin d’obtenir une typologie
des espaces résidentiels de trois villes françaises.

Cette section a permis de montrer la diversité des méthodes qui peuvent être utilisées
pour cartographier la trame grise urbaine. Le choix d’un découpage ou de la méthode
pour le faire est une étape cruciale dans la mise en place d’une méthodologie d’identifi-
cation des tissus. Ce découpage a en effet de nombreuses implications sur l’échelle de
représentation qui sera obtenue ainsi que sur les types qu’il sera possible d’identifier.
Quand les informations cadastrales sont disponibles, les îlots apparaissent être des
unités adaptées. Ces îlots, quand ils sont construits à partir des données, permettent de
prendre en compte les différentes tailles des tissus, mais quand le linéaire est dense de
nombreux artefacts de petites dimensions peuvent être créés. De plus il est possible avec
cette unité construite ou existante de créer des îlots de types mixtes. Le carroyage quant
à lui ne permet pas de rendre compte des tailles différentes de tissus et peut lui aussi
contenir des îlots mixtes. Il apparaît néanmoins intéressant notamment dans le cadre
d’analyse multi-temporelles puisque les mêmes unités peuvent toujours être réutilisées
et superposées ce qui ne serait pas possible avec les îlots du fait de la création régulière
de nouveau. Réaliser ce découpage à partir des images apparaît intéressant, mais le choix
d’une segmentation ou d’une taille de fenêtre reste une étape difficile qu’il est nécessaire
de bien évaluer. Aucune étude à notre connaissance n’a tenté d’évaluer ces différentes
unités d’analyses et il est donc difficile de dire laquelle est la plus adaptée à l’étude des
tissus. La prochaine section s’intéresse à la place qui est accordée à la végétation pour
l’identification de la trame grise.

2.3.3.2 La prise en compte de la végétation pour la cartographie des tissus

Traditionnellement, l’étude des tissus oppose les espaces construits et les espaces ouverts
sans que la composition de ces espaces ouverts soit clairement mentionnée. La définition
des tissus nous a montré que ses éléments constitutifs sont les voies, les parcelles et
les bâtiments et que la végétation n’était pas directement prise en compte (§ 1.2.1.1).
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Toutefois pour la cartographie des tissus, de nombreux auteurs ont utilisé la végétation
pour permettre une meilleure discrimination.

Les applications bioclimatiques de l’étude des formes urbaines utilisent souvent la
végétation pour caractériser les tissus du fait des effets qu’elle peut avoir sur l’îlot de
chaleur urbain ou la modification des flux atmosphériques qu’elle entraîne (§ 1.3.3).
Long et Kergomard (2005) et Bonhomme (2013) utilisent ainsi la couche de végétation
de la BD TOPO® pour la classification des tissus. Dans ces deux recherches, la végétation
arborée est considérée uniquement par la part qu’elle représente dans chaque maille.
Cette même base de données et ce même indicateur est utilisé par Sahraoui et al. (2014)
pour mesurer l’environnent de chaque bâtiment.

Lorsque les tissus urbains sont étudiés à partir d’une analyse d’image, la végétation est
souvent extraite dans la première étape de classification d’occupation du sol. La végéta-
tion peut alors être considérée dans son ensemble sans distinction de classes (Herold
et al., 2003b ; Stow et al., 2007), uniquement la végétation arborée (Hermosilla et al.,
2012) ou avec une distinction entre différentes strates (Banzhaf et Höfer, 2008 ; Comber
et al., 2012). Dans la plupart de ces recherches la description la végétation reste très
souvent limitée comme précédemment à la part qu’elle occupe dans chacune des unités
d’analyse. Cet indicateur est très important pour décrire les formes urbaines puisque
c’est un de ceux que Herold et al. (2003b) ont déterminés comme le plus discriminant
pour la cartographie de l’utilisation du sol, devant ceux dérivés des bâtiments. Mais
peu d’auteurs ont considéré et évalué d’autres indicateurs permettant de mieux rendre
compte de sa forme, de son organisation.

Hermosilla et al. (2012) considère en plus de sa densité, la hauteur moyenne de la
végétation arborée et son écart-type pour chaque parcelle ainsi que ses caractéristiques
spectrales grâce à un indice de végétation. Avec une classification en deux strates
de la végétation (arbre et herbe), Bauer et Steinnocher (2001) et Walde et al. (2014)
considèrent les relations topologiques entre tous les éléments qui compose un bloc
urbain par l’intermédiaire d’un graphe d’adjacence leur permettant de calculer une
série d’indicateurs tels que le nombre de voisins, le nombre d’arrête entre deux classes
d’occupation du sol différentes, des mesures de centralité, etc.

Herold et al. (2003b) considèrent en plus de la part d’occupation du sol de la végétation,
la densité en terme de nombre d’éléments par hectare ainsi que des indicateurs permet-
tant la description de ces éléments tels que l’aire, la forme fractale, la cohésion et les
distances au plus proche voisin de ces éléments. Cette recherche est à notre connaissance
la seule à avoir analysé l’apport que représentent des indicateurs de formes de la végéta-
tion. Elle a montré que ces indicateurs permettaient d’obtenir une meilleure description
des tissus urbains, mais ne considère toutefois pas plusieurs strates de végétation. Il
apparaît donc intéressant de mieux apprécier les formes et les organisations de la végé-
tation arborée et herbacée et d’évaluer leur contribution à l’analyse et la cartographie de
la structure urbaine.
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Conclusion

Ce chapitre a tout d’abord permis de définir une donnée géographique, les modes
de représentation des objets géographiques ainsi que les évolutions que ce secteur a
connues. Il avait aussi pour objectifs de présenter les sites d’études qui ont été retenus
ainsi que les bases de données qui peuvent être mobilisées pour l’analyse de la structure
urbaine, sa trame grise et sa trame verte. L’analyse de ces différentes bases a montré
qu’il existait un manque pour la cartographie de la ville à l’échelle du tissu puisque
les données existantes décrivent soit les éléments gris et verts ou, à plus petite échelle,
les grandes occupations ou utilisations du sol. De plus, cette analyse a montré que
la cartographie de la végétation, dans les bases de données géographiques à grande
échelle, n’était pas suffisante pour étudier les trames vertes en milieux urbains du fait
de surfaces minimums de représentation trop grandes, mais aussi parce que la plupart
ne considèrent que la végétation arborée.

Ce chapitre a permis de présenter les différentes méthodes existantes permettant d’ex-
traire les éléments verts à partir d’images THRS puisque ces images sont particulière-
ment adaptées à l’identification d’objets dans les espaces urbains et, dans un deuxième
temps, les méthodes dédiées à la cartographie des tissus urbains. Cet état de l’art
des méthodes existantes a permis de montrer que pour l’analyse d’image THRS celles
orientées-objet sont très bien adaptées, mais qu’il existe encore des défis pour rendre
ces méthodes plus efficientes. Pour la cartographie des tissus, il a montré la diversité
des découpages qui pouvaient être utilisés, mais aussi des données qui peuvent être
mobilisées. De plus, il a montré que la végétation est prise en compte trop simplement,
souvent uniquement par la part qu’elle occupe, dans la définition des tissus urbains. Ce
chapitre a finalement permis de préciser les objectifs secondaires de cette thèse qui sont
rappelés dans la conclusion générale de cette partie.
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Positionnement de recherche

Cette première partie a permis de définir le cadre conceptuel, thématique et méthodo-
logique ainsi que de préciser les objectifs de cette thèse. L’objectif principal poursuivi
dans cette thèse est de mieux comprendre l’articulation de la trame grise et la trame
verte en milieu urbain et de proposer une méthodologie permettant de cartographier
de manière semi-automatique la structure urbaine à partir de données surfaciques qui
décrivent les éléments urbains. Le premier chapitre a permis de préciser ce que nous
considérons comme la structure urbaine, la combinaison de différentes trames, la trame
grise qui s’apparente à la notion de tissu urbain et la trame verte qui elle se décompose
en de nombreuses sous-trames telles que celle forestière, agricole, etc. Ces deux trames
sont souvent analysées en opposition l’une à l’autre, mais le fait que les limites de la
ville sont souvent décrites comme floues montre bien l’interpénétration de ces deux
trames.

Ce premier chapitre a aussi montré la diversité des typologies qui peuvent être utilisées
pour cartographier la trame grise et la trame verte. Les typologies présentées dans ce
chapitre étaient celles issues de la recherche, mais le chapitre 2 a révélé que dans les
bases de données institutionnelles les nomenclatures sont aussi variées. Dans ce contexte
nous proposons une typologie grise (figure A) ainsi qu’une typologie verte (figure B)
adaptées pour la cartographie des espaces urbains et périurbains aux échelles du 1/5000e

au 1/10000e. Ces typologies ont bénéficié de travaux antérieurs (GeOpenSim 2 – Puissant
et al., 2011) et ont aussi été utilisées dans le cadre du projet de recherche VALI-URB dont
l’objectif était de valider des méthodes de télédétection pour cartographier les espaces
urbains. Ces deux typologies ont ainsi été validées par les utilisateurs finaux : CIGAL
pour la trame grise et l’AUDIAR (agence d’urbanisme de Rennes) pour la trame verte.

Pour la trame grise, elle se décompose en deux niveaux. Le premier niveau est prin-
cipalement morphologique et est composé de huit classes tandis que le second en 25
classes mêle morphologie, notamment pour quatre classes bâties, et utilisation du sol

2. Projet financé par l’Agence Nationale de la Recherche pour la création d’une plate-forme Géogra-
phique OpenSource de Simulation des évolutions des tissus urbains. Projet collaboratif entre le LIVE,
l’équipe COGIT de l’IGN (Cartographie et Géomatique) et le LSIIT (Laboratoire des Sciences de l’Image, de
l’Informatique et de la Télédétection)
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pour les espaces urbains spécialisés qu’ils soient bâtis ou non. La typologie verte retenue
comprend elle trois niveaux différents auxquels est associé le niveau 1A qui corres-
pond à un niveau intermédiaire basé sur la morphologie des éléments verts. Ce niveau
intermédiaire constitue le niveau recherché dans cette thèse.

Niveau 1 Niveau 2

Figure A – Typologie de la trame grise à l’échelle des tissus urbains proposée

Le deuxième chapitre de cette thèse a précisé les notions liées aux données géogra-
phiques. Il a aussi présenté les deux sites d’études qui font l’objet de cette thèse, Stras-
bourg et Rennes. Il a montré que les bases de données existantes ne permettaient pas
d’obtenir une représentation cartographique satisfaisante des tissus urbains. En effet
celles continues sur l’espace urbain n’ont pas une échelle adaptée et leur mise à jour peut
être difficile, notamment parce que ces bases sont réalisées par photo-interprétation
d’images. Cette opération pour de grandes étendues peut être très longue et coûteuse et
il est donc nécessaire de développer des méthodes plus automatiques pour cartographier
la structure urbaine à l’échelle des tissus. Notre hypothèse est que l’occupation du sol au
niveau des éléments permet de reconstruire la structure urbaine. Toutefois, les données
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existantes qui cartographient les éléments verts ne sont pas exhaustives et n’ont pas une
échelle de représentation suffisamment grande pour cette application à l’inverse des
bases qui décrivent les éléments gris. Une première étape est donc de cartographier ces
éléments verts.

Niveau 1 Niveau 1A

(morphologie)
Niveau 2 Niveau 3

Figure B – Typologie de la trame verte proposée

Les images THRS sont des sources de données qui permettent cette cartographie ex-
haustive. Ce type d’image nécessite des méthodes qui soient adaptées. Les méthodes
orientées-objet sont apparues comme des solutions permettant d’extraire l’occupation
du sol à partir de ces images. Elles ont souvent été associées à des classifications à base
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de règles, mais qui peuvent aussi être longues à mettre en place et nécessitent d’être au-
tomatisées d’autant plus que le nombre d’images provenant de satellites d’Observation
de la Terre ne cesse d’augmenter. Les méthodes de classification sont apparues efficaces
et plus spécifiquement les supervisées qui permettent d’obtenir de bonnes performances.
Mais si ces méthodes apparaissent adaptées, plusieurs défis font qu’elles ne sont pas
pleinement opérationnelles. Tout d’abord la segmentation est une étape importante
souvent réalisée par essais et erreurs et qui nécessite donc d’être automatisée. De plus les
classifications supervisées nécessitent des données d’apprentissage, souvent nombreuses,
et il est donc important de développer des méthodes qui permettent à l’utilisateur d’être
guidé pour leur choix afin de minimiser l’effort pour les créer. Enfin avec l’amélioration
de la résolution spatiale, les images sont de plus en plus lourdes à traiter et il est donc
nécessaire de proposer des stratégies permettant d’en extraire des informations sur de
grandes étendues. L’ensemble de ces défis correspond ainsi à des objectifs secondaires
de cette thèse et font l’objet de sa deuxième partie. La méthodologie qui y est construite
a pour objectif d’extraire la végétation urbaine à partir d’images THRS.

Ces éléments végétaux, associés à d’autres issus de bases de données existantes, nous
permettent de cartographier les trames grise et verte (partie III). Le chapitre 2 a permis
de montrer la diversité des méthodes qui peuvent être mobilisées pour cette application
et que le choix d’un découpage est important notamment quand aucun n’est disponible.
Il est donc nécessaire de définir une unité d’analyse adaptée pour cartographier le
milieu urbain, mais aucune recherche à notre connaissance n’a tenté d’évaluer plusieurs
découpages. La partie III permet donc de répondre à ce manque à partir de la base de
données multi-sources qui y est constituée. À partir de cette base, des indicateurs sont
dérivés pour décrire la morphologie et l’organisation spatiale des tissus. Ces indicateurs
ont, comme nous l’avons montré, une grande importance pour répondre aux objectifs de
la typologie recherchée. Nous faisons aussi l’hypothèse que la cartographie des tissus
peut être améliorée grâce à d’autres indicateurs que ceux dérivés des surfaces des classes
d’occupation du sol et nous en proposons donc de nouveaux afin de mieux décrire la
structure urbaine. Les méthodes qui sont proposées sont tout d’abord développées et
testées sur l’agglomération de Strasbourg puis validées grâce au site d’étude de Rennes.

Les encadrés ci-après résument les objectifs généraux et spécifiques identifiés et la figure
C les différentes étapes de la méthodologie mise en place.

Objectifs généraux :
• Comprendre l’articulation de la trame grise et la trame verte pour mieux
quantifier, analyser et représenter la structure urbaine.

• Proposer une méthodologie adaptée à la cartographie à une échelle du
1/5000e au 1/10000e de la structure urbaine et de ses éléments à partir de
données multi-sources.
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Objectifs spécifiques :
• Sélection automatique d’une méthode de segmentation et de ses paramètres
pour l’extraction de la végétation urbaine à partir d’images satellites THRS
Pléiades.

• Sélection d’échantillons d’entraînement informatifs et divers par apprentis-
sage actif pour réduire les coûts de labélisation.

• Adaptation des méthodes pour la classification d’image sur de grandes
étendues.

• Création d’une base de données multi-sources pour décrire l’occupation du
sol et les éléments urbains et périurbains à une échelle du 1/5000e.

• Choix d’une unité d’analyse adaptée pour la cartographie de la structure
urbaine, de sa trame grise et de sa trame verte.

• Sélection d’indicateurs permettant de rendre compte de l’organisation des
éléments gris et verts afin de cartographier la structure urbaine complétés
par d’autres indicateurs pour élargir l’analyse quantitative de la structure
urbaine.

Partie II

Extraction de la végétation urbaine

Chapitre 3

Sélection de la segmentation adaptée

à l'extraction de la végétation

Chapitre 4

Sélection d'échantillons d'entraînement

par apprentissage actif

Chapitre 5

Extraction de la végétation urbaine

et création d'une base végétation

Partie III

Analyse et cartographie de la structure urbaine

Chapitre 7

Analyse quantitative et cartographie automatique 

de la structure urbaine

Chapitre 6

Création d'une base de 

données multi-sources

Choix d'indicateurs pour

quantifier la structure urbaine

Sélection d'une unité pour

l'analyse de la structure urbaine

Figure C – Structuration de la démarche méthodologique de la thèse
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Introduction de la partie II

Les images, tant satellitaires qu’aériennes, sont des sources de données privilégiées pour
la cartographie des espaces urbains et périurbains notamment pour l’identification de
la végétation qui constitue l’objectif général de cette partie. L’apparition des images
satellites THRS a permis à ce type d’image d’être utilisé pour l’extraction des objets
urbains en offrant une taille de pixel équivalente à celle des prises de vue aériennes tout
en fournissant une plus grande résolution spectrale et une plus grande répétitivité. Avec
la mise à disposition de ces images, de nouveaux défis méthodologiques sont toutefois
apparus.

Une des approches proposées, devenue très populaire pour l’analyse d’images THRS, est
l’approche orientée-objet (Blaschke, 2010). L’approche méthodologique retenue pour
extraire la végétation arborée et herbacée urbaine en milieu urbain et périurbain se place
dans ce paradigme (Blaschke et al., 2014). Pour Puissant (2003), une démarche orientée-
objet peut être décomposée en trois étapes. La première étape consiste à segmenter
l’image en régions (ou segments) qui sont le résultat de l’agrégation de pixels homogènes
grâce à un algorithme de segmentation. La segmentation est importante, car elle peut
influencer fortement la qualité des attributs et donc les résultats de la classification.
L’objectif de la deuxième étape d’une démarche orientée-objet est de caractériser ces
régions à partir des valeurs spectrales de l’image, de leur texture, de la géométrie des
objets ou de leur contexte. L’étape suivante est la classification de ces segments. L’objectif
est ici de définir les objets selon leurs caractéristiques afin de leur attribuer une classe.
Dans cette thèse, notre choix s’est porté sur l’utilisation de méthodes supervisées de
classification qui permettent d’obtenir de bonnes performances lorsque les classes sont
connues a priori. Le principe de ce type de classification est d’utiliser des exemples dont
la classe est connue pour que la méthode apprenne puis prédise ces classes à l’ensemble
des régions qui ne sont pas labélisées. Le choix des échantillons d’apprentissage a
une influence très importante sur les performances puisqu’il doit permettre de saisir
toute la diversité de chacune des classes. La labélisation de ces données d’entraînement
représente ainsi un coût qui peut être important à cause du temps nécessaire à cette étape
et la mise en place de méthodes d’échantillonnage adaptées à l’image reste aujourd’hui
un défi.

La figure D reprend les différentes étapes de la démarche orientée-objet en y intégrant
les autres étapes nécessaires de l’analyse d’image telles que les pré et post-traitements,



Introduction de la partie II

ainsi que l’évaluation des résultats, mais aussi la sélection d’échantillons adaptés pour
la classification supervisée des segments. La structuration de notre démarche métho-
dologique est aussi représentée sur cette figure et correspond à la structure de cette
partie.

Image satellite
brute

Base de 
données finale

Pré-traitements

Post-traitements

Segmentation 
de l'image

Calcul des
attributs

Classification
supervisée

Sélection 
des échantillons
d'apprentissage

(Apprentissage actif)

Évaluation

Analyse d'image orientée-objet

Chapitre 3 Chapitre 4

Chapitre 5

Figure D – Processus d’analyse d’image orientée-objet par classification supervisée et structura-
tion de la démarche méthodologique

Ainsi le chapitre 3 consiste à définir la segmentation optimale pour deux zones tests
de nos sites d’étude de Strasbourg et de Rennes. Optimale dans le sens où cette seg-
mentation permette de représenter cartographiquement au mieux la végétation urbaine.
Différentes méthodes couramment utilisées pour évaluer les segmentations sont testées
et comparées afin de vérifier si ces méthodes sont appropriées pour définir la segmen-
tation optimale. Ce chapitre permet aussi de présenter les images satellites Pléiades
utilisées, les prétraitements réalisés, ainsi que l’ensemble des attributs permettant de
caractériser les régions issues du processus de segmentation.

Le second chapitre de cette partie (chapitre 4) propose différentes méthodes permettant
de sélectionner des exemples pour l’entraînement des méthodes de classification. En
effet la multiplication des images satellites nécessite de revoir les méthodes utilisées
pour les classifications telles que celles à base de règles qui nécessitent de nombreux
paramètres définis manuellement ou des méthodes supervisées qui ont besoin de nom-
breux échantillons d’apprentissage pour être performantes. L’avenir est donc dans des
méthodes permettant de guider l’utilisateur dans le choix des échantillons. L’objectif
est ici de réduire le nombre d’échantillons nécessaire à l’obtention de classifications
performantes en ne sélectionnant que les plus divers et les plus informatifs afin de
réduire l’effort de labélisation par le développement de méthodes d’apprentissage actif
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multi-classes. L’ensemble de ces méthodes est appliqué sur les zones tests de Strasbourg
et de Rennes afin de déterminer la méthode la plus efficiente.

Enfin, le chapitre 5 généralise à l’ensemble de nos deux zones d’études les méthodes
proposées précédemment, la segmentation et la sélection d’exemples d’apprentissage,
puis compare différents algorithmes de classification pour définir le plus performant
pour l’extraction de la végétation de chacun des sites d’études. Le protocole de post-
traitements ainsi que l’évaluation des cartographies obtenues font aussi l’objet de ce
chapitre.
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Chapitre 3
Sélection de la segmentation optimale pour

l’extraction des éléments verts urbains
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Introduction

Comme nous l’avons présenté dans la première partie de cette thèse (§ 2.3.2), les images,
aériennes ou satellites, sont des sources de données mobilisables afin d’extraire la végéta-
tion en milieux urbains. Mais le manque de méthodes opérationnelles limite leur usage.
Les méthodes orientées-objet, si elles paraissent assez bien adaptées à ce type d’images,
ne sont pas sans limites. En effet, elles peuvent être assez longues à mettre en œuvre et
la segmentation reste une étape critique qui peut avoir une influence importante sur
les performances (Lefebvre et al., 2011 ; Martha et al., 2011). Choisir une segmentation
adaptée est, comme pour une base de règles, un processus souvent réalisé par essais et
erreurs afin d’obtenir une adéquation parfaite entre les bords des segments et ceux des
objets recherchés. C’est en évaluant qualitativement, visuellement, les segmentations
obtenues que le choix est fait ce qui remet donc en cause la reproductibilité de ce type
d’approche ainsi que son objectivité. Néanmoins, de nombreuses méthodes existent afin
de déterminer une segmentation adaptée, mais celles-ci ont rarement été comparées et
évaluées.

Les objectifs de ce chapitre sont dès lors de vérifier les performances de plusieurs
algorithmes de segmentation et de quelques méthodes permettant de les évaluer afin de
sélectionner celle qui est la plus adaptée à l’extraction de la végétation en milieu urbain.
Cette méthode vise aussi à être reproductible et est construite pour le site d’étude de
Strasbourg puis validée sur celui de Rennes. La prochaine section présente plus en détail
le principe de la segmentation d’image et les méthodes retenues, aussi bien celles de
segmentation que celles permettant de les évaluer. Nous présentons ensuite dans la
section 3.2 les images qui sont utilisées ainsi que les sites tests utilisés afin de tester et
d’évaluer notre démarche. Cette section présente aussi les prétraitements qui ont été
réalisés sur ces images et les données auxiliaires qui ont été créées. Enfin, les résultats
sont présentés et analysés afin de déterminer la segmentation optimale pour extraire la
végétation en milieu urbain (§ 3.3).

3.1 Segmentation de l’image et évaluation : choix des méthodes

Dans le cadre d’une démarche d’analyse d’image orientée-objet, la première étape de
segmentation est critique puisqu’elle va avoir une influence importante sur la qualité des
descripteurs et donc sur la performance de la classification (Zhang, 1995 ; Clinton et al.,
2010 ; Gao et al., 2011). De nombreuses méthodes de segmentation ont été développées
et appliquées pour l’analyse d’image de télédétection (Dey et al., 2010) ainsi que de
nombreux indicateurs pour les évaluer et déterminer celle la plus en adéquation avec
les objets recherchés.
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3.1.1 Choix des méthodes de segmentation

Les méthodes de segmentation d’images sont généralement classées en trois catégories :
les approches basées sur l’analyse des histogrammes, sur la croissance des régions et enfin
les méthodes basées frontières (Pal et Pal, 1993 ; Lefebvre, 2011 ; Kurtz, 2012). Comme
nous l’avons mentionné, le processus de segmentation va regrouper des pixels voisins au
sein d’une même région selon des critères dépendant de la méthode utilisée. L’objectif
de la segmentation, pour que celle-ci soit optimale, est donc de créer un segment pour
chaque objet géographique présent sur l’image, que tous les pixels décrivant un objet
soient dans un seul et unique segment. De plus, les bords des segments et ceux des
objets géographiques doivent être en parfaite adéquation. Toutefois, les objets recherchés
peuvent être de tailles très différentes sur une image, et ce, au sein d’une même classe
thématique, ce qui rend complexe le processus de segmentation. Deux phénomènes
apparaissent ainsi conjointement : la sur et la sous-segmentation.

La sur-segmentation se traduit par un nombre trop important de segments. Visuellement,
chaque objet d’intérêt devient donc divisé en plusieurs sous-objets qui ne correspondent
donc plus réellement à celui recherché (figure 3.1b). À l’inverse, la sous-segmentation
correspond à un nombre de segments trop faibles et plusieurs objets d’intérêt vont
se trouver fusionnés au sein d’un même segment (figure 3.1c). Généralement, une
sur-segmentation est préférée, car elle permet de fusionner les objets de même classe
thématique si elle est suivie d’une classification tandis que la sous-segmentation rend
plus difficile la séparation des objets mixtes. Dans le cadre d’une classification supervisée,
les résultats obtenus apparaissent donc généralement plus performants lorsque l’image
est sur-segmentée plutôt que sous-segmentée (Stumpf et Kerle, 2011 ; Smith, 2010).

a b c

©CNES (2012),  distribution Airbus DS / Spot Image

Figure 3.1 – Exemple d’une image (a) sur-segmentée (b) et sous-segmentée (c)

Deux algorithmes de segmentation sont testés et comparés dans cette recherche : Multi-
Resolution et Mean Shift. Notre choix s’est porté sur ces deux méthodes pour plusieurs
raisons. La première est que ces deux algorithmes représentent chacun une des catégories
de méthodes de segmentation d’images. Multi-Resolution est une méthode basée sur
la croissance des régions, Mean Shift sur l’analyse d’histogramme. De plus, Multi-
Resolution est certainement la méthode de segmentation la plus utilisée actuellement
dans les approches orientées-objet pour l’observation de la Terre (Blaschke, 2010). Elle
est souvent présentée comme ayant de très bons résultats comparés à d’autres méthodes
(Neubert et al., 2008) et est déjà implémentée dans plusieurs logiciels, commerciaux ou
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libres. Nous utilisons l’implémentation de cette méthode dans le logiciel commercial
eCognition, spécialisé dans ces approches orientées-objet. Mean Shift quant à elle a
déjà été utilisée pour identifier la végétation avec de bons résultats autant en milieu
agricole (Ponti, 2013) que dans des espaces urbains (Tong et al., 2014). De plus, elle a
l’avantage d’être intégrée à la librairie libre Orfeo Toolbox développée par le CNES. Cette
implémentation présente un autre avantage non négligeable, elle peut être utilisée sur de
très grandes scènes (Michel et al., 2015) ce qui n’est pas possible avec Multi-Resolution
et eCognition sans procéder à un tuilage préalable.

3.1.1.1 La segmentation Multi-Resolution

Multi-Resolution est un algorithme qui utilise une approche ascendante. Il fusionne
tout d’abord les pixels en régions puis agrège ensuite ces régions en fonction de leur
homogénéité (Benz et al., 2004). Ce critère d’homogénéité est défini par plusieurs
paramètres.

Tout d’abord, le paramètre d’échelle est celui qui a une influence directe sur le nombre
de segments et donc sur le niveau d’agrégation des pixels. Ainsi plus ce paramètre est
petit, plus la taille des segments se rapprochera de celle du pixel. L’échelle est ensuite
décomposée en deux paramètres, la réflectance et la forme. L’utilisateur peut ainsi
donner un poids différent aux valeurs spectrales de l’image ou la forme des objets qui
résulteront de la segmentation dans le calcul de l’hétérogénéité. Ce critère de forme est
lui aussi décomposé en deux paramètres, un de compacité et un de lissage. Un lissage
plus important favorisera une forme plus lisse et arrondie tandis que la compacité
produira des formes plus compactes. Il est de plus possible pour cette méthode de
donner un poids différent aux bandes spectrales de l’image.

3.1.1.2 La segmentation Mean Shift

Le deuxième algorithme de segmentation que nous utilisons est Mean Shift. Cette
méthode, associée à celles basées sur l’analyse des histogrammes, est au départ une
méthode de clustering de données proposée par Fukunaga et Hostetler (1975) qui a
ensuite été adaptée à la segmentation d’image par Comaniciu et Meer (2002).

Mean Shift est un algorithme de segmentation non paramétrique et itératif de recherche
de modes qui se décompose en deux étapes. La première étape de cette méthode est
le filtrage de l’image. Cette étape consiste à trouver les modes locaux en considérant
le voisinage de chaque pixel, le rayon spatial, et en considérant uniquement les pixels
proches spectralement, ceux ne dépassant pas le rayon spectral. Ces deux paramètres
sont fixés par l’utilisateur. Ce processus de filtrage est itéré jusqu’à ce que soit atteint un
seuil de convergence ou un nombre maximal d’itérations, tous deux fixés a priori. La
deuxième étape de Mean Shift regroupe les pixels proches, d’une distance inférieure au
rayon spatial et spectral, dans un même cluster pour former les segments. Les segments
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qui sont de petites tailles sont ensuite associés au segment connexe le plus proche si
cette taille est inférieure à un seuil défini par l’utilisateur.

3.1.2 Évaluation de la qualité des segmentations

L’étape de segmentation est très souvent réalisée par un processus d’essais et erreurs
en inspectant visuellement les résultats et leur adéquation avec les objets recherchés
par l’utilisateur afin de déterminer les paramètres optimaux. De nombreuses méthodes
ont été développées afin de déterminer une segmentation optimale de façon plus ou
moins automatique et reproductible. Ces différentes méthodes peuvent être classées
en trois grandes approches : non supervisées, supervisées et par classification. Les
approches non supervisées sélectionnent la segmentation optimale à partir d’indicateurs
statistiques calculés pour chaque segment sans qu’aucun objet de référence ne soit
utilisé à la différence de celles supervisées qui vérifient l’adéquation entre les segments
et une vérité-terrain. Évaluer les segmentations par classification consiste à réaliser
plusieurs segmentations et à sélectionner celle qui permet d’obtenir les meilleures
précisions soit pour un objet en particulier soit de manière plus globale. La définition
d’une segmentation optimale diffère donc selon la méthode utilisée pour son évaluation.
En effet pour une évaluation non supervisée c’est l’analyse des descripteurs qui permet
de la déterminer. Dans le cadre d’une évaluation supervisée des segmentations, c’est
l’adéquation entre les objets réels et les segments qui vont permettre de la définir
tandis que, lorsqu’elles sont évaluées par classification, ce sont les performances pour la
cartographie des objets d’intérêt qui sont évaluées. Nous considérons ici cette dernière
définition qui correspond à notre objectif final d’extraction des éléments verts urbains.
Néanmoins, cette méthode est la plus longue à réaliser et l’utilisation de méthodes
supervisées et non supervisées pour l’évaluation des segmentations peut permettre de
réduire le temps nécessaire à cette étape si elles s’avèrent performantes.

Peu de publications ont eu pour objectif de comparer ces différentes approches. Belgiu
et Drǎguţ (2014) ont comparé méthodes supervisées et non supervisées pour la segmen-
tation des bâtiments par l’algorithme Multi-Resolution et vérifié par classification, la
performance de celles sélectionnées par chacune des méthodes. Quelle que soit l’ap-
proche d’évaluation utilisée, leurs résultats ont montré que les paramètres d’échelle
sélectionnés sont assez proches tout comme les performances des classifications réa-
lisées à partir de ces deux segmentations. Dans ce travail toutefois, la sélection de la
segmentation en comparant les résultats des classifications réalisées sur l’ensemble des
séries n’a pas été testée. Une bonne segmentation, d’un point de vue statistique, n’est pas
nécessairement celle qui produira les meilleurs résultats d’un point de vue thématique.
Räsänen et al. (2013) ont en effet montré que pour la cartographie de la forêt boréale en
Finlande, les segmentations évaluées visuellement permettaient d’obtenir de meilleures
classifications que celles sélectionnées par une évaluation supervisée.

L’objectif de ce chapitre est de trouver la segmentation la plus adaptée pour la cartogra-
phie de la végétation urbaine à partir de méthodes d’évaluation existantes et de vérifier si
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les approches supervisées ou non peuvent être employée afin de la déterminer. L’objectif
étant de cartographier précisément la végétation, l’évaluation des segmentations par
classification est considérée comme la référence. Sa mise en œuvre est néanmoins la plus
coûteuse en temps comme nous le précisons dans la suite de ce travail. L’évaluation de la
performance des deux autres méthodes d’évaluation apparaît nécessaire puisque si elles
s’avèrent performantes, elles permettraient de sélectionner de manière objective une
segmentation adaptée sans que le coût ne soit trop important. Les méthodes utilisées
dans cette recherche sont présentées dans les trois sections suivantes.

3.1.2.1 Méthodes d’évaluation non supervisées des segmentations

Les approches non supervisées pour définir la segmentation optimale présentent l’avan-
tage de ne pas demander de vérité-terrain qui peut parfois être très variable selon
l’interprète, la complexité des objets recherchés ou des facteurs extérieurs ou techniques
(Van Coillie et al., 2014). De nombreuses méthodes ont été développées (Zhang et al.,
2008), et afin de déterminer la segmentation la plus adaptée à l’extraction de la végéta-
tion urbaine, la méthode non supervisée sélectionnée est celle proposée par Drǎguţ et al.
(2010), l’ESP (Estimation of Scale Parameter).

L’ESP se base sur la méthode de variance locale de Woodcock et Strahler (1987) dont
l’objectif est de comprendre comment la structure spatiale de l’image change avec la
taille des pixels. Ils ont déterminé que la variance des valeurs spectrales des images,
calculée dans une fenêtre glissante 3×3, est faible lorsque la taille des pixels est plus
petite que la taille des objets, qu’elle atteint son maximum quand la taille du pixel est
égale à environ la moitié ou les trois quarts de la taille des objets d’une image puis
diminue quand les pixels sont plus grands que les objets. Calculée sur toute l’image,
cette méthode a ensuite été adaptée pour déterminer la résolution spatiale optimale
d’une image pour des objets géographiques spécifiques, que ce soit en milieu forestier
(Marceau et al., 1994) ou en milieu urbain (Puissant, 2003).

La méthode de variance locale a été utilisée que récemment pour déterminer la segmen-
tation optimale d’une image par Kim et al. (2008). Ces auteurs ont considéré la variance
locale comme la moyenne de la variance des valeurs spectrales des segments et l’ont
combinée à une mesure d’autocorrélation spatiale. De nombreuses méthodes ont utilisé
des mesures d’hétérogénéité intra-segments, comme la variance, qu’il faut minimiser,
et une mesure d’hétérogénéité inter-segments, comme l’autocorrélation spatiale, qu’il
s’agit de maximiser, afin de déterminer la segmentation optimale (Espindola et al., 2006 ;
Zhang et al., 2012 ; Yang et al., 2015 ; Troya-Galvis et al., 2015). La méthode ESP ne se
base que sur la variance locale et a été intégrée dans le logiciel eCognition.

La variance locale (LV ) dans cette méthode est calculée à partir de la moyenne de
l’écart-type de la valeur spectrale de l’ensemble des objets de l’image. Une série de
segmentations est réalisée et le taux de variation de la variance locale (ROCLV – Rate
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Of Change of Local Variance) entre deux segmentations voisines en terme d’échelle est
calculée grâce à l’équation :

ROCLV =
LVn −LVn−1

LVn−1
× 100 (3.1)

L’analyse de la courbe obtenue à partir du ROCLV permet de déterminer la segmentation
optimale à l’apparition du premier pic. Ce pic représente le moment où les segments
correspondent aux types d’objets caractérisés par des degrés égaux d’homogénéité. Cette
approche, initialement développée pour des images panchromatiques, a été récemment
étendue à celles multispectrales en moyennant les variances locales obtenues pour
chaque bande avant de calculer le taux de variation (ESP2 ; Drǎguţ et al., 2014).

3.1.2.2 Méthodes d’évaluation supervisées des segmentations

Les méthodes d’évaluation supervisée des segmentations vérifient l’adéquation entre les
segments et une vérité-terrain. Les mesures de Hoover et al. (1996) sont certainement
les plus réputées et sont intégrées dans l’Orfeo Toolbox, mais de nombreuses autres ont
été développées et utilisées (Zhang, 1996 ; Clinton et al., 2010). Ces métriques peuvent
être divisées en trois groupes : celles basées sur l’aire, celles basées sur la position et les
mesures arithmétiques.

Les métriques basées sur l’aire vont comparer les objets de la vérité-terrain et ceux issus
de la segmentation et mesurer leur différence en terme de taille par des jeux d’intersec-
tion et d’union entre les polygones. De nombreuses métriques ont été proposées dans la
littérature, le principe étant de mesurer pour chacun des objets de la vérité-terrain la sur
et la sous-segmentation (Clinton et al., 2010). La seconde catégorie de mesures utilise la
position relative des objets par rapport à leurs segments correspondants. Par exemple
Zhan et al. (2005) calculent la distance entre les centroïdes des segments et ceux de la
vérité-terrain correspondant tandis que Lucieer et Stein (2002) mesurent la distance
entre les bordures des objets de la vérité-terrain et ceux de la segmentation. Les mesures
arithmétiques consistent à comparer le nombre de segments issus d’une segmentation
au nombre d’objets identifiés sur une image. Elles mettent ainsi en évidence des relations
entre objets et segments du type un-à-plusieurs, un-à-un, plusieurs-à-un. Ces différentes
mesures qui permettent de décrire l’adéquation et les relations géographiques et topolo-
giques des objets et des segments sont très souvent combinées afin d’obtenir un indice
synthétique permettant de sélectionner de manière objective la segmentation respectant
au mieux ce critère.

Ces approches ont été critiquées par le passé du fait que les vérités-terrain utilisées
pour évaluer les segmentations ne sont souvent pas assez précises, notamment dans les
milieux urbains (Corcoran et al., 2010). Toutefois, elles ont été largement utilisées pour
trouver l’échelle de segmentation la plus adaptée (Belgiu et Drǎguţ, 2014 ; Witharana
et Civco, 2014) ou pour comparer différentes méthodes (Neubert et al., 2008 ; Carleer
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et al., 2005) nous poussant ainsi à vérifier les performances de ce type d’approche pour
déterminer la segmentation la plus adaptée à l’extraction des éléments verts urbains.
Dans cette recherche, notre choix s’est porté vers les mesures proposées par Liu et al.
(2012) qui permettent de prendre en compte les relations géométriques et arithmétiques
entre les segments et la vérité terrain.

Deux mesures sont ici calculées puis combinées afin de fournir un indice synthétique.
La première est la Potential Segmentation Error (PSE) qui est le ratio entre l’aire totale des
segments et l’aire totale des objets vrais. Cette métrique mesure la sous-segmentation et
est calculée par l’équation :

PSE =
∑ |si − rk |

∑

rk
(3.2)

où rk correspond à l’aire du polygone de référence et si à celles des segments asso-
ciés. Plus la valeur de cette mesure est grande, plus l’effet de sous-segmentation est
important.

La seconde mesure proposée par ces auteurs est arithmétique, c’est le Number of Segment
Ratio (NSR) qui est un indicateur de sur et de sous-segmentation déterminée par :

NSR =
|m− v|
m

(3.3)

avec m qui représente le nombre de polygones de référence et v le nombre de segments
correspondant. Tout comme pour la PSE, il s’agit de minimiser cette mesure.

Enfin, ces deux mesures sont combinées afin d’obtenir un indice synthétique permettant
de comparer les segmentations. Grâce à la PSE et au NSR, une distance bidimensionnelle
est calculée par rapport au point d’origine (0,0) qui représente la segmentation parfaite,
celle qui n’est aucunement sur-segmentée ni sous-segmentée. Ainsi plus cette distance
est faible, meilleure est l’adéquation entre les objets de la vérité-terrain et ceux de la
segmentation. Cette distance, l’Euclidean Distance 2 (ED2), peut être formulé par :

ED2 =
√

PSE2 +NSR2 (3.4)

3.1.2.3 Méthodes d’évaluation des segmentations par classification

Le principe de la sélection de la segmentation optimale par classification supervisée
est de classer une série de segmentations à partir de la même méthode, avec les mêmes
attributs, et d’évaluer les résultats afin de sélectionner celle où les performances sont les
meilleures. Tout comme les approches supervisées, celles-ci sont soumises à la subjecti-
vité de l’utilisateur qui doit produire une vérité-terrain afin d’étiqueter les segments
utilisés pour l’entraînement et l’évaluation des classifications. C’est l’approche la plus
coûteuse en temps, mais qui présente l’avantage d’être directement en correspondance
avec la qualité de la cartographie finale. Ce type d’approche a été appliqué avec succès
pour la détection de glissement de terrain à partir d’un unique niveau de segmentation
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(Stumpf et Kerle, 2011) ainsi que pour la cartographie de l’occupation du sol à partir
d’image à haute résolution et de plusieurs niveaux de segmentation (Smith, 2010).

Dans ce chapitre, l’ensemble des classifications est réalisé grâce à une méthode d’ap-
prentissage automatique Random Forest (RF ; Breiman, 2001) implémenté par Liaw
et Wiener (2002) dans le logiciel de statistique libre R (R Core Team, 2014). RF est
un algorithme qui crée une multitude d’arbres de décision basés sur la méthode des
CART (Classification and Regression Tree, Breiman et al., 1984). Lors de la construction
d’un CART, à chaque nœud de l’arbre, une partition binaire est créée afin de séparer
au mieux les exemples d’apprentissage selon leurs classes. Toutes les variables sont
considérées et un seuillage est réalisé. La variable et le seuil sont sélectionnés grâce à
l’indice de Gini qui sera minimal lorsque les deux sous-ensembles résultants seront les
plus homogènes. Cette opération est ensuite répétée jusqu’au moment où les feuilles de
l’arbre sont pures. À la différence des CART, les arbres construits par RF sont considérés
dans leur ensemble, sans qu’il soit nécessaire de les élaguer. Pour chacun de ces arbres,
l’ensemble du jeu de donnée d’entraînement n’est pas utilisé et seulement une partie des
exemples est sélectionnée aléatoirement sans remplacement. Les exemples qui ne sont
pas sélectionnés pour la création de chaque arbre sont appelés l’Out-Of-Bag (OOB).

Une seconde randomisation est réalisée à chaque nœud. Toutes les variables ne sont
pas considérées pour réaliser la meilleure division, mais seulement une partie choisie
aléatoirement. Le nombre de variables par nœud est par défaut fixé à la racine carrée du
nombre total de variables, mais peut être ajusté par l’utilisateur. Chaque arbre ainsi créé
va être titulaire d’un vote, la classe attribuée à un exemple est donc celle qui recueille la
majorité des suffrages des arbres.

Cet algorithme devient de plus en plus populaire dans des domaines très variés et
connaît, depuis la fin des années 2000, un intérêt très fort pour des applications de
télédétection, quel que soit le capteur ou l’approche utilisée. Cette méthode a par
exemple était utilisé pour cartographier les espaces urbains à partir de données Lidar
(Chehata et al., 2009), d’espaces agricoles avec des images Spot (Duro et al., 2012b) ou
pour l’extraction de végétation à partir de données multi-sources comme la combinaison
d’images multispectrales et radar (Peters et al., 2011) ou multispectrales et modèle
numérique de terrain (Juel et al., 2015). Plusieurs avantages permettent à cet algorithme
de rencontrer un tel succès.

Tout d’abord, il permet d’obtenir de très bons résultats de classification qui sont compa-
rables à ceux obtenus avec une autre méthode très utilisée, les SVM (Boser et al., 1992).
Comparée à SVM, cette méthode ne nécessite que peu de paramètres à ajuster avec une
influence assez limitée sur les performances tant qu’un nombre suffisamment important
d’arbres est pris en compte (Rodriguez-Galiano et al., 2012). C’est aussi une méthode
non paramétrique qui est assez peu sensible au bruit ainsi qu’au sur-apprentissage et
dont le temps d’exécution pour l’entraînement est relativement court, mais qui nécessite
néanmoins une quantité de mémoire assez importante (Gislason et al., 2006).
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Les exemples non considérés pour la construction des arbres permettent d’obtenir
une mesure intrinsèque des performances de la classification, l’erreur OOB. Cette
mesure est néanmoins plus optimiste que la réalité et ne permet donc pas de s’affranchir
d’une validation plus traditionnelle (Genuer, 2010). L’OOB permet aussi d’obtenir une
évaluation de l’importance des variables en permutant les valeurs d’une variable sur les
exemples OOB et en mesurant la différence de l’erreur OOB avant et après permutation.
Même si ces mesures ont tendance à favoriser les variables corrélées (Strobl et al., 2008),
elles ont pu être utilisées en télédétection afin de supprimer les variables les moins
importantes et éviter le sur-apprentissage (Stumpf et Kerle, 2011), mieux interpréter
et analyser des classifications (Rodriguez-Galiano et al., 2012), ou pour savoir quel
capteur (Guo et al., 2011 ; Peters et al., 2011) ou quelle échelle de segmentation (Duro
et al., 2012b) est le plus approprié pour identifier un objet particulier. L’ensemble des
classifications réalisées dans ce chapitre est évalué grâce à l’algorithme RF par validation
croisé afin de déterminer celle qui est optimale. Cette évaluation est considérée comme
celle de référence puisque c’est elle qui est le plus en adéquation avec l’objectif final de
cette partie à savoir une cartographie précise de la végétation urbaine.

3.2 Sélection des zones tests et données

Cette section est de présente les images satellites disponibles puis les sites tests qui
ont été retenus et les données qui leur sont associées. Deux extraits sont sélectionnés,
représentatifs de l’ensemble de nos deux agglomérations, afin d’alléger les traitements
dans le but d’obtenir la segmentation la plus adaptée. Elle permet aussi de préciser les
attributs calculés pour chacun des segments et la méthode de sélection des échantillons
nécessaires à l’entraînement et la validation de la méthode de classification retenue.

3.2.1 Les images Pléiades disponibles

Dans le cadre du programme RTU Pléiades et du projet de recherche VALI-URB, le
CNES nous a fourni plusieurs images satellites. Ces images THRS sont issues du satellite
Pléiades 1A. Pléiades est une constellation composée de deux satellites identiques dont
le premier a été lancé en décembre 2011 et le second un an plus tard. Ils sont tous les
deux sur la même orbite avec un positionnement à 180° l’un de l’autre, sont orientables
permettant ainsi une revisite quotidienne. Ils présentent aussi l’avantage de pouvoir
réaliser des prises de vue stéréoscopiques.

Deux images sont produites par ces satellites : une panchromatique et une multispectrale
composée de quatre bandes spectrales (rouge, verte, bleue, proche infrarouge). Les
images Pléiades sont caractérisées par une résolution spatiale de 70 cm pour l’image
panchromatique et 2,4m pour l’image multispectrale. Pour leur livraison, les résolutions
spatiales sont rééchantillonnées à 50 cm pour l’image panchromatique et 2m.
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Pour le site de Rennes une image Pléiades a été acquise le 4 octobre 2012 et pour celui
de Strasbourg trois datant du 14 août 2012, du 21 septembre 2012 et du 24 avril 2013.
L’ensemble de ces images a été fourni géoréférencé et orthorectifié en Lambert 93 par
l’IGN Espace. La figure 3.2 présente les emprises de ces images pour nos deux sites
d’études.

0 10 km

Limite de l'aglomération

Limite de l'aglomération

Emprise de l'image Pléiades de Rennes (04/10/2012)

Emprises des images Pléiades de Strasbourg (14/08 et 21/09/2012)

Emprise de l'image Pléiades de Strasbourg (23/04/2013)

a b

Figure 3.2 – Emprises des images Pléiades des sites de Strasbourg (a) et de Rennes (b)

3.2.2 Choix des sites tests

Les extraits des deux zones d’étude se situent au nord de la ville centre et s’étendent sur
une surface d’environ 98 km2 pour Strasbourg et 85 km2 pour Rennes (figure 3.3). Leur
partie centrale la plus au sud comprend le centre-ville, la plus dense, et plus on s’en
éloigne moins les densités bâties apparaissent importantes. Les formes bâties sont très
diverses et l’ensemble des tissus urbains des deux agglomérations, tels que les espaces
résidentiels, dense à pavillonnaire, ou les zones d’activités est donc présent dans ces
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sites tests. Il en va de même pour les formes végétales puisque celles très diversifiées
des espaces urbains sont représentées, mais aussi celles qui caractérisent les espaces
agricoles ou forestiers ainsi que les ripisylves, et ce, sur nos deux sites.
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Figure 3.3 – Localisation des zones tests dans les agglomérations de Rennes (a) et de Strasbourg
(b) et extraits des images Pléiades associées

3.2.3 Prétraitements des images Pléiades et présentation des attributs
calculés

Plusieurs prétraitements sont nécessaires afin de tester les méthodes de segmentation
et les évaluer. Dans un premier temps, les fusions du canal panchromatique et des
canaux multispectraux sont effectuées afin d’améliorer la résolution spatiale de ces deux
images Pléiades. Afin de réaliser cette fusion, la méthode Gram-Schmidt intégrée dans
le logiciel d’analyse d’image Envi 4.8 (Laben et Brower, 2000) est utilisée en recourant
un rééchantillonnage par convolution cubique pour conserver au mieux la géométrie des
objets. Un indice de végétation est aussi dérivé à partir des images, le MSAVI2 (Modified
Soil-Adjusted Vegetation Index 2, Qi et al., 1994), calculé à partir de la formule :

MSAVI2 =
2PIR+1−

√

(2PIR+1)2 − 8(PIR−R)
2

(3.5)

Le MSAVI est sélectionné, car Van Delm et Gulinck (2011) qui ont comparé plusieurs
indices de végétation ont montré que cet indice est le plus adapté afin d’identifier
différentes formes de végétation, arborée et herbacée, en milieu urbain.
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Afin d’améliorer les résultats des segmentations et des classifications qui sont réalisés
dans ce chapitre, l’utilisation de plusieurs prises de vue peut être une solution (§ 2.3.2).
Deux images supplémentaires ont été acquises pour le site de Strasbourg le 21 septembre
2012 et le 24 avril 2013, mais aucune autre image n’était disponible pour la zone
d’étude de Rennes. Ces deux images ont subi les mêmes prétraitements que les images
précédentes. Dans le cadre d’une classification multi-temporelle, il est nécessaire de
corriger les valeurs radiométriques des pixels des images, car celles-ci sont fortement
influencées par différents facteurs tels que les conditions atmosphériques au moment
de l’acquisition ou l’élévation solaire. Néanmoins, pour obtenir une bonne correction
radiométrique, il est nécessaire que les images n’aient pas subi de transformations
trop importantes. Or les images utilisées ici ont vu leurs valeurs spectrales fortement
modifiées puisqu’elles ont été ré-échantillonnées et corrigées géométriquement. Il est
toutefois possible de seulement normaliser radiométriquement les images dans le cadre
où les caractéristiques physiques des objets ne sont pas recherchées (Schroeder et al.,
2006).

Dans cette recherche, cette normalisation est réalisée grâce à la méthode de Canty et
Nielsen (2008), la Iterative Re-weighted Multivariate Alteration Detection (IR-MAD). Cette
méthode a été développée pour des images à haute résolution spatiale et des images
hyperspectrales. IR-MAD va tout d’abord identifier des paires de pixels invariants grâce
à une analyse canonique des corrélations itérative entre l’image de référence et celle
à corriger. Ces pixels sont ensuite utilisés afin de normaliser chaque bande spectrale
selon un modèle de régression linéaire. L’image d’août est donc utilisée comme image
de référence afin de normaliser les deux autres images Pléiades.

Un large éventail d’attributs est considéré afin d’évaluer la segmentation optimale grâce
à la méthode de sélection par classification. Comme il a été dit, RF est un algorithme
assez peu sensible au sur-apprentissage et permet donc de s’affranchir de la sélection
préalable d’attributs pertinents. Ces attributs sont calculés grâce au logiciel eCognition
qui est certainement le logiciel qui en permet le plus large choix. Ainsi des caractéris-
tiques spectrales, de forme et de texture sont considérées pour chacun des segments
(tableau 3.1).

3.2.4 Créations des données d’entraînement et de validation

En France, et en particulier pour Rennes et Strasbourg, les bases de données existantes
ne permettent pas d’avoir une représentation suffisamment précise de la végétation
permettant d’être utilisée comme une vérité-terrain pour la classification d’une image
THRS. Il est donc nécessaire de la créer par photo-interprétation. Nous avons procédé à
un échantillonnage afin de constituer ces données, car l’étendue des deux zones d’études
ne permet pas leur numérisation exhaustive. Plusieurs méthodes sont régulièrement
employées en télédétection afin d’obtenir ces exemples tels que l’utilisation d’un échan-
tillonnage aléatoire, aléatoire stratifiée ou systématique (Congalton et Green, 2008).
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Tableau 3.1 – Vue d’ensemble des attributs calculés pour chaque segment
Type Attributs Bande spectrale ou indice
Attributs calculés pour chaque image
Spectral Moyenne des bandes spectrales R, G, B, PIR, MSAVI

Brillance
Écart-type des valeurs des pixels R, G, B, PIR, MSAVI
Valeur minimale des pixels R, G, B, PIR, MSAVI
Valeur maximale des pixels R, G, B, PIR, MSAVI
Ratio bande / brillance R, G, B, PIR
Différence moyenne aux voisins plus clairs R, G, B, PIR, MSAVI
Différence moyenne aux voisins plus foncés R, G, B, PIR, MSAVI

Texture Matrice de cooccurrence en niveau de gris Homogénéité, contraste, en-
tropie, 2d moment angulaire,
moyenne, écart-type, corrélation

Attributs de forme
Géométrie Aire, longueur, largeur, asymétrie, indice de bor-

dure, compacité, densité, circularité, indice de
forme

Notre choix s’est porté sur un échantillonnage aléatoire stratifié basé sur un maillage
pour élaborer cet inventaire afin de saisir l’hétérogénéité de ces deux sites et ainsi
obtenir des exemples plus diversifiés. Deux indices sont utilisés pour stratifier les deux
zones d’études et sont calculés dans des mailles de 500×500m. Pour Strasbourg, la
stratification est réalisée à partir d’un indice d’urbanisation (IU ) construit avec la base
de données d’occupation des sols de la région Alsace grâce à la formule :

IU =
AA −ANA

AT
(3.6)

où AA représente les surfaces artificialisées, ANA les surfaces non artificialisées et AT la
surface totale des mailles.

Pour le site de Rennes, aucune base de données d’occupation des sols n’est disponible à
cette échelle pour construire cette stratification et la moyenne du MSAVI pour chaque
maille est calculée afin d’être utilisée comme carte de stratification. Ces deux indices sont
ensuite classés en cinq strates d’effectifs égaux pour que chaque strate soit égalitairement
représentée dans l’espace (figure 3.4.a et b). Deux mailles par strate d’urbanisation sont
sélectionnées de manière aléatoire afin de constituer les données d’entraînement et la
végétation arborée et herbacée photo-interprétée exhaustivement pour chacune de ces
mailles. La végétation arbustive n’est pas considérée, car il était impossible de distinguer
visuellement les arbres des arbustes à partir de ces images. Deux mailles par strate sont
aussi sélectionnées afin de constituer celles de validation. La numérisation de l’ensemble
de ces mailles a été effectuée au 1/500e et les parcelles agricoles, qu’elles soient en
culture ou en prairie, n’ont pas été considérées comme de la végétation herbacée. Les
informations sur le parcellaire agricole sont déjà intégrées dans certaines bases de
données comme le RPG avec une précision et une fréquence de mise à jour satisfaisante
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(§ 2.2.2). La surface minimum de numérisation est fixée à 6,25m2, ce qui correspond
sur l’image à un objet de 5×5 pixels.
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Figure 3.4 – Stratification des sites de Rennes (a) par le MSAVI moyen et de Strasbourg (b) par
l’indice IU et localisation des mailles d’entraînement et de test

3.3 Sélection des segmentations adaptées à l’extraction de la
végétation urbaine

Cette section présente dans un premier temps les paramètres sélectionnés et résultats
des segmentations réalisées avec les algorithmes Multi-Resolution et Mean Shift (§ 3.3.1).
La section 3.3.2 présente les résultats obtenus par chacune des méthodes d’évaluation et
la section 3.3.3 compare ces méthodes et les segmentations que chacune a sélectionnées.

3.3.1 Présentation des segmentations réalisées

Afin de déterminer la méthode et les paramètres de la segmentation optimale pour
extraire les éléments verts urbains, plusieurs séries faisant varier un seul paramètre
sont réalisées, l’échelle pour l’algorithme Multi-Resolution et le rayon spectral pour
Mean Shift. Pour la première méthode le poids donné à la forme a été fixé 0,2 et celui de
compacité à 0,5. Pour Mean Shift, le rayon spatial sélectionné est de 10 en utilisant une
taille minimum des objets de quatre pixels.

Ces différentes séries sont composées chacune de 50 segmentations partant d’une sur à
une sous-segmentation marquée visuellement. Afin de pouvoir comparer les méthodes
Mean Shift et Multi-Resolution sur les sites de Strasbourg et de Rennes, le nombre
d’objets de la plus fine et de la plus grossière segmentation, uniquement pour les mailles
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d’entraînement et de validation, est considéré. Ainsi pour chacune des séries, la seg-
mentation la plus fine est composée de 1000000 ± 5% de segments et la plus grossière
de 20000 ± 5%. Les paramètres entre ces deux extrémités ont pu être déterminés de
manière empirique et ceux intermédiaires obtenus par interpolation linéaire.

De plus comme nous disposons de plusieurs images prises à des dates différentes pour
le site d’étude de Strasbourg, nous avons voulu tester l’apport que peut représenter
l’utilisation de multiples images dans cette première étape d’une démarche orientée-
objet. Comme précédemment, les paramètres de la plus fine et de la plus grossière
segmentation sont déterminés à partir du nombre d’objets. Le tableau 3.2 reprend
les paramètres d’échelle et de rayon spectral minimum et maximum utilisés pour les
différentes séries de segmentations.

Tableau 3.2 – Vue d’ensemble des paramètres de segmentation utilisés pour Strasbourg et
Rennes

Site d’étude Segmentation Image utilisée Échelle ou rayon spectral
minimum / maximum

Strasbourg Multi-Resolution Août 15 / 150
Mean Shift Août 95 / 1220
Multi-Resolution Multi-dates 16 / 140
Mean Shift Multi-dates 250 / 1920

Rennes Multi-Resolution Octobre 13 / 130
Mean Shift Octobre 80 / 1010

Les segmentations obtenues montrent de réelles différences entre les deux méthodes,
quel que soit le site d’étude ou le nombre d’images considérées. Si la moyenne de l’aire
des objets est assez similaire entre Mean Shift et Multi-Resolution pour un même indice
de segmentation, sa distribution est quant à elle très différente. La figure 3.5 présente
deux de ces distributions, celles du site de Rennes, mais celles de Strasbourg leur sont
très semblables.
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Figure 3.5 – Distribution pour Multi-Resolution et Mean Shift de l’aire des segments sur le site
d’étude de Rennes
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Pour l’algorithme Multi-Resolution les distributions se ressemblent, quelles que soient
les échelles de segmentation considérées, avec une augmentation continue de la taille des
segments. Tandis que pour la méthode Mean Shift, la taille des objets est beaucoup plus
diverse avec un nombre de valeurs aberrantes assez important notamment pour ceux
de grandes surfaces et ce dès les segmentations les plus fines. En effet, la médiane reste
pour l’ensemble des échelles relativement stable et c’est principalement l’écart entre les
premiers et troisièmes quartiles qui augmente fortement. Ce sont donc principalement
les objets de grandes tailles qui se trouvent encore plus imposants au fur et à mesure de
l’augmentation du rayon spectral ; à l’inverse, la moitié la plus petite reste quant à elle
plutôt stable. Ainsi, si pour Multi-Resolution les écarts entre les plus petits et les plus
grands objets restent maîtrisés, ceux de Mean Shift sont très importants.

Les différences observées sur la figure 3.5 se traduisent assez bien visuellement (fi-
gure 3.6). Pour les quatre types d’utilisation du sol présentés ici, le nombre d’objets
entre les deux méthodes et pour un même indice est comparable. Pourtant l’impression
visuelle ne va pas forcément dans ce sens. En effet, le nombre d’objets apparaît moins
important pour Mean Shift, dès la segmentation la plus fine pour les espaces agricoles et
pour tous les autres espaces urbanisés à une échelle plus grossière. Pour cet algorithme,
de grands objets ont été créés notamment au niveau des toits des bâtiments, des routes et
de la végétation, mais de nombreux segments de très petite dimension restent présents
aux limites de ces objets ou dans les zones les plus réfléchissantes. Pour Multi-Resolution
par contre, la segmentation la plus grossière présentée apparaît toujours sur-segmentée,
mais peu de segments de très petites dimensions sont encore présents.

3.3.2 Évaluation des segmentations pour la cartographie des éléments verts

Les résultats de l’évaluation des segmentations par les méthodes existantes sont pré-
sentés dans cette section. Nous revenons tout d’abord sur l’évaluation non supervisée
(§ 3.3.2.1) puis, dans un deuxième temps sur celle supervisée (§ 3.3.2.2 et enfin présen-
tons les résultats de l’évaluation par classification (§ 3.3.2.3).

3.3.2.1 Sélection de la segmentation optimale par une approche non supervisée

L’utilisation de l’ESP2 a été appliquée à l’ensemble des séries afin de déterminer l’échelle
ou le rayon spectral optimal pour la segmentation de la végétation urbaine. L’analyse du
taux de variation (ROCLV) de la variance locale permet de le définir. À l’apparition du
premier pic, la segmentation précédente est donc sélectionnée.

De manière générale, la segmentation choisie par l’ESP2 est plus fine avec la méthode
Mean Shift qu’avec la méthode Multi-Resolution, que ce soit pour Rennes ou pour
Strasbourg avec l’utilisation d’une ou de plusieurs images pour réaliser la segmentation
(figure 3.7). Toutefois une limite est qu’il n’est pas possible de comparer les différentes
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Figure 3.6 – Exemple de segmentations réalisées pour Strasbourg à deux échelles avec Multi-
Resolution et Mean Shift pour quatre types d’utilisation du sol
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séries afin de savoir laquelle des méthodes de segmentation est la plus adaptée à l’iden-
tification de nos objets d’intérêt. En effet, l’analyse du ROCLV permet de sélectionner
la segmentation lorsque la taille des objets augmente et non de comparer différentes
méthodes ou différents paramétrages tels que le rayon spatial pour Mean Shift ou le
poids de la forme pour Multi-Resolution. Dans un deuxième temps, il serait néanmoins
possible de coupler à cette première évaluation une seconde, par une approche supervi-
sée ou par classification, afin de déterminer la segmentation optimale à partir de celles
sélectionnées pour chaque série.
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Figure 3.7 – Sélection de la segmentation optimale par l’ESP2 pour l’ensemble des stratégies

3.3.2.2 Sélection de la segmentation optimale par une approche supervisée

Pour évaluer des segmentations par l’intermédiaire de cette méthode il est nécessaire
d’obtenir un nombre d’exemples suffisamment important pour être représentatif de la
morphologie des objets d’intérêt. 100 exemples de chaque classe de végétation ont été
sélectionnés. Ces exemples sont tirés de la vérité-terrain déjà construite pour chacun
des deux sites tests et ont dû remplir un certain nombre de critères. Tout d’abord,
seuls les objets ne touchant pas la bordure des mailles d’entraînement et de validation
ont été considérés afin que la totalité de l’objet soit intégrée et non seulement une
partie. Ce critère a eu tendance à supprimer ceux qui sont les plus grands, tel que
les patchs forestiers par exemple. De plus 5% des plus grands et 5% des plus petits
restants ont aussi été supprimés afin de ne pas trop biaiser les mesures pour le calcul
des indicateurs de validité des segmentations. Tous ces critères intégrés, 100 exemples
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de végétation arborée et 100 exemples de végétation herbacée ont ainsi été sélectionnés
de manière aléatoire pour chacun des sites tests afin de constituer notre vérité-terrain.
Les segmentations sont évaluées dans cette recherche par classe, mais toutes les classes
pourraient très bien être considérées dans leur ensemble.

Les résultats des segmentations que nous avions constatés visuellement (figure 3.6)
apparaissent assez clairement sur les graphiques présentant la sur (NSR) et la sous-
segmentation (PSE) (figure 3.8). L’effet de sur-segmentation apparaît très clairement pour
les deux algorithmes lors des segmentations les plus fines et diminue assez rapidement
lorsque les segmentations deviennent plus grossières. L’indicateur de sous-segmentation
montre, lui, des résultats très différents selon les deux méthodes. Il reste en effet assez
stable pour le Multi-Resolution tandis que pour Mean Shift la sous-segmentation devient
rapidement très marquée, quelle que soit la classe considérée. Ainsi pour cette dernière,
les segmentations moyennes se trouvent fortement sur et sous-segmentées.
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Figure 3.8 –Résultats de NSR et de PSE pour les séries de segmentation réalisées pour Strasbourg
avec l’image d’août

Le calcul de l’ED2 permet d’obtenir un indice synthétique combinant ceux de sur et
de sous-segmentation. Comme avec l’ESP2 les segmentations sélectionnées par cette
méthode sont plus grossières avec Multi-Resolution qu’avec Mean Shift (figure 3.9).
Pour chacune des séries réalisées, l’effet de sous segmentation a une importance très
forte dans le calcul de l’ED2 qui apparaît beaucoup moins visible pour celle réalisée
avec Multi-Resolution. De plus, cet indicateur permet de mettre en évidence que la
végétation arborée nécessite une segmentation plus fine que celle herbacée. Seules les
séries réalisées avec Mean Shift sur le site de Rennes montrent que la segmentation
sélectionnée est la même pour les deux classes.

Il est aussi possible de comparer les valeurs de l’ED2 afin de sélectionner la segmentation
la meilleure pour chaque classe est chaque site d’études. Le tableau 3.3 résume les
meilleurs résultats obtenus pour chaque série, par site et par classe. La segmentation
ayant un ED2 le plus faible est donc celle optimale. Ainsi pour Rennes et pour Strasbourg
la méthode qui apparaît la plus adaptée à la segmentation de la végétation arborée et
herbacée et la Multi-Resolution. Pour Strasbourg celle utilisant les images prises à
différentes dates apparaît la plus performante en utilisant un paramètre d’échelle de 95
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pour la classe arbre et de 103 pour l’herbe. Pour Rennes ce paramètre est de 109 pour la
végétation arborée et de 121 pour celle herbacée.
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Figure 3.9 – Sélection de la segmentation optimale par l’ED2 pour l’ensemble des stratégies

Tableau 3.3 – Sélection de la segmentation optimale par série et par classe de végétation avec
l’ED2 (en gris la meilleure segmentation par ville et par type de végétation)

Ville Segmentation Image Indice de seg-
mentation

Classe PSE NSR ED2

Strasbourg Multi-Resolution Août 24 Arbre 3,91 4,11 5,67
28 Herbe 3,61 4,35 5,65

Mean Shift Août 8 Arbre 9,05 15,58 18,02
12 Herbe 4,08 12,14 12,81

Multi-Resolution Multi-dates 32 Arbre 3,7 3,41 5,03
35 Herbe 3,45 3,72 5,08

Mean Shift Multi-dates 12 Arbre 3,57 12,86 13,35
19 Herbe 7,89 8,68 11,77

Rennes Multi-Resolution Octobre 41 Arbre 4,17 4,23 5,94
46 Herbe 4,58 4,37 6,33

Mean Shift Octobre 20 Arbre 9,51 10,02 13,81
20 Herbe 5,53 12,18 13,38

3.3.2.3 Sélection de la segmentation optimale par classification

Dans cette section, l’ensemble des segmentations n’est pas testé avec la méthode de
classification RF en raison du temps nécessaire à la réalisation de cette stratégie. En effet
en plus du temps nécessaire à l’entraînement et la prédiction, il faut aussi considérer le
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calcul des attributs pour l’ensemble des segmentations. Seulement une segmentation
sur deux a donc été testée.

Pour l’ensemble des classifications, les mêmes paramètres ont été utilisés pour RF. Le
nombre d’arbres ainsi que le nombre de variables aléatoires considérées à chaque nœud
ont été laissés par défaut, soit 500 arbres et la racine carrée du nombre total de variables.
De plus, sur l’ensemble des mailles d’entraînement et de validation, les deux classes
de végétation sont fortement minoritaires par rapport à la classe autre. La végétation
arborée représente 21% pour les deux sites et celle herbacée 10% pour Rennes et 13
pour Strasbourg. Ce déséquilibre entre les classes peut entraîner un biais important dans
les résultats de la classification et diminuer les performances. Beaucoup de méthodes
d’apprentissage supervisé ont tendance à favoriser les classes surreprésentées et sous-
estiment donc celles qui sont minoritaires (He et Garcia, 2009). Cet effet peut-être
important avec RF (Stumpf et Kerle, 2011). RF permet, pour corriger le déséquilibre
entre les classes et cet effet, de réaliser des échantillonnages bootstrap stratifiés (Chen
et al., 2004). Dans ce travail, un même nombre d’exemples de chaque classe a donc été
utilisé pour la construction de chaque arbre.

Afin de mieux tester les performances de la segmentation et de son effet sur celles de la
classification, l’attribution des classes aux segments s’est faite de manière différenciée
selon leur appartenance aux données d’entraînement ou de validation. Pour les données
d’entraînement, les segments ont été labélisés selon la classe majoritaire en termes de
surface tandis que pour les données de validation, les résultats de la segmentation
ont été intersectés avec la vérité-terrain. L’objectif de cette différenciation est d’éviter
que l’entraînement de RF ne soit trop fortement bruité par le fait que des exemples
avec exactement les mêmes attributs appartiennent à plusieurs classes différentes. Pour
les segments de validation, l’intersection permet, par l’évaluation des performances,
de vérifier l’adéquation entre la segmentation et la vérité-terrain. Pour évaluer les
performances des classifications, la F-mesure par classe a été calculée, car cette mesure
de précision synthétique pour chaque classe permet de s’affranchir du déséquilibre
important entre elles.

L’évaluation des segmentations par classification montre des résultats intéressants (fi-
gure 3.10). Tout d’abord, à la différence de l’évaluation par la méthode supervisée, une
segmentation plus fine de la végétation arborée comparée à celle herbacée ne paraît
pas toujours comme adaptée. Il apparaît tout d’abord assez nettement que l’algorithme
Multi-Resolution obtient des performances relativement constantes, quelle que soit
l’échelle de segmentation choisie. En effet pour chaque série les écarts des F-mesures
entre la meilleure et la moins bonne segmentation sont de 1,8 à 2,8% pour la végétation
arborée et de 2,8 à 6,3% pour la végétation herbacée. Avec Mean Shift par contre, ces
écarts explosent et vont de 26,4 à 43,7% pour les arbres et de 22,6 à 36,7% pour l’herbe.
Pour Strasbourg, les meilleurs résultats sont obtenus avec une segmentation multi-dates
et la méthode Multi-Resolution en utilisant un paramètre d’échelle de 33 et de 38 res-
pectivement pour les classes arbre et herbe. Pour Rennes c’est avec le Multi-Resolution
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et une échelle de 25 que les performances sont les meilleures pour la végétation arborée
et Mean Shift avec un rayon spectral de 80 pour celle herbacée.
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Figure 3.10 – Sélection de la segmentation optimale par classification avec RF pour l’ensemble
des stratégies

3.3.3 Comparaison des méthodes d’évaluation de segmentation

Tout d’abord, les paramètres des segmentations sélectionnées avec les méthodes super-
visée et non supervisée et avec les deux algorithmes pour le site de Strasbourg sont
relativement équivalents approchant donc des conclusions de Belgiu et Drǎguţ (2014).
En effet sur ce site, celles sélectionnées par l’ESP2 sont situées entre les deux sélec-
tionnées par classes par l’ED2 excepté pour Multi-Resolution effectuée sur plusieurs
images, où la segmentation sélectionnée par la méthode non supervisée est la moins
grossière. L’évaluation des segmentations sélectionnées ici montre donc des résultats
assez similaires lorsque celles-ci sont ensuite classées avec RF (tableau 3.4).

Tableau 3.4 – F-mesures obtenues pour les segmentations sélectionnées avec l’ESP2, l’ED2 et
RF pour le site de Strasbourg (en gris les meilleurs résultats obtenus)

Arbre Herbe
ED2 ESP RF ED2 ESP RF

Multi-Resolution – août 0,86 0,86 0,87 0,57 0,57 0,59
Multi-Resolution – multi-dates 0,86 0,87 0,87 0,56 0,57 0,59
Mean Shift – août 0,81 0,78 0,84 0,36 0,36 0,54
Mean Shift – multi-dates 0,82 0,78 0,84 0,33 0,34 0,54
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Pour Rennes par contre, ces deux méthodes de sélection divergent fortement. En effet,
l’utilisation de la métrique ED2 fait ressortir préférentiellement des segmentations plus
grossières qu’avec l’ESP2 et ce particulièrement pour la méthode Multi-Resolution où
l’écart du paramètre d’échelle est très important. Il en est de même, mais dans une
moindre mesure, pour la méthode Mean Shift. Ces écarts vont ainsi se répercuter assez
fortement sur les performances obtenues par classification à partir de ces segmentations
(tableau 3.5). Si les différences sont assez faibles entre les résultats obtenus avec les
segmentations Multi-Resolution malgré un écart d’échelle important, elles commencent
à être marquées pour Mean Shift à cause de la chute rapide des performances lorsque le
rayon spectral augmente (figure 3.10).

Tableau 3.5 – F-mesures obtenues pour les segmentations sélectionnées avec l’ESP2, l’ED2 et
RF pour le site de Rennes (en gris les meilleurs résultats obtenus)

Arbre Herbe
ED2 ESP RF ED2 ESP RF

Multi-Resolution 0,82 0,83 0,84 0,39 0,40 0,40
Mean Shift 0,72 0,77 0,83 0,34 0,36 0,41

Les segmentations sélectionnées avec RF, que l’on peut considérer comme les plus
précises puisqu’elles répondent le mieux à notre objectif thématique, montrent des
résultats clairement différents. En effet pour chaque série de segmentations, celles qui
permettent d’obtenir les meilleures performances font partie des segmentations plus
fines que celles détectées par les deux autres stratégies de sélection. Pour obtenir les
meilleurs résultats après classification, il apparaît important que les objets ne soient
pas trop sur-segmentés. C’est ce qui apparaît en comparant les courbes résultantes de
la sélection par l’ED2 et par RF pour Multi-Resolution, mais surtout que les objets ne
soient pas sous-segmentés. En effet les résultats obtenus pour Mean Shift montrent que
dès qu’une sous-segmentation apparaît, et ce dès les segmentations les plus fines avec cet
algorithme, les résultats se trouvent fortement dégradés. Cela constitue donc une limite
importante liée à l’utilisation des méthodes de sélection de segmentation supervisée.
Le défaut de ce type de méthodes et qu’elle cherche à trouver un équilibre entre sur et
sous-segmentations, ce qui ne pose pas de problèmes quand ces deux effets ne sont pas
de manière trop importante concomitants, mais qui entraîne une très mauvaise sélection
quand ces deux effets sont marqués simultanément comme dans le cas de Mean Shift et
des paramètres sélectionnés ici. Il est donc préférable dans le cadre d’une classification
avec l’algorithme RF d’avoir une sur-segmentation assez marquée afin d’éviter toute
sous-segmentation qui, elle, nuit fortement aux résultats.

D’autres limites à cette méthode, mais aussi aux deux autres sont à mentionner ou à
rappeler, tout comme les avantages respectifs de chacune. Concernant l’ESP2 il est très
rapide à mettre en œuvre notamment quand le choix de la segmentation se porte sur
Multi-Resolution puisqu’il est directement intégré à eCognition. Toutefois, il ne permet
pas de comparer d’autres paramètres que le changement d’échelle et il est très sensible au
choix de la valeur utilisé pour l’incrémentation. En effet si celle-ci est trop grande, alors
il est possible qu’aucun pic n’apparaisse, ce qui dans notre cas, s’est produit si seulement
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25 et non 50 segmentations étaient réalisées entre la valeur minimum et maximum
du paramètre d’échelle ou du rayon spectral. Pour la méthode supervisée utilisée ici,
elle reste relativement rapide puisqu’avec quelques exemples elle permet d’obtenir
une mesure de sur et une de sous-segmentation. De plus, elle permet de comparer
différentes méthodes de segmentation et d’obtenir des résultats pour chaque type d’objet
qui est recherché dans l’image. Toutefois, le compromis fait entre les effets de sur et
de sous-segmentations peut engendrer la sélection d’une segmentation non adaptée.
Enfin, réaliser cette évaluation en ayant recourt à une méthode de classification permet
d’avoir les mêmes avantages que celle supervisée. Elle est de plus directement reliée à
l’objectif de cartographie précise des éléments arborés et herbacés urbains. Toutefois,
cette méthode est très longue à mettre en place. Il est en effet nécessaire de réaliser
la caractérisation des segments de chaque segmentation pour ensuite les classer et les
évaluer. Cette étape pourrait être accélérée par la prise en compte unique de l’erreur
OOB, même si cette erreur est optimiste, sans qu’il soit donc nécessaire de le faire par
validation croisée. Mais l’utilisation d’une méthode de classification supervisée nécessite
un nombre d’exemples pour l’entraînement assez conséquent, sauf si ces exemples sont
réellement informatifs. L’utilisation et le développement de méthodes pour la sélection
de ce type d’exemples pourraient donc être une alternative intéressante.

Un objectif de ce chapitre, en plus de comparer les différentes stratégies de sélection
de segmentation, était de vérifier l’apport que peut représenter l’utilisation d’images
multi-temporelles pour la segmentation. Même si les meilleurs résultats sont obtenus
avec cette stratégie, ils sont très proches de ceux obtenus en réalisant la segmentation sur
une seule image (tableau 3.4) pour une complexité fortement accrue. Il a tout d’abord
été nécessaire de réaliser une normalisation des images de septembre et d’avril afin
que les différences trop importantes au niveau de la valeur des pixels ne puissent pas
perturber cette étape. La segmentation à proprement parler est elle aussi rendue plus
complexe et donc plus longue pour chacune des méthodes. Finalement, cet apport reste
donc, pour l’identification de la végétation arborée et herbacée en milieu urbain, assez
limitée.

Il s’agissait aussi de comparer les performances de chaque méthode de segmentation
pour l’extraction de la végétation. Les segmentations réalisées avec Mean Shift ap-
paraissent pour Strasbourg légèrement moins performantes que celles réalisées avec
Multi-Resolution. Elle arrive néanmoins à la surpasser pour la végétation herbacée de
Rennes. Toutefois, son principal défaut est qu’elle apparaît beaucoup moins stable que
la segmentation Multi-Resolution rendant ainsi beaucoup moins facile son utilisation
dans un contexte opérationnel. Il est nécessaire de bien comprendre cette méthode et de
bien mieux la paramétrer que ce que nous avons fait dans le cadre de cette recherche
puisque nous avions décidé de jouer principalement sur un seul paramètre ce qui n’est
assurément pas suffisant pour cette méthode.

Les meilleures performances obtenues pour la végétation arborée sont très convenables
pour nos deux sites tests, mais celles de la végétation herbacée sont au contraire peu
satisfaisantes. Pour Rennes notamment, beaucoup de confusion sont présentes dans
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les espaces agricoles où de grandes parcelles ont pu être assignées à la classe herbe,
impactant ainsi de manière importante les résultats. Cet effet se fait moins sentir sur le
site de Strasbourg. Des tests non présentés ici ont été réalisés afin de vérifier l’importance
de l’utilisation de plusieurs images dans le processus de classification qui ont montré
qu’avec une seule image, les performances obtenues pour la végétation herbacée de
Strasbourg étaient du même ordre que celles obtenues sur Rennes (Rougier et Puissant,
2014). C’est l’utilisation de caractéristiques multi-temporelles qui a permis de limiter ces
erreurs, notamment lorsque les parcelles ont vu leur occupation du sol changer, d’une
culture à un sol nu par exemple. Des tests plus approfondis sont réalisés dans le prochain
chapitre de cette thèse afin de vérifier l’amélioration des performances qu’apportent ces
caractéristiques pour l’extraction de la végétation de Strasbourg (chapitre 4).

Conclusion

La première étape d’une démarche orientée-objet nécessite une segmentation de l’image
en régions homogènes. De nombreuses méthodes existent et deux ont été comparées
dans ce chapitre, Multi-Resolution et Mean Shift, afin de déterminer la segmentation
optimale, celle qui permettait d’obtenir les classifications de la végétation arborée et
herbacée les plus performantes. Trois méthodes d’évaluation ont permis d’évaluer les
résultats de ces deux algorithmes, une non supervisée, une supervisée et une par classi-
fication en considérant cette dernière comme la référence. Les méthodes non supervisée
(ESP) et supervisée (ED2) testées ont montré qu’elles permettaient de sélectionner des
segmentations dont les performances sont proches de celles optimales sélectionnées
par la méthode par classification pour l’algorithme Multi-Resolution, mais que les seg-
mentations sélectionnées pour Mean Shift sont beaucoup moins performantes. En effet,
cet algorithme a tendance à fortement sur et sous-segmenter l’image conjointement.
Or les résultats ont montré qu’une sur-segmentation, même marquée, ne dégrade que
peu les performances des classifications tandis qu’une sous-segmentation va fortement
les impacter. Multi-Resolution permet d’obtenir des segments de tailles relativement
homogènes et va ainsi révéler des résultats plus stables permettant une utilisation plus
aisée de cette méthode pour la segmentation d’image. De plus, les performances les
meilleures sont majoritairement obtenues avec cette méthode.

La comparaison des méthodes d’évaluation a montré que celles supervisée et non su-
pervisée sont assez limitées et peu précises même si elles sont beaucoup plus rapides à
mettre en place que l’évaluation par classification. En effet, la méthode non supervisée
utilisée ne permet pas de comparer plusieurs méthodes de segmentation ni de définir
quels paramètres sont les plus appropriés pour un type d’objet. L’évaluation supervisée,
quant à elle, cherche un compromis entre sur et sous-segmentations, ce qui, lorsque
les objets sont de tailles très diverses comme ceux de végétation, entraîne la sélection
d’une segmentation ne permettant pas d’obtenir de bonnes performances lors de la
classification.
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De plus pour le site de Strasbourg qui dispose de plusieurs images, la réalisation de
segmentations multi-temporelles ont montré des performances meilleures que celles
mono-dates. Toutefois, cet apport reste très limité et complexifie fortement le processus
de segmentation, ce qui rend, au final, peu efficiente l’utilisation de cette stratégie pour
l’extraction de la végétation arborée et herbacée urbaine.

Dans ce chapitre, de nombreux échantillons ont été utilisés pour permettre l’entraîne-
ment de la méthode de classification supervisée Random Forest. Ce travail est une tâche
longue et fastidieuse alors que l’utilisation d’exemples informatifs qui saisiraient toute
la diversité des classes d’intérêt permettrait de réduire l’effort nécessaire à cette tâche et
ainsi rendre plus opérationnelle l’utilisation d’images satellites pour l’extraction de la
végétation urbaine. Le prochain chapitre de cette thèse a donc pour objectifs de présenter
les méthodes qui peuvent être utilisées pour la création de ces données d’entraînement
et de proposer de nouvelles méthodes d’apprentissage actif.
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Introduction

Le chapitre précédent a montré la reproductibilité des méthodes de classification super-
visée dans le cadre d’une démarche orientée-objet afin de cartographier la végétation
de Rennes et de Strasbourg. Toutefois, pour réaliser l’entraînement de Random Forest,
un nombre conséquent d’exemples a été utilisé afin d’obtenir des résultats qui restent
peu performants notamment pour la végétation herbacée. En effet, pour obtenir de
bons résultats avec une classification d’image supervisée, il est nécessaire que le jeu
d’entraînement utilisé soit de grande taille, et ce particulièrement pour les classes les
plus hétérogènes (Chen et Stow, 2002) ou que les données d’entraînement soient re-
présentatives de l’espace étudié (Foody et Mathur, 2004). La collecte de ces données
d’entraînement, que ce soit par photo-interprétation ou par des relevés sur le terrain, est
comme nous l’avons déjà dit, un travail long, fastidieux et qui représente donc un coût
très important. Avec la photo-interprétation, la qualité des exemples utilisés peut-être
différents en fonction de l’interprète, mais aussi de sa lassitude induite par le temps
passé à effectuer cette tâche (Van Coillie et al., 2014). Il est donc nécessaire, afin que
l’utilisation d’image satellite pour la cartographie soit réellement opérationnelle, de
réduire l’effort pour la labélisation d’exemples.

L’objectif général de ce chapitre est donc de proposer une méthode qui permet de ré-
duire de manière importante le nombre d’exemples à annoter tout en conservant une
identification performante de la végétation urbaine. Plusieurs stratégies de sélection
d’échantillons sont testées et évaluées afin de déterminer celle qui est la plus perfor-
mante. Tout d’abord, les différentes méthodes régulièrement utilisées en télédétection
pour sélectionner des échantillons représentatifs des objets présents sur les images
sont introduites (§ 4.1). Dans un deuxième temps, les méthodes d’apprentissage actif
développées dans cette recherche et celle de référence pour les évaluer sont explicitées
(§ 4.2), les données utilisées (§ 4.3) ainsi que le protocole de test suivi afin d’évaluer
ces différentes méthodes (§ 4.4). Enfin, la dernière section de ce chapitre présente les
résultats des différents tests réalisés et permet de mieux comprendre la distribution des
erreurs et leurs causes.

4.1 La sélection d’échantillons pour la classification d’images

Plusieurs stratégies sont possibles afin de réduire la taille du jeu d’entraînement pour
la réalisation d’une classification supervisé dans le cadre d’applications de télédétec-
tion. Traditionnellement, un échantillonnage stratifié est souvent utilisé, mais nécessite
d’avoir des données au préalable afin de créer cette stratification (Congalton et Green,
2008). Plus récemment, différentes autres méthodes ont été proposées pour réduire
ce coût telles que l’apprentissage semi-supervisé ou l’apprentissage actif (Persello et
Bruzzone, 2014).
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Le principe des méthodes d’apprentissage semi-supervisées est, avec un nombre limité
d’exemples d’entraînement, de profiter des exemples non labélisés qui sont générale-
ment plus nombreux. Ces méthodes tentent de profiter des avantages des deux grandes
familles de classifications, supervisées et non supervisées (Cornuéjols et Miclet, 2010).
L’idée de ces approches est ainsi d’exploiter les informations dans l’espace des données
de ces exemples non labélisés afin de mieux modéliser la distribution des classes recher-
chées. L’objectif est donc d’améliorer les règles de classification obtenues à partir des
données étiquetées grâce à ces nouvelles informations (Persello et Bruzzone, 2014). De
nombreuses méthodes ont été développées et appliquées à des applications de télédétec-
tion et ont montré une amélioration importante des performances des classifications
comparée à un apprentissage supervisé classique (Chi et Bruzzone, 2007 ; Dopido et al.,
2013).

Dans cette recherche, nous nous concentrons sur les méthodes d’apprentissage actif.
L’apprentissage actif est une approche qui vient de la pédagogie. Le principe est d’amé-
liorer l’apprentissage des élèves en leur donnant un rôle actif c’est-à-dire en les mettant
en situation afin d’augmenter les échanges au sein du groupe. L’idée est de les amener à
atteindre les objectifs pédagogiques le plus rapidement possible en leur permettant de
construire leurs propres connaissances (Bondu et Lemaire, 2008). Cette approche a été
mise en parallèle avec l’informatique et les méthodes d’apprentissage automatique.

Dans le chapitre 3, nous avions utilisé une méthode d’apprentissage passif, c’est-à-dire
que nous avions donné au modèle statistique un ensemble de données labélisées et
caractérisées afin qu’il apprenne et qu’il puisse ensuite le généraliser à l’ensemble
des données sans label. Aucune interaction n’intervenait. Lors d’une classification par
apprentissage actif par contre, il existe une interaction entre le modèle statistique, l’élève,
et l’utilisateur ou l’oracle, le professeur. Par un jeu de questions-réponses, c’est-à-dire un
processus itératif, le modèle statistique va demander à l’oracle de labéliser les exemples
qui seront pour lui le plus informatif (Settles, 2010). L’objectif est ainsi de réduire le
nombre d’exemples nécessaire au modèle pour son apprentissage et donc réduire le
coût humain indispensable à la réalisation d’une classification de qualité. Les méthodes
d’apprentissage actif ont vu le jour en informatique à partir des années 1990 (Zhang et
Veenker, 1991) et ont déjà démontré qu’elles permettaient généralement d’obtenir de
meilleurs résultats lorsqu’elles sont comparées à un simple échantillonnage aléatoire
(Settles, 2010 ; Tuia et al., 2009b). Ces méthodes ont été récemment utilisées avec de
bons résultats aussi bien pour des classifications d’images multispectrales et d’images
hyperspectrales (Tuia et al., 2009b ; Demir et al., 2011) que de données multi-sources,
lidar et hyperspectrale (Zhang et al., 2015). Tuia et al. (2011b) identifient trois grandes
familles de stratégies qui sont couramment utilisées pour la sélection de nouveaux
exemples selon qu’elles sont basées sur la distance à la séparatrice (Campbell et al., 2000),
le désaccord d’un comité de modèle (Seung et al., 1992) et la mesure de probabilités a
posteriori (Lewis et Gale, 1994).

Les stratégies basées sur la distance à la séparatrice sont les plus utilisées pour des
applications de télédétection et se basent sur l’algorithme de classification SVM (Tuia
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et al., 2011b ; Demir et al., 2011 ; Pasolli et al., 2014). Les distances entre chaque exemple
non labélisé et l’hyperplan sont calculées et les exemples qui sont considérés comme
les plus incertains et donc les plus informatifs sont ceux qui se situent le plus proche
de cette séparatrice. Le ou les candidats sélectionnés vont ensuite être ajoutés afin de
devenir des vecteurs support dans l’itération suivante.

Les stratégies par comité consistent à construire différents modèles de classification à
partir de données légèrement différentes et de mesurer le désaccord entre les modèles
pour chaque exemple non labélisé. Les exemples ajoutés sont ceux où ce désaccord est le
plus fort. Cette stratégie peut être réalisée avec n’importe quel classifieur. Pour créer des
modèles différents, il est possible par exemple de recourir à des méthodes bootstrap afin
de créer des modèles sur des exemples différents (Tuia et al., 2009b ; Copa et al., 2010 ;
Stumpf et al., 2014). Une autre possibilité est de les construire en utilisant seulement
une partie des caractéristiques. Chaque modèle peut ainsi être construit avec seulement
une partie des bandes spectrales (Di et Crawford, 2012) ou en séparant les données
issues de capteurs différents (Zhang et al., 2015).

La troisième stratégie d’apprentissage actif est la mesure de probabilité a posteriori pour
sélectionner les exemples les plus informatifs pour le classifieur. Ces stratégies peuvent
se rapprocher de celles à comité de modèles sauf qu’un seul modèle est entraîné et qu’à
la place du désaccord ce sont les probabilités d’appartenance aux classes considérées qui
sont utilisées pour déterminer les candidats. Elles peuvent aussi prendre en compte, non
pas la probabilité d’appartenance d’un candidat, mais considérer le changement de ces
probabilités pour l’ensemble du jeu de données quand un nouvel exemple est ajouté au
jeu d’entraînement. Dans ce cas, l’exemple ajouté est celui qui permet de maximiser ces
changements. Cette stratégie peut être utilisée avec un grand nombre de méthodes de
classification. Tuia et al. (2011a), à partir d’une analyse discriminante linéaire, ajoutent
au jeu d’entraînement les exemples dont la probabilité d’appartenance à une classe est la
plus ambiguë. Rajan et al. (2008) utilisent avec cette stratégie l’algorithme du maximum
de vraisemblance. Ici, chaque exemple non labélisé est ajouté au jeu d’entraînement
avec la classe dont la probabilité d’appartenance est la plus grande et la divergence
de Kullbach-Lieber est calculée entre les probabilités des modèles avec et sans le nou-
vel exemple. L’exemple finalement ajouté est celui qui permettra de maximiser cette
divergence.

Un problème des stratégies d’apprentissage est le temps d’exécution nécessaire à la
réalisation d’une classification du fait du nombre d’itérations qui, parfois, peut être
important. Plusieurs solutions ont été proposées afin de réduire le nombre d’itérations
nécessaire pour obtenir une bonne classification. Une première est de, non plus sélec-
tionner une seule instance à chaque itération, mais d’en sélectionner un lot (Demir et al.,
2011) ou, plus spécifiquement pour l’analyse d’image, une région (Stumpf et al., 2014).

D’autres méthodes ont été proposées afin d’intégrer un critère de diversité pour éviter
que les informations apportées par les nouveaux exemples ne soient redondantes. Le
but est donc d’obtenir plus rapidement un ensemble d’exemples qui représente toute
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la complexité de l’image étudiée. Ainsi Demir et al. (2011) vont utiliser deux mesures
afin de maximiser la diversité entre les exemples déjà labélisés et les candidats dont
l’incertitude est grande. La première va mesurer le cosinus de l’angle formé dans l’espace
des données entre ces deux types d’exemples tandis que la deuxième est basée sur
un clustering. Cette deuxième réalise un clustering avec k-means, en un nombre de
classes défini par l’utilisateur sur les exemples sélectionnés comme les plus incertains,
et l’exemple le plus proche du centre de chaque cluster, le médoïde, est ajouté au
jeu d’entraînement. L’utilisation d’une méthode de clustering afin de sélectionner des
instances diversifiées a aussi été employée par Volpi et al. (2012) en utilisant uneméthode
hiérarchique basée aussi sur l’algorithme k-means. Dans cette recherche, chaque exemple
candidat est associé à un cluster et si tous sont dans un cluster où des exemples du jeu
d’entraînement sont aussi présents alors ils sont considérés comme redondants. Dans
ce cas, les clusters sont scindés en sous-clusters jusqu’à ce que des exemples candidats
soient considérés comme non redondants. Stumpf et al. (2014), quant à eux, utilisent
deux mesures afin d’évaluer la diversité, une basée sur la distance euclidienne entre
les exemples candidats et ceux labélisés et une basée sur l’entropie croisée. L’ensemble
des publications intégrant un critère de diversité a montré qu’intégrer une telle mesure
permettait une amélioration importante des performances dans les premières itérations
et réduisait donc le nombre d’échantillons d’entraînement pour obtenir une classification
performante.

Afin de réduire le nombre d’exemples à labéliser,Wan et al. (2015) proposent de combiner
apprentissage semi-supervisé et apprentissage actif. Dans cette publication, un SVM
est entraîné à partir d’un nombre d’exemples limité et des pseudo-labels sont attribués
aux exemples s’ils ont un haut niveau de confiance. L’apprentissage actif vise ici à
vérifier si les pseudo-labels sont justes. Pour cela un nouvel entraînement est réalisé
à partir des exemples labélisés et pseudo labélisés, et les exemples interrogés dans la
partie active de la méthode sont ceux situés à la marge. Un autre SVM est entraîné
uniquement sur les données labélisées et les exemples qui ne changent pas de classe
entre ces deux classifications sont ajoutés aux pseudo-labels. Cette méthode a montré
de bonnes performances comparées à d’autres méthodes d’apprentissage actif pour la
classification d’images hyperspectrales.

La dimension spatiale est importante pour les applications de télédétection et les mé-
thodes d’apprentissage actif sont encore peu nombreuses et pourrait néanmoins tirer
avantage à utiliser les informations spatiales (Crawford et al., 2013). Différentes mé-
thodes ont été proposées dans la littérature afin de prendre en compte cette dimension.
Xu et al. (2014) utilisent des patchs de différentes tailles afin de prendre en compte les
pixels voisins dans le processus d’apprentissage actif et ainsi réduire le temps d’exé-
cution. Stumpf et al. (2014) ont proposé un apprentissage actif basé régions intégrant
un critère de diversité. Leurs résultats ont montré que l’interrogation de régions plutôt
que de lots d’exemples permettait de réduire le temps d’exécution ainsi que celui de
labélisation. Les images satellites sont caractérisées par une autocorrélation spatiale
importante (Wulder et Boots, 1998). Pasolli et al. (2014) ont ainsi intégré au critère
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d’incertitude, un critère de distance aux exemples utilisés pour l’entraînement qu’il
s’agit de maximiser. L’objectif est d’obtenir de nouveaux exemples moins corrélés et donc
plus diversifiés. Cette caractéristique des images satellites a aussi été utilisée par Jun
et al. (2009) afin de proposer une amélioration de la méthode de classification par maxi-
mum de vraisemblance qui s’adapte aux variations spatiales. Afin de minimiser le coût
dans le cas où les nouveaux exemples seraient labélisés par des relevés de terrain, Liu
et al. (2009) ainsi que Persello et al. (2014) ont proposé plusieurs stratégies permettant
de minimiser les distances de déplacements pour la labélisation d’un lot de nouvelles
instances. Toutefois, ces études ne prennent pas en compte les spécificités du terrain et
une étude plus récente a proposé d’intégrer des informations sur la topographie ainsi
que le réseau routier Demir et al. (2014).

Ainsi l’objectif de ce chapitre est d’extraire à partir d’images THRS la végétation ur-
baine, arborée et herbacée, en étendant aux classifications multi-classes la méthode
d’apprentissage actif initialement proposée par Stumpf et al. (2014). Cette méthode a
été développée pour la détection des glissements de terrain et donc pour des problèmes
de classifications binaires. Elle se base sur un comité de modèle afin de sélectionner
les régions les plus informatives dans le cadre d’une analyse orientée-objet. Dans de
nombreuses publications dédiées à l’apprentissage actif multi-classes, toutes les classes
recherchées doivent généralement être présentes dans le jeu de données d’entraînement
initial. La méthode développée dans cette recherche ne nécessite pas que les classes
soient connues a priori et elles peuvent ainsi être découvertes au fur et à mesure des
itérations. Trois méthodes d’apprentissage actif sont proposées dans ce chapitre afin de
sélectionner les nouvelles régions à labéliser.

De plus, la plupart des applications d’apprentissage actif en télédétection comparent
ces méthodes à un simple échantillonnage aléatoire. Toutefois dans ce domaine d’autres
stratégies de sélection d’échantillons sont très régulièrement utilisées et ont montré
qu’elles permettaient d’obtenir de meilleurs résultats. C’est par exemple le cas de de
l’échantillonnage aléatoire stratifié. Ainsi un autre objectif de ce chapitre est de comparer
les performances des méthodes d’apprentissage actif proposées à cette stratégie en
stratifiant les sites d’études par des grilles, celles que nous avons présentées lors du
chapitre précédent (§ 3.2.4).

4.2 Méthodes proposées pour la sélection d’échantillons
d’apprentissage

Les différentes méthodes d’apprentissage actif développées dans ce chapitre utilisent
une stratégie par comité de modèle pour la sélection de nouvelles instances. Pour cette
stratégie, le désaccord du comité est mesuré pour chaque exemple n’étant pas labélisé
et ceux qui sont sélectionnés sont ceux où cette mesure est maximum. Le comité de
modèle est ici construit avec la méthode RF, qui, grâce à son échantillonnage bootstrap
pour la construction de chaque arbre, permet de créer une multitude de modèles sur des
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sous-ensembles disjoints (Bondu et Lemaire, 2008). Cette stratégie pour la construction
des modèles appeléeQuery-by-bagging a été initialement proposée par Abe et Mamitsuka
(1998). Elle a montré de bons résultats avec l’utilisation de forêts aléatoires (Borisov et al.,
2011) et a été adaptée récemment à la classification de données de télédétection (Stumpf
et al., 2014). Comme pour le chapitre 3, les forêts ont été construites avec 500 arbres et
un échantillonnage bootstrap stratifié afin de corriger le déséquilibre entre les classes,
ce qui permet, dans un processus d’apprentissage actif, d’améliorer les performances et
d’équilibrer précisions pour l’utilisateur et pour le producteur (Stumpf et al., 2014).

Afin de mesurer le désaccord du comité de modèle, l’entropie H est calculée grâce à
l’équation :

H(xi ) = −
Ni
∑

1

pi logpi (4.1)

où Ni représente le nombre de classes prédites par le comité pour un exemple xi et pi
la part du vote des arbres pour une classe. L’entropie ainsi mesurée va être fortement
influencée par le nombre de classes Ni prédit par le comité. En effet, plus ce nombre
est important, plus l’entropie sera élevée. Cela peut donc entraîner un échantillonnage
déséquilibré qui va favoriser les domaines d’incertitude où le nombre de classes est
important et ne permet donc pas d’obtenir des exemples diversifiés. Copa et al. (2010)
recommandent ainsi d’utiliser l’entropie normalisée nH selon le nombre de classes
présentes dans la prédiction par l’équation :

nH(xi) =
H(xi )
logNi

(4.2)

Les différents algorithmes d’apprentissage actif présentés dans cette étude sélectionnent
à chaque itération une ou plusieurs régions. En effet, le coût de labélisation dans un
processus d’apprentissage actif n’est pas le même pour chaque exemple et n’est pas
linéaire au nombre d’instances sélectionnées à chaque itération (Settles et al., 2008).
Stumpf et al. (2014) ont ainsi montré que sélectionner des régions plutôt que des
exemples, même en lots de différentes tailles, permet d’obtenir de meilleurs résultats
plus rapidement en termes de temps de calcul ainsi qu’en temps de labélisation.

Trois stratégies sont proposées dans cette recherche afin de déterminer les régions qui
sont interrogées à chaque itération. La première va sélectionner la région la plus in-
certaine, celle où le comité est le plus en désaccord (§ 4.2.1 ; Multi-Class Spatial Active
Learning - MCSAL). La deuxième stratégie proposée intègre, en plus du critère d’incer-
titude, un critère de diversité afin que les nouvelles régions sectionnées soient moins
redondantes avec celles déjà sélectionnées et donc qu’elles soient plus informatives
(§ 4.2.2 ; Multi-Class Spatial Active Learning considering Diversity - MCSALD). Ces deux
premières méthodes ont été adaptées de Stumpf et al. (2014). De plus, une nouvelle
stratégie est introduite dans cette recherche. Elle permet à l’utilisateur d’intégrer des
connaissances du terrain afin de guider la sélection de nouvelles régions. En effet dans
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un processus d’apprentissage actif, seul l’algorithme décide des nouveaux exemples à
labéliser et l’utilisateur n’a en général aucune possibilité d’influer sur la sélection de
nouveaux exemples. Ainsi cette stratégie va sélectionner plusieurs régions à chaque
itération en fonction d’une carte fournie préalablement permettant de stratifier l’espace
d’étude (§ 4.2.3 ; Multi-Class Spatial Active Learning integrating Stratification – MCSALS).
Afin de vérifier les performances de ces stratégies, elles sont comparées à une méthode
de référence très souvent utilisée en télédétection pour la sélection des données d’en-
traînement qui se base sur un échantillonnage aléatoire stratifié à partir d’un maillage
(§ 4.2.4 ; Stratified Random Grid Sampling - SRGS).

4.2.1 Apprentissage actif spatial multi-classes (MCSAL)

Pour trouver la région la plus incertaine WX de taille w dans le cadre d’une démarche
orientée-objet, les segments sont tout d’abord représentés par leur centre de gravité
et leur valeur d’entropie est projetée sur un raster G dont la résolution spatiale est g .
Pour chacun des pixels, la moyenne de l’entropie des segments leur est ainsi attribuée
ce qui permet d’obtenir une carte d’entropie MH pour l’ensemble des régions qui ne
sont pas utilisées pour la construction du comité de modèle. Dans un second temps,
une fenêtre mobile W est appliquée à MH pour calculer l’entropie moyenne locale µH à
chaque position (x, y) du raster G grâce à l’équation :

µH(x,y) =
1
w2

wx
∑

i=−wx

wy
∑

j=−wy

MH (x + i,y + j) (4.3)

où i et j indiquent les indices d’une grille régulière. Cette méthode peut aisément être
adaptée à une approche pixel sans avoir à projeter les valeurs d’entropie des segments
préalablement. Pour cette première stratégie, la régionWX sélectionnée par l’algorithme
à chaque itération pour labélisation est celle maximisant l’entropie moyenne locale µH .
La fonction de requête peut donc être formulée par :

WX = argmax
W∈MH

µH (W ) (4.4)

Ainsi tous les exemples dont le centre de gravité est contenu dans la région sélectionnée
sont interrogés pour labélisation.

4.2.2 Apprentissage actif spatial multi-classes prenant en compte la
diversité (MCSALD)

Dans un processus itératif d’apprentissage actif, les nouveaux exemples demandés par
la méthode sont les plus incertains pour un comité de modèle ou les plus proches de
l’hyperplan pour celles basées sur les marges. Toutefois, les informations obtenues
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grâce à ces nouveaux exemples peuvent être fortement redondantes et ne sont donc pas
réellement informatives.

Stumpf et al. (2014) ont proposé deux mesures permettant de prendre en compte la
diversité. La première est basée sur la mesure de l’écart-type de la distance euclidienne
dans l’espace des données entre chaque exemple de la région sélectionnée et son voisin
le plus proche dans les données d’entraînement. La seconde mesure est basée sur l’en-
tropie croisée entre les exemples de la région et ceux du jeu d’entraînement. Dans cette
recherche, seule la mesure basée sur l’entropie croisée est utilisée puisqu’elle permet
une diminution plus importante du temps de labélisation, mais augmente néanmoins
le temps d’exécution. Dans un premier temps, les m régions ne se chevauchant pas et
maximisant l’entropie sont sélectionnées et la diversité est mesurée entre chaque région
candidate et les exemples déjà labélisés. Le calcul de l’entropie croisée HX dépend de la
distance logarithmique moyenne ρk(X,c) entre les exemples candidats (c ∈Wm) à leurs
k voisins les plus proches dans le jeu d’entraînement (s ∈ X) et est défini par :

HX (Wm,X) = log(vD |X |)−Ψ(k) +
D

|Wm|
∑

c∈Wm

logρk(X,c) (4.5)

où vD est le volume de l’hyperboule dans RD , D est le nombre d’attributs, Ψ est la fonc-
tion digamma et |X | désigne la cardinalité du jeu d’entraînement (Boltz et al., 2007). Tous
les attributs utilisés pour la classification ne sont pas nécessairement utiles pour séparer
les différentes classes considérées et il peut être intéressant de ne sélectionner qu’une
partie des attributs pour le calcul de l’entropie croisée. La méthode de classification
RF présente l’avantage d’avoir une mesure intrinsèque de l’importance des variables
calculées grâce aux exemples non sélectionnés lors de l’échantillonnage bootstrap (Brei-
man, 2001). Ainsi, un seuil ti sur la diminution moyenne de précision donnée par RF
peut être utilisé pour déterminer les variables utilisées pour calculer HX . Pour chaque
expérimentation menée dans cette recherche, le nombre de voisins considéré pour le
calcul de l’entropie croisée est fixé à k = 10. Le nombre de voisins k a peu d’effet sur
les performances (Boltz et al., 2007) et 10 est la valeur par défaut de l’entropie croisée
implémentée dans le package FNN (Beygelzimer et al., 2013). La fonction de requête pour
la sélection de nouveaux exemples est formulée par :

WX = argmax
Wm∈MH

HX (Wm) (4.6)

4.2.3 Apprentissage actif spatial multi-classes stratifié (MCSALS)

Pour la classification supervisée d’image de télédétection, plusieurs méthodes d’échan-
tillonnage sont couramment utilisées, telles que l’échantillonnage stratifié ou systé-
matique (Congalton et Green, 2008). L’intégration d’une stratification permet souvent
d’obtenir de meilleurs résultats qu’un simple échantillonnage aléatoire. Il permet en effet
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d’obtenir des exemples représentatifs de chaque classe considérée ou une représentation
de la complexité d’une scène.

Il est donc apparu intéressant de pouvoir intégrer dans le processus d’apprentissage
actif des données fournies par l’utilisateur afin de contraindre le choix des nouveaux
exemples avec pour objectif d’obtenir des exemples plus diversifiés. Ainsi au lieu de
ne sélectionner qu’une seule région à chaque itération comme dans les deux méthodes
précédentes, cette troisième stratégie d’apprentissage actif va sélectionner une région par
strate de la carte de stratification fournie par l’utilisateur. Pour chaque strate, la région
sélectionnée de taille w est celle où la moyenne locale de l’entropie µH est maximale.

4.2.4 Échantillonnage aléatoire stratifié (SRGS)

Dans de nombreuses publications, les méthodes d’apprentissage actif sont comparées
à un simple échantillonnage aléatoire. Comme il a été mentionné précédemment, en
télédétection, un échantillonnage aléatoire stratifié ou même systématique est plus
couramment utilisé. Dans cette étude, les trois méthodes d’apprentissage actif sont
comparées à un échantillonnage aléatoire stratifié. La carte de stratification utilisée ici
est la même que celle utilisée pour MCSALS. Dans un premier temps, une grille grd est
créée à partir de la carte de stratification. Cette grille est réalisée en découpant chacune
des zones issues de la carte de stratification en sous-maille de taille w, équivalente à
celle utilisée pour les classifications par apprentissage actif. Comme pour MCSALS une
sous-maille par strate est intégrée à chaque itération, mais ici de manière aléatoire.

4.3 Préparation des données

Les données, les zones tests et les vérités-terrain utilisées afin de tester les méthodes
développées dans ce chapitre sont les mêmes que celles définies dans la section 3.2. La
différence est que toutes les zones qui ont été photo-interprétées ont la possibilité d’être
utilisées pour l’entraînement et que les classes ont été attribuées selon la majorité, quelle
que soit la zone considérée. De plus, des données supplémentaires ont pu être acquises
pour le site Strasbourg qui n’étaient pas encore disponibles lors de la réalisation du
chapitre précédent. Celles-ci concernent la hauteur par le biais d’un Modèle Numérique
de Surface (MNS) à une résolution spatiale de 1m ainsi qu’un Modèle Numérique de
Terrain (MNT) avec une résolution de 2m fournis dans le cadre du partenariat CIGAL.
Tous deux ont été obtenus par photogrammétrie à partir de photographies aériennes
acquises entre le 27 juin et le 30 septembre 2011. Un Modèle Numérique d’Élévation
(MNE) a été dérivé par soustraction du MNS par le MNT.

La même échelle de segmentation a été utilisée pour les deux sites d’études. Le chapitre 3
a montré qu’une sur-segmentation de l’image permettait d’obtenir de meilleurs résultats
dans le cadre d’une classification avec RF et que, lorsque l’algorithme Multi-Resolution
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était utilisé, les performances sont relativement stables, quel que soit le paramètre
d’échelle utilisé. Ainsi, une segmentation avec un paramètre d’échelle de 30 a été
appliquée sur nos deux sites d’étude, en utilisant uniquement l’image d’août pour celui
de Strasbourg. À ce premier niveau de segmentation, un deuxième, plus large, a été
réalisé. L’utilisation d’information provenant de segmentations multi-échelles a montré
que les performances des classifications pouvaient être fortement améliorées (Smith,
2010). Les paramètres de ce deuxième niveau de segmentation ont été déterminés
par une procédure d’essais et erreurs avec l’objectif de mieux délimiter les parcelles
agricoles. En effet, les parcelles agricoles apparaissent assez difficiles à différencier de
la végétation herbacée (§ 3.3.3) et des attributs calculés à partir d’une segmentation
assez large peuvent être intéressants pour mieux les identifier (Duro et al., 2012b). Cette
deuxième échelle de segmentation est réalisée avec Multi-Resolution et un paramètre
d’échelle de 75 combinée à SDA (Spectral Difference Algorithm) avec un maximum de
différence spectrale de 30. SDA est une segmentation qui fusionne les objets voisins selon
la moyenne de leurs valeurs spectrales si celles-ci sont en dessous du seuil maximum
fixé par l’utilisateur.

Pour chacune des images Pléiades et pour le premier niveau de segmentation, les
attributs calculés avec eCognition sont les mêmes que ceux utilisés précédemment
(tableau 3.1). Ceux calculés à partir des informations de hauteur, seulement pour Stras-
bourg, et ceux du deuxième niveau de segmentation sont résumés dans le tableau 4.1.
Ceux du deuxième niveau ont été attribués par projection aux segments correspondants
les plus fins.

Tableau 4.1 – Vue d’ensemble des attributs calculés à partir des informations de hauteur et du
deuxième niveau de segmentation

Type Attributs Bande spectrale ou indice
Attributs de hauteur (1er niveau de segmentation)
Spectral Moyenne des bandes spectrales MNS, MNT, MNE

Valeur minimale des pixels MNS, MNT, MNE
Valeur maximale des pixels MNS, MNT, MNE
Différence moyenne aux voisins plus clairs MNS, MNT, MNE
Différence moyenne aux voisins plus foncés MNS, MNT, MNE

Attributs du 2e niveau de segmentation
Géométrie Aire, périmètre, indice de bordure, compacité, densité,

forme rectangulaire, indice de forme
Texture Matrice de cooccurrence en niveau de gris Homogénéité, moyenne,

écart-type

4.4 Protocole de tests

Pour évaluer les résultats ou pour la sélection de modèles d’apprentissage, Kohavi (1995)
recommande d’utiliser une validation croisée avec un nombre limité de plis (entre et
10 et 20) et de préférence stratifiés. Les expérimentations sont réalisées pour les deux
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sites d’étude à partir d’une validation croisée stratifiée de 16 plis construits à partir des
indices présentés précédemment (§ 3.2.4) afin d’évaluer la précision globale moyenne et
l’écart-type des différents algorithmes d’apprentissage actifs sur l’ensemble des données.
Chacune des mailles photo-interprétées qui constituent notre vérité terrain a été divisée
en quatre afin d’obtenir 16 sous-mailles par strate d’urbanisation. Ainsi une sous-maille
par strate est utilisée pour constituer les données de test.

Afin de produire les données d’initialisation pour chaque pli de la validation croisée,
un segment par strate d’urbanisation est sélectionné aléatoirement et une fenêtre de
taille w centrée sur ce point est créée permettant de considérer tous les segments dont le
centre de gravité y est compris. Pour chaque test et pour chaque méthode, les mêmes
données d’initialisation sont considérées.

Les expérimentations sont toutes effectuées à partir de forêts composées de 500 arbres
ainsi qu’un échantillonnage bootstrap stratifié afin de corriger le déséquilibre entre les
classes. De plus, la taille des pixels g du raster créé pour représenter l’entropie a été
fixée à 5m. Cette résolution est apparue a priori un bon compromis entre la précision
de localisation des segments et le temps de calcul, et permet de pouvoir considérer de
petites tailles de fenêtres glissantes pour le calcul de l’entropie locale. Plusieurs tests
sont réalisés pour vérifier l’influence des autres paramètres pour les trois méthodes
d’apprentissage actif.

Le premier test réalisé pour les trois méthodes actives porte sur l’influence que peut
avoir la normalisation de l’entropie sur les performances des classifications. Pour les
trois méthodes, la taille des fenêtres reste constante (w = 15m) et les paramètres de m et
ti pour MCSALD sont fixé à 8 et 0,01 pour les deux jeux de données.

D’autres tests sont effectués afin de vérifier l’influence des paramètres pour la méthode
d’apprentissage actif MCSALD. Pour chacun de ces tests, une fenêtre de 15m est utilisée.
Le premier concerne le nombre de régions candidates sélectionnées. Trois valeurs de
m sont testées 3,5 et 8 en conservant ti à 0,01. La seconde série d’expérimentations
est dédiée à vérifier l’influence du paramètre qui contrôle l’importance minimum des
variables dans le calcul de l’entropie croisée pour la sélection finale de la région ajoutée
au jeu d’entraînement. Ainsi, quatre paramètres de ti sont expérimentés : 0, 0,01, 0,03,
0,05 ; en laissant constant m à 8.

Pour les deux jeux de données et les trois algorithmes d’apprentissage actif, une autre sé-
rie d’expérimentations concerne la taille des fenêtres de sélection des nouveaux exemples
du jeu d’entraînement. Trois tailles sont testées, w = 15, 30, 50m en laissant inchangé
les paramètres m et ti de MCSALD à 8 et 0,01. Pour ces trois tailles de fenêtres, une
comparaison avec SRGS est effectuée afin de vérifier l’intérêt que peuvent représenter
les méthodes d’apprentissage actif pour l’extraction des éléments arborés et herbacés en
milieu urbain. Pour les différents tests présentés précédemment, l’ensemble des attributs
des deux zones d’études est utilisé. Un autre test de cette recherche consiste donc à
vérifier l’influence que peut avoir la combinaison de différentes sources de données sur
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la performance de l’extraction de la végétation. Ces tests sont uniquement réalisés pour
le site d’étude de Strasbourg qui est le seul site combinant de nombreuses données.

Enfin, le dernier test consiste à évaluer les performances obtenues sans prendre en
compte les plis de la validation croisée afin de mieux discerner les causes des erreurs de
classification et en évaluant spatialement ces confusions. Un premier essai est toutefois
réalisé en les prenant en compte afin de vérifier la stabilité des mesures de précision
entre les deux procédures d’évaluation.

4.5 Évaluation des méthodes d’apprentissage actif proposées

Afin d’évaluer les performances des différentes méthodes proposées dans ce travail,
deux mesures de précision sont considérées. La première est la précision globale. Cette
mesure est celle qui est la plus utilisée dans les publications concernant l’apprentissage
actif. Cette mesure présente l’avantage d’être synthétique, mais peut être fortement
biaisée lorsqu’une classe est très fortement majoritaire comme c’est le cas ici pour nos
deux sites d’études où la classe autre est très fortement dominante. Ainsi la F-mesure est
aussi utilisée afin d’évaluer les performances des classifications pour nos deux classes
de végétation. Pour l’ensemble des tests présentés, ces deux mesures sont calculées en
termes de segments. Seule la section 4.5.5 compare les performances obtenues à partir
du nombre de segments à ceux obtenus à partir de leur aire.

4.5.1 Effet de la normalisation de l’entropie

Le premier test réalisé porte sur l’effet de la normalisation de l’entropie sur les per-
formances obtenues pour les trois méthodes d’apprentissage actif développées dans
ce chapitre. La figure 4.1 présente la moyenne des précisions globales obtenues ainsi
que leurs écarts-types à partir de la validation croisée. Normaliser l’entropie pour ces
deux zones d’étude ne permet pas nécessairement d’améliorer les résultats obtenus
dans les premières itérations en intégrant plus de diversité dans le choix des nouvelles
fenêtres. Seul MCSALD pour le site de Strasbourg atteint plus rapidement un plateau
quand l’entropie est normalisée. À l’inverse, MCSAL avec le jeu de données de Rennes
voit lui ses performances améliorées dans les premières itérations quand l’entropie
n’est pas normalisée. Pour les quatre autres cas présentés, les deux méthodes de calcul
de l’entropie semblent peu influer sur les résultats. L’analyse pour les deux classes de
végétation, non figurée ici, présente des résultats similaires à ceux qui sont représentés
par la figure 4.1.

La normalisation de l’entropie modifie finalement peu la sélection finale des fenêtres.
En effet, seules deux ou trois classes peuvent être présentes dans la prédiction, ce qui
influence donc assez peu l’ordre des valeurs de l’entropie lorsqu’elle est normalisée. De
plus, ces valeurs sont ensuite par deux fois moyennées, une première fois lors de la
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projection des valeurs attribuées aux segments sur le raster puis par le passage d’une
fenêtre glissante, lissant ainsi les valeurs obtenues. Il pourrait ainsi être intéressant
d’utiliser ces méthodes avec plus de classes afin d’évaluer plus finement l’effet de la
normalisation de l’entropie sur les résultats obtenus. Pour la suite des tests, l’entropie
normalisée est toujours utilisée pour l’ensemble des algorithmes d’apprentissage actif et
des sites d’étude.
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Figure 4.1 – Effet de la normalisation de l’entropie sur les trois stratégies d’apprentissage actif

4.5.2 Sensibilité des paramètres du critère de diversité

Dans cette partie, les deux paramètres qui composent le critère de diversité intégrée
à MCSALD, m et ti , sont testés. Pour le site de Strasbourg, les résultats apparaissent
meilleurs lorsque le nombre de régions candidates est important (m = 8) dans les
premières itérations (figure 4.2). Dans les itérations suivantes, les précisions globales,
mais aussi par classe, convergent assez rapidement, quel que soit le paramètre de
m choisi. Une importante amélioration de la F-mesure pour la végétation herbacée
pour Strasbourg est obtenue quand m est grand. Cet effet est moins important pour
la végétation arborée. Les résultats sur le jeu de données de Rennes sont similaires à
ceux obtenus sur Strasbourg même si les différences apparaissent moins nettes sur les F-
mesures obtenues par classe. Prendre en considération plus de régions dans le processus
de sélection permet donc d’obtenir plus de diversité dans les exemples labélisés et ainsi
d’améliorer les résultats dans les premières itérations.
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L’effet du paramètre contrôlant les variables prises en compte dans le calcul de l’entropie
croisée ti n’apparaît pas très clair (figure 4.3). En effet, les résultats sont très différents
selon les deux sites d’études. Pour Strasbourg le meilleur résultat global est obtenu
avec ti égal à 0,01 dans les premières itérations et pour la végétation herbacée avec une
valeur de ti à 0,05. Pour Rennes, lorsque ce paramètre est égal à 0,01, les premières
itérations présentent de meilleurs résultats, mais seront ensuite moins bons qu’avec
d’autres valeurs après plus d’itérations.
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Figure 4.2 – Performances globales et par classes de MCSALD selon le nombre de fenêtres
candidates m pour Strasbourg et Rennes

Bien que fixerm à 8 permet d’obtenir de meilleurs résultats dans les premières itérations
pour les deux sites, le nombre limité de valeurs de m testée ne permet pas d’extrapoler
cette tendance pour un nombre croissant de régions. En effet avec un nombre plus
important de régions candidates, le critère de diversité pourrait prendre une place trop
majoritaire vis-à-vis de celui d’incertitude et donc empêcher la sélection de nouveaux
échantillons qui seraient informatifs. De nouvelles recherches pourraient être menées
afin de déterminer le meilleur compromis entre incertitude et diversité pour la sélection
de nouveaux échantillons. Considérant les expériences menées dans cette section, les
valeurs de m et de ti sont fixés à 8 et 0,01 pour la suite des tests réalisés.
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Figure 4.3 – Performances globales et par classes de MCSALD selon le seuil minimum d’impor-
tance des variables ti considéré dans le calcul de l’entropie croisée pour Strasbourg et Rennes

4.5.3 Choix de la taille des régions et comparaison des méthodes
d’apprentissage actif avec l’aléatoire stratifié

La figure 4.4 présente les résultats qui comparent les différentes stratégies d’apprentis-
sage actif et la méthode de référence basée sur un échantillonnage aléatoire stratifié en
nombre de régions interrogées. Trois tailles de fenêtres sont testées (15, 30, 50m). Les
précisions globales obtenues pour les deux sites apparaissent bien meilleures avec les
méthodes d’apprentissage actif quand une petite taille de fenêtre est utilisée (w = 15 m).
Pour des tailles de régions plus grandes, l’apport des méthodes proposées est plus limité
même si les précisions globales restent légèrement plus élevées.

Les performances obtenues par classes de végétation et évaluées grâce à la F-mesure
sont par contre beaucoup plus contrastées. En effet si les performances obtenues pour
la végétation arborée sont assez similaires à ce qui a été constaté précédemment avec
les précisions globales, celles obtenues pour la végétation herbacée sont très différentes.
Seules les méthodes MCSAL et MCSALS pour Strasbourg avec un paramètre w égal
à 15m permettent d’obtenir de meilleurs résultats comparés à SRGS. Pour les autres
tailles de fenêtres de ce jeu de données ou pour toutes celles du jeu de données de
Rennes, les F-mesures obtenues sont soit équivalentes entre les différentes méthodes,
soit meilleures, quand un échantillonnage aléatoire stratifié est utilisé. Plusieurs causes
peuvent être évoquées.
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La première est que les différentes méthodes d’apprentissage actif ont toutes tendance
à équilibrer le nombre d’exemples sélectionnés pour chaque classe et ne rendent plus
compte du déséquilibre existant pour les deux sites d’étude. Ainsi la végétation her-
bacée se trouve fortement surreprésentée par rapport à la réalité et les résultats de la
classification de cette classe peuvent être impactés. De plus, en utilisant une taille de
raster g de 5m, certains pixels ne contiennent aucun centre de gravité appartenant à un
segment. C’est, pour les deux zones d’étude, uniquement le cas dans les zones agricoles
où les segments sont de plus grandes tailles que dans les zones urbanisées. Ainsi quand
la fenêtre glissante est utilisée pour déterminer les régions les plus incertaines, les
valeurs d’entropie attribuées sont fortement diminuées quand un pixel vide est présent
puisque la valeur de l’entropie est considérée comme égale à 0. Ces valeurs sont donc
souvent minimisées dans les espaces agricoles ce qui entraîne une sous-représentation
de ces zones avec les méthodes d’apprentissage actif, au contraire de SRGS, alors qu’elles
peuvent être difficiles à différencier de la végétation herbacée. Plus la fenêtre est de
grande taille, plus le nombre de pixels impactés par cet effet est important. D’autres tests
devraient être réalisés afin de vérifier si cet effet pourrait être annulé en ne considérant
pas ces pixels dans le calcul de l’entropie locale afin de voir si cela n’impacterait pas les
performances des classifications. Une autre solution serait de ne plus considérer une
représentation matricielle en projetant le centre de gravité des segments pour la création
de cette carte d’entropie, mais de passer à une représentation vectorielle permettant de
s’affranchir de cette étape de projection des segments.

L’utilisation de fenêtres plus grandes permet d’atteindre assez rapidement un plateau
pour la végétation arborée. Par contre pour la végétation herbacée, celui-ci est atteint plus
vite avec une fenêtre de taille réduite. Les résultats obtenus après la labélisation d’un
nombre conséquent de fenêtres (supérieur à 40) sont assez proches, quelle que soit la
taille de fenêtre sélectionnée. En effet pour un même nombre de fenêtres labélisées, seule
la végétation herbacée présente de meilleures performances (1 à 2% pour Strasbourg et
1 à 5% pour Rennes) lorsque w est fixé à 30 ou 50m et sont équivalente entre ces deux
tailles de fenêtres pour la végétation arborée. Il apparaît donc plus intéressant de choisir
dans ce cas une taille de fenêtre de 15 ou de 30m puisque le temps de labélisation serait
alors moins important qu’avec des régions de 50m.

La comparaison des temps d’exécution pour les trois stratégies d’apprentissage actif
donne avantage à MCSALS (figure 4.5). Pour les deux sites d’étude, un temps important
à chaque itération de ces trois méthodes est consacré à la création de la carte d’entropie.
MCSALS sélectionne à chaque itération cinq régions correspondant au nombre de strates
de la stratification utilisée. Le temps d’exécution est donc fortement diminué. Bien que
MCSALS interroge plusieurs régions à chaque itération les performances en termes de
nombre de régions sélectionnées ne sont pas très différentes qu’avec les deux autres
méthodes d’apprentissage actif (figure 4.4). Il apparaît intéressant d’intégrer cette
stratification dans le processus d’apprentissage actif puisqu’elle permet de diminuer le
temps d’exécution tout en n’augmentant pas le nombre de régions interrogées et donc le
temps de labélisation nécessaire pour la classification.
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Figure 4.4 –Comparaison des performances globales et par classes des méthodes d’apprentissage
actif avec SRGS pour Strasbourg et Rennes selon la taille des régions en nombre de fenêtres
sélectionnées
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Figure 4.5 –Comparaison des performances globales et par classes des méthodes d’apprentissage
actif avec SRGS pour Strasbourg et Rennes selon la taille des régions en temps d’exécution
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En terme de précisions globales, les stratégies d’apprentissage actif proposées dans
cette thèse montrent l’intérêt de les utiliser comparés à un traditionnel échantillonnage
aléatoire stratifié. Toutefois, les résultats par classes sont plus contrastés, notamment
pour la végétation herbacée, et montrent les limites de ces méthodes pour la classification
de classes fortement minoritaires. Ainsi, l’utilisation d’un échantillonnage aléatoire
stratifié s’avère compétitive comparée à des méthodes d’apprentissage actif. Pour ce type
d’applications, il apparaît donc nécessaire d’évaluer un algorithme d’apprentissage actif
par un échantillonnage stratifié plutôt que totalement aléatoire et de préférence par
classe plutôt que globalement comme il est d’usage pour ce type de recherche.

4.5.4 Apport des données auxiliaires pour l’amélioration des performances

Dans cette partie, plusieurs ensembles d’attributs sont créés afin de vérifier l’influence
des différents types de données sur les performances des classifications par apprentissage
actif pour le site d’étude de Strasbourg. Le tableau 4.2 résume les cinq ensembles
d’attributs utilisés.

Tableau 4.2 – Vue d’ensemble des différents jeux de données testés pour le site de Strasbourg
Jeu de données Attributs Nombre d’attributs
Ensemble 1 1er niveau de segmentation 51
Ensemble 2 1er + 2e niveaux de segmentation 61
Ensemble 3 1er + 2e niveaux de segmentation + multi-temporels 145
Ensemble 4 1er + 2e niveaux de segmentation +

hauteur
76

Ensemble 5 1er + 2e niveaux de segmentation + multi-temporels +
hauteur

160

Les meilleurs résultats sont logiquement obtenus quand l’ensemble des attributs est
utilisé, que ce soit avec MCSALD ou MCSALS (figure 4.6). Néanmoins lorsqu’une seule
image est utilisée et que des informations sur la hauteur des objets ne sont pas dis-
ponibles, utiliser un second niveau de segmentation (ensemble 2) pour calculer des
attributs permet d’améliorer les performances principalement pour la végétation herba-
cée comparé à l’utilisation de l’ensemble 1 (figure 4.6). L’ensemble 2 permet de mieux
séparer les parcelles agricoles, non considéré comme de la végétation herbacée, et les
surfaces en herbe. Les attributs multi-temporels (ensemble 3) vont aussi dans ce sens
en permettant de mieux identifier les parcelles ayant changé d’occupation du sol. De
plus, l’utilisation de l’ensemble 3 permet aussi d’améliorer de manière importante la
classification des éléments arborés en les distinguant mieux de ceux herbacés. Prendre
en compte les attributs de hauteur associée à ceux calculés à partir de l’image d’août
(ensemble 4) améliore fortement les résultats autant pour la végétation arborée qu’her-
bacée. La différence entre l’utilisation de l’ensemble des variables et l’ensemble 4 est
faible. En effet pour les deux stratégies d’apprentissage actif, l’amélioration apportée
par l’ensemble 5 est d’environ 0,8 à 1,3% pour la végétation arborée et de 2,5 à 3,8%
pour celle herbacée. La complexité de la classification est de plus fortement réduite avec
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l’utilisation de l’ensemble 4. Cela permet donc de réduire fortement le temps de calcul
ainsi que la consommation de mémoire, rendant l’application pour de plus grandes
zones d’étude plus facilement réalisable.

La combinaison de l’image Pléiades principale et des attributs de hauteurs, sans l’uti-
lisation des informations multi-temporelles, apparaît donc être un bon compromis.
Cette troisième dimension peut être une donnée parfois difficile à obtenir, mais le fait
que le système de satellites Pléiades permet des acquisitions stéréoscopiques apparaît
être une solution intéressante pour obtenir informations spectrales et de hauteur par
photogrammétrie avec une seule donnée.
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Figure 4.6 – Précisions des classifications pour MCSALD et MCSALS par classes de végétation
selon le jeu de données utilisé

4.5.5 Évaluation des erreurs selon l’aire et la pureté de la classe

Afin d’évaluer plus finement les causes d’erreurs des classifications, cette dernière
section ne va pas considérer les plis de la validation croisée. Néanmoins pour vérifier
la pertinence des mesures de performance sans ces plis une première évaluation est
réalisée globalement en les considérant.

Pour les sites d’études de Rennes et de Strasbourg, une classification est réalisée avec
MCSALS et 40 itérations, soit 200 fenêtres avec une taille de 15m, en considérant
l’entropie normalisée. Les performances sont mesurées grâce à la F-mesure pour chaque
classe tant en terme de segments qu’en terme d’aire (table 4.3). Pour chacune des classes
et chacun des sites d’études, les résultats en segments apparaissent moins performants
que ceux en aire. Les différences sont assez minimes pour la classe autre, mais peuvent
être assez importantes pour les deux autres. En effet l’amélioration de la F-mesure pour
la végétation herbacée de Strasbourg est de 0,07. Cette classe est celle qui apparaît la
plus difficile à obtenir notamment sur le site de Rennes qui ne dispose que d’une seule
source de données. De plus, la variabilité de la F-mesure selon le pli de la validation
croisée est très importante.
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La sélection d’exemples par la méthode proposée permet de corriger le déséquilibre
initial entre les classes. Le nombre d’exemples final de chaque classe est similaire pour
le site de Strasbourg et montre des différences plus importantes pour celui de Rennes,
mais qui ne sont toutefois pas le reflet de la distribution initiale.

Tableau 4.3 –Moyenne des F-mesures en aire et en segments et du nombre d’exemples sélec-
tionnés par classes obtenues avec MCSALS (w = 15m, n = 40) par validation croisée en 16 plis
(entre parenthèses les écarts-type de chaque valeur)

Strasbourg Rennes
Segments Aire Nombre

d’exemples
Segments Aire Nombre

d’exemples
Arbre 0,85 (0,05) 0,88 (0,04) 979 (52) 0,76 (0,06) 0,79 (0,06) 1209 (100)
Herbe 0,60 (0,09) 0,67 (0,11) 954 (34) 0,34 (0,08) 0,36 (0,11) 691 (25)
Autre 0,95 (0,01) 0,95 (0,02) 1025 (79) 0,90 (0,02) 0,91 (0,03) 986 (116)

L’analyse finale de la distribution des erreurs sur les deux sites d’études est réalisée par
une classification réalisée à partir des données d’entraînement sélectionnées parMCSALS
avec 40 itérations une taille de fenêtre de 15m sur l’ensemble des données labélisées.
Les performances de ces deux classifications sont évaluées à partir de l’ensemble des
exemples n’étant pas utilisés pour l’entraînement.

Les F-mesures pour l’ensemble de ces données sont meilleures pour les deux sites
d’études que ceux obtenus dans les tests précédents réalisés avec la validation croisée
(table 4.4). Les fenêtres sélectionnées par MCSALS pour l’entraînement sont assez bien
réparties sur l’ensemble des zones labélisées, et donc à proximité des exemples de
validation, ce qui peut améliorer les résultats obtenus dus à l’autocorrélation spatiale
existante dans une image. Les résultats obtenus ici sont donc positivement biaisés et
montrent qu’évaluer une classification sans l’utilisation d’une validation croisée avec
de larges zones indépendantes ne peut pas constituer une évaluation pertinente des
performances. Ce test permet néanmoins de mieux comprendre quantitativement et
spatialement les erreurs commises par la méthode proposée dans ce travail.

Tableau 4.4 – F-mesures en aire et en segments et nombre d’exemples sélectionnés par classes
obtenues avec MCSALS (w = 15m, n = 40)

Strasbourg Rennes
Segments Aire Nombre d’exemples Segments Aire Nombre d’exemples

Arbre 0,86 0,90 979 0,80 0,82 800
Herbe 0,65 0,73 936 0,41 0,47 588
Autre 0,96 0,96 1047 0,91 0,91 1575

Les performances des classifications pour les deux villes sont aussi évaluées selon
les strates d’urbanisation définies dans la section 3.2.4 qui s’étendent de 1 pour les
zones les plus végétalisées à 5 pour celles les plus artificialisées (figure 4.7). Elles
montrent des résultats intéressants. Celles obtenues pour la végétation arborée ont
tendance à diminuer lorsque le degré d’artificialisation augmente. Dans les espaces
plus artificialisés, les surfaces arborées sont souvent de plus petites dimensions et de
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nombreux arbres isolés ont été mal classés (figure 4.8.4 et 4.8.5) tandis que dans les
zones les plus végétalisées de grandes surfaces d’arbre sont présentes (figure 4.8.1).
Elles apparaissent donc plus faciles à classer pour la méthode développée dans cette
recherche.
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Figure 4.7 – F-mesures en aire et en segments par classes et par strate d’urbanisation obtenues
avec MCSALS (w = 15m, n = 40)

Pour la végétation herbacée les résultats sont assez stables quel que soit l’espace d’étude
et ont tendance à augmenter légèrement avec le degré d’artificialisation exceptée pour la
strate 1. Les performances obtenues pour cette strate d’urbanisation sont très différentes
selon l’espace d’étude. En effet pour Strasbourg les résultats sont très bons tandis que le
contraire apparaît pour Rennes. Pour le site de Rennes, ces zones sont principalement
composées de parcelles agricoles ainsi que de surfaces arborées assez larges, telles que
des forêts ou des haies. Très peu de surfaces herbacées sont présentes et, dès lors qu’une
parcelle agricole est classée en herbe, les F-mesures obtenues sont très impactées. Sur le
site de Strasbourg au contraire, de grandes surfaces herbacées sont présentes permettant
ainsi d’améliorer fortement les résultats obtenus pour cette strate (figure 4.8.1). Comme
pour les résultats globaux (tableau 4.4), les résultats pour les deux classes de végétation
et pour tous les degrés d’urbanisation apparaissent meilleurs quand l’aire est considérée
plutôt que les segments (figure 4.7).

La figure 4.9 décrit les résultats obtenus selon l’aire des segments. Quel que soit la classe
de végétation ou le site d’étude, cette figure montre que les classifications ont tendance
à être plus performantes quand les segments sont de plus grande taille. Les résultats
calculés à partir de l’aire sont donc meilleurs que ceux obtenus à partir du nombre de
segments.

Les résultats sont aussi évalués selon la « pureté » des segments pour la végétation arbo-
rée et la végétation herbacée (figure 4.9). La pureté correspond à la part que représente la
classe qui a été attribuée au segment par rapport à la surface totale de ce segment. Dans
cette étude, la vérité-terrain a été créée par photo-interprétation des images et non pas
par attribution des classes directement aux segments. Elle a ensuite été projetée sur les
segments et la classe qui a été assignée à chacun est celle qui était majoritaire. Comme
dans cette étude trois classes sont considérées, la part de la classe attribuée est donc au
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minimum supérieur à un tiers. La figure 4.9 montre que, de manière générale, plus le
segment est pur, plus il a de chance d’être bien classé. Ces exemples sont évidemment
placés à la limite des objets et ce sont ces limites qui sont les plus difficiles à placer par
l’utilisateur lors de la numérisation.
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Figure 4.8 – Exemple de résultats de classification réalisée avec MCSALS (w = 15m, n = 40) par
strate d’urbanisation pour le site de Strasbourg
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Figure 4.9 – Évaluation des résultats pour la végétation arborée et herbacée selon l’aire des
segments (haut) et la pureté de la classe attribuée à un segment par la vérité-terrain (bas)

Tuia et Munoz-Mari (2013) proposent de prendre en compte l’incertitude de l’utilisateur
pour ne pas intégrer ces exemples dans la classification par apprentissage actif. Ici, les
classes sont directement attribuées aux segments à chaque nouvelle itération. Si une
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numérisation de l’image est utilisée pour la labélisation, il serait donc possible de ne
pas intégrer dans le modèle les exemples dont la pureté serait inférieure à un seuil.
Une deuxième solution serait de leur donner un poids plus ou moins important dans le
processus de classification selon une mesure permettant d’exprimer cette pureté, par
exemple l’entropie.

Conclusion

Ce chapitre a permis de proposer plusieurs stratégies d’apprentissage actif afin de dimi-
nuer le nombre d’échantillons nécessaire à l’obtention de classifications performantes et
ainsi diminuer le coût nécessaire à la création de cette base d’apprentissage. Trois mé-
thodes ont été développées et évaluées par un échantillonnage aléatoire stratifié qui est
une méthode souvent utilisée en télédétection pour la sélection d’exemples diversifiés.
Plusieurs points lors de cette évaluation se sont révélés intéressants.

Tout d’abord, l’utilisation d’une entropie normalisée telle qu’il est conseillé n’a pas
permis de montrer son apport pour sélectionner des échantillons plus informatifs.
Toutefois, seulement trois classes étaient considérées et des tests avec plus de classes
devraient être menés afin de vérifier si la normalisation de l’entropie aurait un impact
plus important.

Dans les publications portant sur l’apprentissage actif, les résultats sont souvent com-
parés à un simple échantillonnage aléatoire. Ce chapitre a toutefois révélé que s’il est
stratifié, il permet d’être compétitif avec les stratégies développées dans ce travail et
devrait donc être plus utilisé pour l’évaluation des méthodes d’apprentissage actif. De
plus en termes de précisions globales, ces stratégies permettent toutes de surpasser
l’échantillonnage aléatoire stratifié. La méthode MCSALS s’est révélée la plus efficiente,
car sans augmenter le nombre de fenêtres à labéliser, elle permet de réduire fortement
le temps d’exécution. Les performances par classes sont toutefois plus contrastées. En
effet, celles obtenues pour la végétation herbacée sont parfois meilleures avec SRGS ce
qui montre une limite importante aux stratégies d’apprentissage actif proposées pour la
détection de classes fortement minoritaire.

Enfin, ce chapitre a aussi démontré l’apport que représente l’utilisation de données
auxiliaires telles que les images multi-dates et les informations topographiques pour
l’amélioration de l’identification de la végétation urbaine. Ces tests réalisés sur le site
de Strasbourg ont montré que l’utilisation des informations de hauteurs sans les multi-
temporelles est un bon compromis entre performances et complexité. Il serait donc
intéressant de pouvoir profiter des capacités stéréoscopiques des satellites Pléiades pour
obtenir simultanément les informations spectrales et topographiques.

Plusieurs points nécessitent néanmoins d’être améliorés dans les méthodes proposées.
Le premier est de pouvoir utiliser non plus une représentation ponctuelle des segments
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pour créer la carte d’entropie, car des pixels vides peuvent apparaître, mais une représen-
tation continue sur la zone d’étude. Une autre solution serait de ne plus créer cette carte
par un raster, mais utiliser les relations topologiques de chaque segment pour calculer
l’entropie locale de chacun. La création du graphe d’adjacence permettrait de rendre
compte de ces relations pour lequel il est possible de considérer des poids différents
aux segments tels que leur surface pour calculer l’entropie locale afin de favoriser les
segments de grandes dimensions.

Les deux chapitres précédents ont permis d’aborder deux points importants d’un proces-
sus d’analyse d’image par une approche orientée-objet et d’une classification supervisée,
la segmentation et la sélection d’échantillons. Ces deux chapitres se sont concentrés
sur deux extraits. L’objet du prochain chapitre est donc dans un premier temps de
généraliser ces méthodes de segmentation et de sélection d’échantillons sur l’ensemble
des sites d’étude de Strasbourg et de Rennes couvert par les images Pléiades. Dans un
deuxième temps, la classification finale des images, les post-traitements et la validation
des résultats obtenus sont réalisés.

Valorisation scientifique associée à ce chapitre :

Rougier S., Puissant A., Stumpf A., Lachiche N., 2016,« Comparison of sampling strategies for
object-based classification of urban vegetation from Very High Resolution satellite images »,
International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, vol. 51, pp. 60–73
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Introduction

Ce chapitre vise à cartographier de manière exhaustive la végétation arborée et herbacée
pour les sites de Strasbourg et de Rennes par la méthode orientée-objet par apprentissage
actif présentée lors des deux chapitres précédents. Toutefois dans ces chapitres seuls
des extraits d’images étaient utilisés pour tester les méthodes proposées. Le passage à
une étendue plus grande pose le problème de la faisabilité de ces traitements du fait de
la taille des images.

La section 5.1 présente tout d’abord les stratégies de traitements mises en place pour
résoudre les problèmes liés à la taille des images afin de les segmenter, calculer les
attributs et sélectionner les échantillons d’entraînement par apprentissage actif. Nous
testons ensuite différents algorithmes de classification à partir des données d’entraîne-
ment sélectionnées afin de déterminer, pour chaque site, celui qui est le plus performant.
La section suivante présente les méthodes de classification retenues et la sélection des
paramètres optimaux pour chacune de ces méthodes (§ 5.2). La section 5.3 de ce chapitre
présente les résultats de l’extraction de la végétation arborée et herbacée de Strasbourg
et de Rennes. Cette section présente tout d’abord la sélection des données utilisée pour
la validation puis les performances de chaque algorithme de classification retenu avec
ces paramètres optimaux. Dans un deuxième temps, le protocole de post-traitements est
décrit et réalisé et les résultats des classifications de la végétation et de l’application de
ce protocole sont évalués. Enfin, la dernière section de ce chapitre évalue précisément
ces classifications pour mieux cerner les causes et la localisation des erreurs (§ 5.4).

5.1 Problèmes liés à la taille des images et solutions utilisées

Pour le site de Strasbourg, la zone à traiter correspond à l’emprise en commun des
images Pléiades du 14 août et du 21 septembre 2012 et du MNT fourni dans le cadre
du partenariat CIGAL. Ainsi cette zone s’étend sur environ 540 km2 et comprend la
quasi-totalité de l’agglomération (figure 5.1.b). Cette zone intègre aussi une large partie
située en Allemagne. Une partie de cette zone n’est pas comprise dans l’emprise de
l’image du 23 avril 2013 (figure 3.2). Les attributs dérivés de cette image calculés pour
les segments en dehors de cette emprise sont remplacés par la médiane comme il est
proposé par Liaw et Wiener (2002) pour des classifications avec Random Forest.

Pour Rennes qui dispose d’une seule image, l’ensemble de l’image n’est pas utilisé. En
effet, la partie sud de l’image est très voilée ne permettant pas d’observer la végétation
de manière claire et donc d’obtenir une classification satisfaisante. Seule la partie nord a
donc été conservée (figure 5.1.a) ce qui représente une zone d’environ 275 km2.

La classification de ces deux zones n’est pas sans difficulté. La taille est en effet un facteur
limitant puisque la consommation de mémoire vive est ici très importante que ce soit
pour l’étape de segmentation ou pour le calcul d’attributs puisque le logiciel eCognition
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ne permet pas d’appliquer la méthode Multi-Resolution sur de larges images, mais aussi
lors de la classification avec R qui conserve l’ensemble des données en mémoire vive.
Ainsi il a été nécessaire de mettre en place une stratégie adaptée pour ces deux étapes.
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Figure 5.1 – Localisation des extraits des images Pléaides considérés pour les sites de Rennes (a)
et de Strasbourg (b)

5.1.1 Tuilage des zones d’étude

Afin de réaliser la segmentation et le calcul de l’ensemble des attributs sur nos deux
zones d’études, un tuilage est adopté. La taille approximative des tuiles a été trouvée de
manière empirique en maximisant leur taille afin de réduire leur nombre tout en rendant
possible l’ensemble des calculs. Ainsi le site de Strasbourg est composé de 12 zones et
celui de Rennes de 6. L’ensemble de ces tuiles est traité de manière indépendante en
utilisant les mêmes paramètres de segmentation que dans la partie précédente et en en
considérant aussi les mêmes attributs (chapitre 4).

Au final, la segmentation a produit environ 11 millions de segments pour le site de
Rennes et environ 22 millions pour celui de Strasbourg. L’ensemble de ces données a
ensuite été chargé dans R en conservant toujours ce découpage en tuile.
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5.1.2 Sélection de nouveaux exemples d’entraînement par apprentissage
actif

Afin de réaliser la classification de l’ensemble de l’image, de nouveaux exemples d’en-
traînement sont sélectionnés pour que toute la diversité de nos images soit considérée
et non seulement une partie. La méthode pour sélectionner ces nouveaux échantillons
est celle d’apprentissage actif MCSALS puisque c’est celle qui a permis d’obtenir de
meilleurs résultats d’après le chapitre précédent. Toutefois, certains des paramètres ont
été modifiés afin de pouvoir réaliser cette étape puisque le même problème que pour la
segmentation est apparu. La taille du raster pour la projection des valeurs d’entropie
a été fixée à 10m. En effet, il n’était pas possible de conserver la même valeur de 5m
que précédemment et cette taille permet de plus de n’avoir aucun pixel sans segments
qui pouvait poser problème lors du chapitre précédent. De plus, pour des questions de
temps d’exécution une fenêtre w de 100m est utilisée.

Chaque tuile est traitée indépendamment pour la sélection de ces nouvelles fenêtres
dans le but de réduire le nombre d’itérations qui est ici fixé à 4, mais aussi d’avoir des
exemples bien distribués sur l’ensemble de l’image. C’est-à-dire qu’à chaque itération
de MCSALS, cinq nouvelles fenêtres par tuile de l’image vont être sélectionnées. Tout
comme pour le chapitre 4 l’indice rendant compte de l’artificialisation va être discrétisé
en cinq strates, mais ici pour chaque découpage réalisé pour la segmentation et le calcul
des attributs. Ainsi 60 nouvelles fenêtres de 100m sont ajoutées au jeu d’entraînement
pour le site de Strasbourg à chaque itération et 30 pour celui de Rennes. Pour les deux
sites, la carte de stratification est basée sur le MSAVI moyen. Il n’était en effet pas
possible de calculer l’indice d’urbanisation pour le site de Strasbourg puisqu’une partie
de l’image comprend l’Allemagne et qu’aucune donnée semblable à la base de données
d’occupation des sols de l’Alsace n’était disponible.

Finalement se sont donc 240 nouvelles fenêtres qui ont été photo-interprétées pour Stras-
bourg et 120 pour Rennes. La numérisation de ces nouveaux exemples d’entraînement a
suivi les mêmes règles que la numérisation des mailles précédentes (§ 3.2.4) avec tout de
même une différence pour Strasbourg. En effet précédemment, la photo-interprétation
n’était réalisée que sur l’image d’août ce qui était possible puisque les mailles avec des
nuages n’étaient pas considérées lors de la sélection des mailles d’entraînement et de
validation. Lors de l’application de la méthode d’apprentissage actif, certaines zones
comprenaient des parties nuageuses et lorsque le cas se présentait, alors la numérisation
de la végétation a été réalisée sur l’image de septembre.

Pour Strasbourg, 373870 segments constituent le jeu d’entraînement et pour Rennes
273503. Pour ces deux sites, les classes sont toujours fortement déséquilibrées avec une
faible présence d’arbre, mais surtout de végétation herbacée (figure 5.2).
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Figure 5.2 – Répartition par classe des segments des jeux de données d’entraînement de Rennes
et de Strasbourg

5.2 Sélection des méthodes de classification et de leurs
paramètres

L’objectif de cette section est de produire les bases de données décrivant les a végétation
arborée et herbacée pour l’ensemble des sites d’études de Strasbourg et de Rennes.
La première étape est de réaliser les classifications définitives pour ces deux sites
en utilisant les données d’entraînement sélectionnées par apprentissage actif et en
comparant différents algorithmes souvent utilisés dans le domaine de la classification
d’image. Les différents algorithmes de classification sont précisés dans la section 5.2.1 et
le choix des paramètres optimaux pour chacune de ces méthodes constitue l’objet de la
section 5.2.2.

5.2.1 Choix des algorithmes de classification

Quatre méthodes de classification sont testées afin de vérifier laquelle est le plus per-
formante pour extraire la végétation urbaine à partir des échantillons qui ont été sélec-
tionnés grâce à la méthode d’apprentissage actif. Ces quatre algorithmes sont souvent
utilisés en apprentissage automatique ainsi qu’en télédétection et leur comparaison a
montré que les performances des classifications obtenues sont assez proches (Laliberte
et al., 2006 ; Duro et al., 2012a ; La Rosa et Wiesmann, 2013). Il s’agit de celui des
plus proches voisins (k-NN – k-Nearest Neighbor), des machines à vecteur de support
(SVM), de Random Forest, et d’un arbre de décision, C 5.0. L’ensemble de ces méthodes
de classification présente aussi l’avantage d’être intégrées dans R. Pour ces différentes
méthodes, plusieurs paramètres sont optimisés grâce au package caret (Kuhn et John-
son, 2013). Ces paramètres sont, pour chaque méthode, déterminés automatiquement
en utilisant une validation croisée stratifiée en 10 plis. La stratification utilisée ici ne
repose pas sur des mailles indépendantes comme c’était le cas dans le chapitre précé-
dent, mais uniquement sur la classe des exemples. Ces exemples n’étant pas réellement
indépendants spatialement entre ceux d’entraînement et ceux de tests dans la validation
croisée, les résultats obtenus ne peuvent être considérés directement comme pertinents
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puisqu’ils seraient positivement biaisés (§ 4.5.5). Toutefois, elle permet ici de déterminer
les paramètres les plus performants pour chacune des méthodes. Une deuxième phase
de validation est réalisée à partir des mailles de validation qui sont elles totalement
indépendantes, et ce pour chacune des quatre méthodes testées ici.

La méthode RF a déjà été expliquée en détail lors des chapitres précédents et ne sera pas
expliquée ici. Pour cette méthode néanmoins un seul paramètre est optimisé ici, il s’agit
de mtry, le nombre de variables aléatoirement sélectionnées à chaque nœud. Les trois
autres algorithmes sont très succinctement exposés ici.

K-NN est un algorithme qui va rechercher dans l’espace des données les voisins les plus
proches de chaque exemple sans label afin de déterminer sa classe. La classe attribuée
est celle la plus représentée dans les k voisins les plus proches qui sont étiquetés, k étant
un paramètre défini par l’utilisateur.

Les SVM sont des méthodes de classification supervisées très utilisées actuellement
dans de nombreux domaines, car elles sont très performantes. Il s’agit ici de méthodes
de classification non linéaire qui utilisent une fonction de noyaux et qui peuvent être
utilisées dans des espaces de données de grandes dimensions. Le principe est de trouver
la fonction qui permettra de séparer au mieux l’hyperplan des exemples utilisés pour
l’entraînement. Les exemples de chaque classe les plus près de cet hyperplan sont ap-
pelé les vecteurs support. La méthode que nous utilisons dans cette recherche est une
fonction à base radiale où deux paramètres sont définis par l’utilisateur : sigma et coût.
Sigma correspond à la largeur du noyau de la fonction radiale et est déterminer auto-
matiquement grâce au package caret. Le coût est donc le seul paramètre à réellement
déterminer de manière empirique et représente une pénalité donnée par l’utilisateur
aux résidus.

Enfin, le dernier algorithme comparé dans cette recherche est le C5.0. Cette méthode
est une amélioration du C4.5 qui permet d’apprendre avec deux types de modèles : l’un
basé sur un arbre de décision et l’autre basé sur un ensemble de règles. Afin de définir la
meilleure coupe à chaque nœud de l’arbre lorsque ce modèle est utilisé, cette méthode se
base sur l’entropie qui mesure la diversité des classes dans chaque feuille à la différence
des CART qui eux utilisent l’indice de Gini. Si cette feuille n’est pas pure alors un
nouveau nœud est créé à partir des exemples qui la composent. Cet arbre va ensuite être
élagué afin d’éviter l’effet de sur apprentissage et pour réduire la taille de l’arbre. Dans
le cadre d’un modèle à base de règles, un arbre initial est construit puis simplifié plus
fortement par élagage afin que les règles soient suffisamment simples. À la différence
du modèle à base d’arbre de décision, un exemple peut appartenir à plusieurs classes
et un degré de confiance est donc attribué pour chacune. La classe attribuée est celle
avec la plus grande confiance. Une autre évolution de C5.0 est d’intégrer une procédure
de boosting. Le principe du boosting est de combiner plusieurs classifieurs faibles,
c’est-à-dire des classifieurs permettant d’obtenir des résultats simplement meilleurs que
l’aléatoire, afin de renforcer un classifieur fort. Chaque arbre est ici évalué séparément
pour permettre le calcul d’un indice de confiance. Ainsi la classe avec l’indice de
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confiance le plus élevé pour chacun des exemples est attribuée. Deux paramètres sont
donc testés pour cet algorithme : le type de modèle, arbre ou règle, ainsi que le nombre
d’essais, le nombre d’itérations de boosting.

5.2.2 Sélection des paramètres des méthodes de classification

La figure 5.3 présente les résultats obtenus pour les dix plis de validation croisée avec les
meilleurs paramètres pour chacune des méthodes ainsi que les paramètres retenus. Pour
ces deux sites et pour RF, le nombre de variables sélectionnées aléatoirement pour chaque
nœud est plus important que le paramètre par défaut utilisé traditionnellement avec
cette méthode. Insérer un nombre important d’itérations de boosting dans la méthode
C5.0, ici 90, permet d’améliorer les résultats comme utiliser un nombre relativement
important de voisins dans la méthode k-NN. Cette figure montre que pour les deux sites
d’études les résultats de k-NN sont beaucoup moins performants qu’avec les trois autres
méthodes. Si SVM apparaît légèrement plus performant sur le site de Rennes, pour celui
de Strasbourg c’est plutôt RF qui permet les meilleurs résultats.
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Figure 5.3 – Résultats de la sélection des paramètres par validation croisée des quatre algo-
rithmes de classification testés pour Rennes et Strasbourg
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5.3 Classifications finales de la végétation arborée et herbacée

L’objectif de cette section est de réaliser les classifications finales de la végétation arborée
et herbacée de Strasbourg et de Rennes. Dans un premier temps, la section 5.3.1 présente
les données qui ont été construites par photo-interprétation des images pour constituer
le jeu de données de validation. La section suivante permet de sélectionner à partir de
ce jeu de validation la méthode de classification permettant d’obtenir les meilleures
performances pour chacun de ces sites en considérant pour chacune de ces méthodes les
paramètres sélectionnés dans la section 5.2.2. Enfin, la section 5.3.3 présente et évalue
le protocole de post-traitements appliqué à ces deux classifications afin de produire les
bases de données finales.

5.3.1 Sélection des mailles pour la validation des classifications

Pour évaluer nos deux classifications, de nouvelles mailles destinées à la validation
ont été sélectionnées afin de couvrir toute la diversité de l’image. Une stratification
basée sur le MSAVI a été utilisée pour les deux sites d’études et les deux sont validés
en considérant environ 1% de la surface des images. Un maillage a donc été réalisé
avec des mailles carrées de 100m de côté et les mailles intersectant celles utilisées pour
l’entraînement ne sont pas considérées. Le MSAVI est ensuite calculé pour l’ensemble en
utilisant l’image d’août pour le site de Strasbourg et est ensuite discrétisé en un nombre
de strates égal au nombre de mailles à photo-interpréter afin d’en sélectionner une par
strate de manière aléatoire. Pour Strasbourg 536 mailles constituent le jeu de test et
pour Rennes 275.

La répartition de ces mailles et de leur occupation du sol pour le site de Strasbourg et
uniquement sur la partie française se rapproche fortement de celle de l’ensemble de
l’agglomération (figure 5.4). Les différences en terme de répartition sont au maximum
de 2% ce qui montre que l’utilisation d’une stratification basée sur le MSAVI peut être
utilisée afin d’obtenir une bonne représentation de la diversité de la zone d’étude.
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Figure 5.4 – Occupation du sol de l’Eurométropole de Strasbourg et des mailles de validation
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5.3.2 Évaluation des méthodes de classification par les mailles de
validation

Chaque méthode de classification considérée a ensuite pu être testée avec ces paramètres
optimaux sur les 100 mailles de validation. Les performances obtenues avec l’algorithme
k-NN, que ce soit en termes de segments ou d’aire, sont très en deçà de celles réalisées
avec les trois autres méthodes pour nos deux sites d’études comme c’était déjà le cas lors
de la détermination des meilleurs paramètres (tables 5.1 et 5.2). Les méthodes RF, SVM
et C5.0 permettent d’obtenir des résultats assez comparables.

Que ce soit pour Rennes ou pour Strasbourg, les classifications réalisées avec SVM
apparaissent légèrement plus performantes quand le nombre de segments est utilisé
pour le calcul des précisions. En effet, l’amélioration de F-mesure est d’environ 2% pour
le site de Rennes quelle que soit la classe de végétation considérée.

Si la différence est minime pour Strasbourg et la végétation arborée, la différence de F-
mesure est beaucoup plus importante pour la végétation herbacée atteignant environ 5%.
En considérant maintenant l’aire des segments, les différences entre ces trois méthodes
de classification sont moins importantes.

Tableau 5.1 – F-mesures par classes en segments et en aire pour chaque algorithme testé avec
ses paramètres optimaux pour le site de Rennes

Segments Aire
Arbre Herbe Autre Arbre Herbe Autre

k-NN 0,746 0,171 0,894 0,754 0,165 0,901
RF 0,817 0,323 0,917 0,843 0,355 0,924
SVM 0,836 0,353 0,924 0,852 0,346 0,911
C5.0 0,812 0,332 0,915 0,829 0,347 0,925

Pour Rennes notamment, les F-mesures des classes herbe et autre apparaissent moins
bonnes avec SVM en segments qu’en aire. Pour cet algorithme, et au contraire de ce
qui été remarqué dans la section 4.5.5, les segments de grandes tailles n’apparaissent
pas plus faciles à classer que les petits. À l’inverse, les performances sont meilleures
lorsqu’elles sont mesurées avec l’aire que ce soit pour RF et C5.0. Pour le site de
Strasbourg par contre, les performances, quelle que soit la méthode d’apprentissage
utilisée, sont améliorées lorsque l’aire est considérée.

Tableau 5.2 – F-mesures par classes en segments et en aire pour chaque algorithme testé avec
ses paramètres optimaux pour le site de Strasbourg

Segments Aire
Arbre Herbe Autre Arbre Herbe Autre

k-NN 0,801 0,327 0,918 0,818 0,350 0,918
RF 0,899 0,457 0,945 0,923 0,485 0,954
SVM 0,902 0,511 0,944 0,923 0,524 0,953
C5.0 0,897 0,460 0,954 0,921 0,483 0,954
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La classification réalisée avec les séparateurs à vaste marge est assez nettement celle qui
permet d’obtenir de meilleurs résultats. En effet si les F-mesures de la végétation arborée
et de la classe autre sont très semblables, celle obtenue pour la végétation herbacée
est bien meilleure. C’est donc cette méthode qui est appliquée à l’ensemble de l’image
pour le site de Strasbourg. Pour le site de Rennes, les classifications sont quant à elles
beaucoup plus difficiles à départager. Les meilleures F-mesures sont différentes selon
l’algorithme utilisé : RF pour la végétation herbacée, SVM pour celle arborée et C5.0
pour la classe autre. Notre choix s’est porté sur RF afin d’être appliqué sur l’ensemble
de la zone d’étude de Rennes pour deux raisons. La première est que la moyenne des
F-mesures des trois classes est ici légèrement plus élevée que pour les deux autres et la
deuxième est que la prédiction sur l’ensemble des données est beaucoup plus rapide
avec RF (tableau 5.3).

Tableau 5.3 – Temps d’exécution en minutes pour l’entraînement avec l’ensemble des données
labélisées et pour la prédiction des données de test (1% des images) de chaque algorithme testé

Strasbourg Rennes
Entraînement Prédiction Entraînement Herbe

k-NN / 460,7 / 116,1
RF 160,3 0,4 54,3 0,2
SVM 493,8 41,9 227,1 22,3
C5.0 354,3 2,30 1429,4 13,3

Les figures 5.5 et 5.6 présentent la distribution des segments selon différents attributs
qui sont apparus a priori déterminants pour comprendre mieux les erreurs commises par
les deux méthodes d’apprentissage. La brillance moyenne, le MSAVI moyen ainsi que
l’aire des segments ont été sélectionnés. Pour ces deux sites, l’aire apparaît importante
pour expliquer ces erreurs puisque plus les segments sont grands, plus il est probable
qu’ils soient bien classés, les faux positifs et négatifs étant principalement de petite
dimension. Ce constat confirme celui de la section 4.5.5 et montre de plus que cet effet
ne concerne pas seulement la méthode RF, mais aussi SVM pour Strasbourg et que les
omissions ou les commissions sont tout autant concernées.

Les deux autres attributs sélectionnés pour comprendre la distribution des erreurs
sont la moyenne de la brillance et celle du MSAVI par segments. C’est pour les plus
sombres, avec une brillance faible, que les confusions de la végétation herbacée sont les
plus importantes, aussi bien pour les faux négatifs que les positifs, et ce pour les deux
sites d’étude. Les faux positifs sont très souvent situés en bordure des groupes d’arbres,
dans leur ombre. Pour la végétation arborée par contre omissions et commissions sont
différenciées selon leur brillance. En effet mis à part pour Strasbourg où une fréquence
importante apparaît dans les valeurs de brillance faibles, les commissions ont une plus
grande probabilité d’être commises lorsque la brillance est élevée. Au contraire, les
faux négatifs sont concentrés sur les objets ayant une brillance faible. Ces segments
correspondent notamment à des segments de petites dimensions situés au sein de
groupement d’arbres et liés à leur ombre portée que la segmentation de niveau 2 et les
attributs de voisinage n’ont pas permis de corriger.
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La moyenne du MSAVI montre pour cette classe des résultats différents. C’est en effet
pour les segments de végétation arborée avec une moyenne faible que les erreurs de
commissions et d’omissions sont les plus fréquentes. Pour la végétation herbacée par
contre, les résultats sont beaucoup moins clairs. En effet pour Rennes, seuls les faux
positifs sont plus probables pour cette classe lorsque le MSAVI est faible tandis que pour
Strasbourg, faux positifs et faux négatifs sont plus fréquents dans les valeurs hautes et
basses du MSAVI comparé aux segments qui sont bien classés.
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Figure 5.5 – Répartition par classe des segments correctement classés, des faux positifs et
négatifs selon la moyenne de leur brillance, du MSAVI et de l’aire pour le site de Rennes
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Figure 5.6 – Répartition par classe des segments correctement classés, des faux positifs et
négatifs selon la moyenne de la brillance, du MSAVI et de l’aire pour le site de Strasbourg
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5.3.3 Protocole de post-traitements et première évaluation des résultats

Afin d’améliorer la précision des bases de données décrivant les formes végétales de
Strasbourg et de Rennes, un ensemble de post-traitements a été appliqué aux deux
classifications sélectionnées dans la section précédente. Le premier est d’agréger l’en-
semble des segments qui partagent un bord en commun et qui sont de la même classe au
sein d’un même objet. Cette opération a permis d’obtenir environ 470000 objets pour
l’agglomération de Strasbourg et 420000 pour Rennes.

Le deuxième post-traitement consiste à corriger les confusions entre la végétation her-
bacée et les parcelles agricoles. De nombreuses parcelles ont en effet été classées en
herbe sans être considérées comme telles dans la vérité-terrain du fait que nous nous
intéressions uniquement à la végétation herbacée urbaine. Afin de supprimer une partie
de ces confusions, le RPG de 2012 est utilisé ici. Dans cette thèse, cette base a ainsi
permis de supprimer les objets de végétation herbacée qui se superposent aux parcelles
agricoles identifiées par le RPG. Ceux de végétation arborée ont par contre été conservés
qu’ils soient ou non au sein de l’espace urbain.

Enfin, le dernier post-traitement effectué est la suppression des objets de trop petite
dimension. Un seuil de 6,5m2 est utilisé et correspond à celui que nous avions fixé lors
de la création de la vérité-terrain (§ 3.2.4). Ainsi les objets inférieurs à ce seuil sont
fusionnés à l’objet voisin, celui avec lequel la lisière commune est la plus grande. Ces
classifications ainsi que leurs post-traitements ont permis d’obtenir une cartographie
détaillée de la végétation arborée et herbacée pour les villes de Rennes (figure 5.7) et de
Strasbourg (figure 5.8).

Les résultats avant post-traitements sont ici légèrement différents de ceux du cha-
pitre 5.3.2 du fait que les résultats ne sont pas évalués à partir des segments ou de leur
aire, mais qu’ils sont le résultat de l’intersection des classifications, post-traitées ou non,
avec la vérité-terrain de validation.

L’utilisation de cette série de post-traitements permet d’améliorer de manière impor-
tante les précisions obtenues (figures 5.9 et 5.10). L’amélioration la plus importante
concerne les précisions utilisateurs de la végétation herbacée, et ce pour les deux sites
d’étude puisqu’elle est d’environ 14% pour Rennes et de 7% pour Strasbourg. Cet effet
se répercute par la suite sur la F-mesure et est ici la conséquence de la suppression
des éléments herbacés lorsqu’ils sont présents dans une parcelle agricole du RPG. Avec
ces post-traitements, les F-mesures obtenues pour les deux sites pour cette classe sont
équivalentes et atteignent 54%. L’amélioration illustre la difficulté pour les deux algo-
rithmes d’apprentissage utilisé à séparer la classe herbe du reste de la végétation basse
tel que les cultures et montre donc la nécessité d’utiliser ou de trouver d’autres attributs,
d’autres sources de données ou des séries temporelles plus longues ou plus adaptées
pour les séparer.

L’augmentation des autres mesures de précision est due au fait de la suppression des
objets de petite dimension, celle d’une surface inférieure à 6,5m2. Si cet effet n’a permis
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Arbre Herbe AutreClasse :
0 1 2 km

Figure 5.7 – Classification post-traitée de la végétation arborée et herbacée de Rennes
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Figure 5.8 – Classification post-traitée de la végétation arborée et herbacée de Strasbourg
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qu’une amélioration maximum des précisions de 2%, visuellement elle apparaît plus
fidèle à la vérité-terrain puisque cette étape a permis de supprimer de nombreux trous
notamment dans les massifs boisés où les ombres créaient des confusions. La végétation
arborée obtient ainsi une F-mesure de 91% pour Strasbourg et de 81% pour Rennes. Ce
dernier post-traitement a de plus permis de supprimer un nombre important d’objets
des classifications, environ 77000 pour Strasbourg, soit 14% du nombre total et 70000
représentants 18% pour Rennes. Ces deux bases sont ainsi fortement allégées ce qui
facilite leur usage pour la suite de ce travail.
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Figure 5.9 – Précisions de la classification de Rennes réalisée avec RF avant et après post-
traitements
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Figure 5.10 – Précisions de la classification de Strasbourg réalisée avec SVM avant et après
post-traitements

5.4 Évaluation des bases de données végétation

Les performances des deux classifications post-traitées sont évaluées plus finement dans
cette section afin de mieux saisir les causes et la localisation des erreurs. Trois échelles
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d’analyse sont utilisées. La première est à l’échelle des grilles basées sur le MSAVI utilisé
pour la stratification et une deuxième est réalisée à partir de l’occupation du sol. Enfin,
une dernière analyse est réalisée à l’échelle de l’objet, ceux issus de la classification pour
vérifier leur adéquation avec la vérité-terrain.

5.4.1 Évaluation des classifications selon les strates d’urbanisation

De manière assez générale, l’augmentation du degré d’artificialisation voit diminuer les
précisions obtenues pour la classe arbre et augmenter celles de la végétation herbacée
(table 5.4). Pour les strates les plus végétalisées, la végétation arborée occupe une place
très importante sous la forme de grande surface telle que de larges patchs forestiers. Ces
objets apparaissent assez faciles à classer pour les deux algorithmes et concernent la
strate de MSAVI 1 pour Rennes et 1 et 2 pour Strasbourg. Pour la strate plus artificialisée,
ces valeurs diminuent de manière assez importante. La végétation arborée ne représente
dans ces strates qu’une plus faible fraction et est majoritairement composée d’arbres
isolés qui sont plus difficilement à classer correctement.

La végétation herbacée montre de réelles différences comparées à l’analyse réalisée dans
le chapitre 4. En effet, les résultats de la strate d’artificialisation 1 sont inversés entre
Rennes et Strasbourg. C’est ici lié à la nature de l’occupation des sols des mailles qui
ont été sélectionnées. Si lors du chapitre précédent, la strate 1 pour le site de Strasbourg
comprenait une part assez importante d’herbe, elle est ici très faible ce qui impacte
fortement les résultats à chaque erreur commise. L’effet inverse s’est produit pour le
site de Rennes. De plus, de nombreuses parcelles agricoles ne sont pas représentées à
Strasbourg, ce qui n’a pas permis d’éliminer de nombreuses confusions avec la classe
autre.

Tableau 5.4 – F-mesures par strate d’artificialisation pour Strasbourg et Rennes à partir des
classifications post-traitée

Strasbourg Rennes
Arbre Herbe Autre Arbre Herbe Autre

1 – Très végétalisée 0,95 0,25 0,98 0,90 0,52 0,93
2 – Végétalisée 0,95 0,47 0,97 0,74 0,45 0,94
3 – Médian 0,90 0,36 0,94 0,77 0,48 0,90
4 – Artificialisée 0,85 0,59 0,94 0,76 0,58 0,92
5 – Très artificialisée 0,85 0,60 0,98 0,74 0,59 0,94

5.4.2 Évaluation des classifications selon l’utilisation du sol

La BDOCS de 2012 est utilisée dans cette section pour le site de Strasbourg et a nécessité
une simplification afin que suffisamment de mailles de validation soient contenues
dans chacun des types et qu’elle puisse correspondre en partie à la base utilisée pour
Rennes. Une typologie en huit classes a été retenue en combinant plusieurs niveaux de

152



Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

cette base de données (figure 5.12.a). Cette base n’étant disponible que sur la partie
française, seules les mailles de validation situées à l’ouest du Rhin sont considérées dans
cette section, soit 450 sur les 536 initialement utilisées. Tous les types ne seront pas
explicités ici. L’habitat discontinu comprend aussi ben des espaces d’habitat collectif que
pavillonnaire. Le type grandes emprises est composé de l’ensemble des espaces urbains
spécialisés tels que les emprises hospitalières et universitaires ainsi que des espaces
commerciaux industriels ou le réseau. Enfin, les espaces verts artificialisés comprennent
les parcs urbains ainsi que l’ensemble des équipements sportifs.

Pour le site de Rennes, les données d’occupation du sol utilisées ont été réalisées par
photo-interprétation à l’échelle de l’îlot, défini à partir des entités linéaires de la BD
TOPO® de l’IGN : les réseaux routiers, ferrés et hydrographiques. La zone d’étude n’a
pas été interprétée dans son ensemble et seule la tache urbaine centrale est considérée
(figure 5.12.b). Ainsi ce sont seulement 58 sur les 275 mailles de validation qui sont
contenues dans cette zone urbaine et qui constituent donc l’évaluation à cette échelle
pour ce site d’étude. La typologie pour cet espace comprend moins de types que pour
celles de Strasbourg. En effet, seuls les espaces urbains sont considérés et la typologie
est donc de cinq types. L’habitat continu, discontinu et les grandes emprises sont définis
de la même manière que pour Strasbourg. Les surfaces en eau ont été obtenues automa-
tiquement en considérant que chaque îlot composé en majorité de surfaces en eau issues
de la BD TOPO® appartient à ce type. Le type autre est donc ici composé principalement
par les équipements sportifs, les parcs urbains, les réseaux routiers ou ferrés et dans une
moindre mesure par des îlots majoritairement composés par des parcelles agricoles.

Selon ces différents types d’occupation du sol, les performances sont assez hétérogènes
(figures 5.11 et 5.13). Généralement, la faible part d’une classe d’intérêt va de pair avec
une précision relativement médiocre et à l’inverse une part importante permet d’avoir
des précisions meilleures. Par exemple pour Strasbourg, la végétation herbacée obtient
une F-mesure très faible pour les territoires agricoles ainsi que les surfaces en eau où
elle est fortement minoritaire. Pour Rennes, les précisions de cette classe sont aussi
assez bien corrélées à la part qu’elle représente pour chaque type d’îlot. La classe autre
qui apparaît généralement assez facile à classer, mais peut obtenir des précisions très
moyennes lorsqu’elle ne représente qu’une part faible comme dans les espaces forestiers.
À l’inverse, les espaces forestiers par exemple permettent d’obtenir une F-mesure élevée
pour la végétation arborée. Quelques différences sont néanmoins présentes.

Pour les espaces verts artificialisés, la végétation herbacée, qui représente une part très
importante de ces espaces, obtient une F-mesure assez basse. Ici, de grands patchs ont
été classés en autre. C’est notamment le cas de nombreux terrains de sport enherbés dont
la ressemblance avec des parcelles agricoles peut entraîner ce type d’erreur. C’est pour
la classe autre que ce type d’erreur se répercute de manière importante pour le site de
Rennes. Dans les espaces d’habitat continu de Strasbourg par contre, les précisions, que
ce soit pour la végétation arborée ou la végétation herbacée, sont relativement bonnes,
car le contraste entre ces deux classes et les autres objets est assez fort. Pour Rennes, la
part que représente la végétation arborée est, pour ce type d’occupation du sol, très faible.
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Figure 5.12 – Occupation du sol des sites de Strasbourg issue de (a) la base de données de la région Alsace (BDOCS2012 – CIGAL v2) et
de (b) Rennes issue de la photo-interprétation des îlots (L. Jacquemin – Nature Par Cœur)
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En effet, il n’existe pour cette classe qu’un seul élément arboré de très petite dimension
et en quasi-totalité mal identifié ce qui explique la précision très faible. De plus, aucun
patch de végétation herbacée n’était présent dans les îlots d’habitats continus dans nos
exemples de validation ne permettant donc pas le calcul de la F-mesure.
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Figure 5.11 – Évaluation par type d’occupation du sol issue de la base de données de la région
Alsace de la classification de Strasbourg par la F-mesure. Les diagrammes circulaires représentent
la part de chaque classe obtenue à partir de la vérité-terrain
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Figure 5.13 – Évaluation par type d’occupation du sol issue de la photo-interprétation des îlots
de la classification de Rennes par la F-mesure. Les diagrammes circulaires représentent la part
de chaque classe obtenue à partir de la vérité-terrain.

Les F-mesures obtenues pour la végétation arborée sont majoritairement comprises
entre 0,76 et 0,80 ce qui paraît assez faible au regard de celle obtenue précédemment de
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manière globale pour le site de Strasbourg (figure 5.10) et dans une moindre mesure
pour celui de Rennes (figure 5.9). En effet elles étaient proches de 0,91 et de 0,81. Les
espaces forestiers couvrant une large part de nos sites d’étude, les performances obtenues
sont donc positivement biaisées. À l’inverse, la végétation herbacée pour Strasbourg
obtient des F-mesures proches de 0,6 excepté pour les surfaces en eau et les territoires
agricoles. Les espaces agricoles représentent eux aussi une part très importante de
l’agglomération et ont donc une forte influence sur les résultats obtenus pour cette classe.
Pour Rennes, la végétation herbacée obtient des F-mesures meilleures que celle calculée
globalement notamment en raison de la non-représentation des espaces agricoles dans
cette typologie.

5.4.3 Évaluation à l’échelle des objets

La dernière évaluation se fait ici à l’échelle des objets résultants de la classification. Seuls
ceux de végétation arborée et herbacée sont évalués grâce à la méthode proposée par
Ardila et al. (2012). Celle-ci compare l’adéquation entre les objets de la classification et
ceux de la vérité terrain en utilisant des méthodes issues de l’évaluation supervisée des
segmentations (chapitre 3).

Tout d’abord, faux positifs et faux négatifs sont extraits en considérant chaque classe
indépendamment. Par exemple, un arbre appartenant à la vérité-terrain qui n’intersecte
pas un arbre de la classification est considéré comme un faux négatif, peut importe s’ il
se superpose à un objet de classe herbe ou autre.

Tous les autres objets, ceux qui ne sont ni des faux négatifs ni des faux positifs, sont alors
évalués selon une sur (OI ) et une sous-identification (UI ) qui peuvent être calculées
grâce aux formules :

OI = 1− Aire(O∩R)
Aire(O)

(5.1)

UI = 1− Aire(O∩R)
Aire(R)

(5.2)

où O correspond à l’objet de la classification et R à celui de référence. Dans le cas où un
objet de la classification est décrit par plusieurs de la vérité-terrain, alors les moyennes
de la sous et de la sur-identification sont calculées. Ces deux mesures peuvent ensuite
être combinées afin d’obtenir l’erreur totale ET de délinéation de chaque objet par :

ET =

√

OI2 +UI2

2
(5.3)

Ces trois mesures sont comprises entre 0 et 1 où une adéquation parfaite entre un objet
issu de la classification et son correspondant dans la vérité-terrain serait égale à 0.
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Les résultats obtenus avec cette méthode montrent que le nombre de faux positifs est
très important particulièrement pour la végétation herbacée puisqu’ils représentent
61% du nombre total d’objets herbe issus de la classification pour Rennes (figure 5.14)
et 44% pour Strasbourg (figure 5.15). Aussi bien pour la végétation arborée qu’herbacée,
ces objets sont majoritairement de petites tailles. Les faux positifs de la classe herbe sont
très souvent situés dans l’ombre des arbres (figure 5.17.3) ou dans leur partie la plus
claire (figure 5.17.2) pour ceux de plus petite dimension, mais aussi sur des parcelles
agricoles pour les plus grands. Le post-traitement consistant à supprimer les parcelles
grâce au RPG n’est pas parfait puisque certaines bordures de parcelle n’ont pas été
élimées ainsi que d’autres qui n’étaient pas représentées dans cette base (figure 5.17.4).
Les faux négatifs sont par contre beaucoup moins nombreux pour cette classe et sont
souvent liés à des confusions avec la classe arbre sur des objets de petites dimensions
(figure 5.18.2), mais aussi comme il a été mentionné lors de la section précédente, sur de
plus grands patchs tels que des terrains de sport.

Le nombre de faux positifs pour la végétation arborée est plus faible même si de nom-
breuses erreurs subsistent pour nos deux sites d’étude. En effet, en plus des confusions
avec l’herbe, des objets situés dans l’ombre des bâtiments où le MSAVI peut être élevé du
fait de la présence de végétation non visible lors de la photo-interprétation (figure 5.18.4).
Cette erreur souvent rencontrée est liée à la ressemblance de ces segments avec ceux
d’ombre présents au sein de massifs boisés qui ont eux été intégrés à la végétation
arborée lors de l’apprentissage. Les faux négatifs sont beaucoup plus présents pour cette
classe. En majorité de petites dimensions, ils sont concentrés dans des espaces où les
arbres isolés sont très fréquents tels que les jardins des lotissements (figure 5.18.2) ou le
long des voies de circulation (figure 5.17.3). De plus, il peut apparaître localement des
confusions entre végétation arborée et herbacée, traduites par des faux négatif et positif,
qui ne sont pas des erreurs de classification (figure 5.18.2). C’est ici principalement des
erreurs liées à la photo-interprétation de l’image qui montre la difficulté de réalisation
de cette tâche.

Les erreurs de délinéations mesurées entre les objets détectés et ceux de la vérité terrain
sont assez élevées (figure 5.16.a). En effet les médianes pour l’herbe sont de 0,59 . Pour
la végétation arborée, ces erreurs sont plus faibles autant pour Rennes où la médiane de
l’erreur totale est de 0,48 que pour Strasbourg où elle est de 0,37. Ces erreurs importantes
peuvent expliquer en partie les F-mesures assez faibles obtenues pour la végétation
herbacée. Ces F-mesures ont en effet été obtenues à partir de la matrice de confusions
réalisée par l’intersection puis le calcul de l’aire des objets ainsi créés.

L’erreur totale est en grande partie due à une sous-identification des objets (figure 5.16.b).
Cet effet est particulièrement important pour la végétation herbacée de Strasbourg. Les
fonctions de densité de ces erreurs de sur et de sous-identification montrent bien que
presque tous les objets herbe pour ce site connaissent très peu de problèmes de sur-
identification tandis qu’une majorité est concernée par ceux de sous-identification.
Pour Rennes, cet effet est moins présent puisqu’une part conséquente d’objets connaît
aussi des défauts de sur-identification. Cette erreur de délinéation est assez marquée
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visuellement sur les résultats des classifications des deux sites et peut s’expliquer par un
morcellement de patch d’herbe de la vérité terrain en plusieurs objets résultants de la
classification qui maximise les erreurs de sous-identification pour ces multiples objets
(figures 5.17.4 et 5.18.4).
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Les erreurs concernant la végétation arborée sont beaucoup moins nombreuses que pour
la végétation herbacée. Une majorité des objets identifiés sont en effet caractérisés par
une sur et une sous-identification inférieure à 0,5 avec une tendance à être plutôt sous-
identifiés. Comme précédemment, cette classe peut aussi connaître un morcellement
des objets définis par la vérité terrain, mais dans une moindre mesure (figures 5.17.2
et 5.18.2). Pour Rennes un phénomène plus important de sur-identification peut-être
observé. On assiste ici à l’effet inverse, c’est-à-dire que certains objets issus de la clas-
sification vont être composé de plusieurs issus de la vérité terrain (figures 5.17.1-4
et 5.18.3).
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Conclusion

Les méthodes proposées ont permis d’extraire la végétation arborée et herbacée pour les
zones d’études de Strasbourg et de Rennes à partir d’images satellites THRS Pléiades.
Dans un premier temps, les méthodes de segmentation d’image et de sélection d’échan-
tillons d’apprentissage évaluées lors des deux chapitres précédents et réalisés sur des
zones tests ont été généralisées à l’ensemble des zones d’études. Pour rendre ces opéra-
tions possibles sur de larges espaces, ces méthodes ont donc été adaptées. La réalisation
d’un tuilage a permis d’effectuer l’ensemble des étapes réalisées lors de ces deux cha-
pitres.

La seconde partie de ce chapitre s’est concentrée sur la réalisation des classifications
finales pour les deux sites, suivi de leur post-traitement et de leur validation. Quatre
algorithmes d’apprentissage automatique ont ainsi été paramétrés et évalués : k-NN,
SVM, RF et C5.0. SVM s’est révélé être le plus performant pour le site de Strasbourg
tandis que pour celui de Rennes, les meilleures performances ont été obtenues avec RF.
Le protocole de post-traitements mis en place se déclinait en trois étapes importantes à
savoir l’agrégation des segments adjacents appartenant à la même classe, la suppression
des objets herbe situés sur des parcelles agricoles et la suppression des objets d’une
dimension inférieurs à 6,5m2. Il a permis une amélioration significative des résultats,
notamment pour le site de Rennes. En effet, de nombreuses confusions entre végétation
herbacée et parcelles agricoles étaient présentes alors que pour le site de Strasbourg ces
confusions étaient moins nombreuses grâce à l’utilisation d’attributs multi-temporels.

Les performances obtenues pour les deux classes de végétation peuvent être très dif-
férentes selon le degré d’artificialisation ou le type d’utilisation du sol. La végétation
arborée est généralement bien identifiée dans les espaces les moins artificialisés tandis
que l’inverse apparaît pour la végétation herbacée. L’analyse de ces confusions a montré
que la part que représentent ces classes dans ces différentes strates ou utilisations du sol
en est certainement une des causes. À l’échelle des objets, l’évaluation a révélé que les
objets de petites dimensions, qu’ils soient arborés ou herbacés, sont les plus mal détectés
pour les deux sites d’études et que la sous-identification des objets est un problème plus
important que la sur-identification. Au final, les bases de données créées se révèlent
être très performantes pour la végétation arborée où les F-mesures obtenues sont de
91% pour Strasbourg et de 81% pour Rennes tandis que pour la végétation herbacée les
résultats sont de relativement mauvaise qualité puisque les F-mesures obtenues sont
d’environ 54%.
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Conclusion de la partie II

À partir d’images Pléiades, cette partie a permis la création d’une base de données décri-
vant la végétation qui faisait défaut pour les agglomérations de Strasbourg et de Rennes
en deux strates : la végétation arborée et la végétation herbacée. Une méthodologie qui
se base sur le paradigme de l’analyse d’image satellite orientée-objet associée à une
classification supervisée a été mise en place tout au long de cette partie afin de proposer
plusieurs solutions aux défis liés à ce type d’approche : le choix d’une segmentation
adaptée, la sélection d’échantillons pour l’entraînement et la classification sur de grandes
images.

Le chapitre 3 avait pour objectif de répondre à ce premier défi. Deux algorithmes de
segmentation, Multi-Resolution et Mean Shift, ont été évalués par des méthodes super-
visées, non supervisées et par classification. L’évaluation par classification était utilisée
comme référence afin de vérifier si l’une des deux autres pouvait être utilisée pour
sélectionner la segmentation optimale du fait qu’elles sont moins coûteuses en temps
de traitements. Les résultats ont montré que les segmentations sélectionnées par ces
trois méthodes étaient très différentes rendant ainsi difficile le choix d’une segmentation
par une méthode supervisée ou non si l’objectif est d’obtenir de bonnes performances
pour l’extraction de la végétation urbaine. Ce chapitre a permis de confirmer qu’une sur-
segmentation permettait d’obtenir les meilleurs résultats et a montré que l’algorithme
Multi-Resolution était le plus simple à utiliser du fait de performances relativement
stables, quelle que soit l’échelle de segmentation sélectionnée.

Le chapitre 4 avait pour objectif de proposer des méthodes d’échantillonnage par ap-
prentissage actif afin de constituer un jeu d’entraînement divers et informatif. Trois
méthodes différentes ont été développées et comparées à une méthode classique d’échan-
tillonnage stratifié. Ce chapitre a permis de montrer que la combinaison de stratégies
d’échantillonnage active et stratifiée permettait d’obtenir les meilleures performances
en sélectionnant un nombre limité d’exemples d’entraînement. Toutefois, certains pro-
blèmes inhérents à la méthode sont apparus comme le passage d’une représentation
vectorielle des segments à une représentation matricielle par leur centre de gravité qui
entraînait la création de pixels vides et qui perturbait le choix de nouvelles régions.
Une des améliorations nécessaires à cette méthode serait donc de conserver la forme
vectorielle de la segmentation. Ce chapitre a aussi permis d’évaluer l’apport de données
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auxiliaires pour le site de Strasbourg permettant de montrer l’importance des informa-
tions de hauteurs pour la classification de la végétation urbaine. L’acquisition de ces
informations peut être difficile à obtenir, mais peut être surmontée grâce aux capacités
des satellites Pléiades à prendre des images stéréoscopiques.

Enfin le chapitre 5 avait pour objectifs de généraliser à l’ensemble des images Pléiades de
Strasbourg et de Rennes la segmentation et le calcul des attributs ainsi que la sélection
des échantillons par apprentissage actif. Toutefois, cette généralisation s’est heurtée au
problème de la taille des images et une stratégie par tuilage a été mise en place afin de
rendre possible l’application de la méthodologie développée lors des deux chapitres
précédents. De plus, ce chapitre a permis de tester différents algorithmes de classi-
fication afin d’améliorer les performances de l’extraction de la végétation arborée et
herbacée. Enfin un protocole de post-traitements a été appliqué qui a permis d’améliorer
fortement les précisions des classifications principalement pour la végétation herbacée.
Les classifications finales des deux sites d’études ont pu être finement évaluées et ont
montré que l’extraction de la végétation arborée est performante grâce à cette méthodo-
logie. Celles pour l’extraction de la végétation herbacée sont par contre beaucoup moins
bonnes et il serait donc nécessaire de considérer d’autres attributs ou d’autres données
auxiliaires pour permettre de les améliorer.

La constitution de ces bases de données végétation était une étape préalable nécessaire
pour l’analyse de la structure urbaine par la combinaison de la trame grise et la trame
verte du fait qu’aucune base de données existante ne permettait d’obtenir une carto-
graphie exhaustive des éléments verts. La mise en place de cette méthodologie pour
l’extraction de la végétation à partir d’image satellite THRS a permis d’obtenir cette
cartographie et est intéressante, car elle permet d’avoir une représentation multi-strates
de celle-ci. Plus spécifiquement pour la végétation arborée, elle permet d’obtenir plus
de précision que la BD TOPO® avec une surface minimum de cartographie beaucoup
plus petite. De plus, grâce à la capacité de revisite des satellites Pléiades, cette base de
données végétation pourrait être mise à jour très régulièrement. Toutefois, une implé-
mentation plus efficiente devrait être mise en place en automatisant le processus de
tuilage qui était ici réalisé manuellement et en créant une interface pour la labélisation
des exemples d’entraînement sélectionnés par apprentissage actif qui éviterait les aller
et retour entre le logiciel SIG et celui de traitement. Grâce à la construction de cette base
de données géographique à grande échelle, la prochaine partie de cette thèse va pouvoir
se consacrer à cartographier la structure urbaine des agglomérations de Strasbourg et de
Rennes à l’échelle des tissus.
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Introduction de la partie III

Cette partie vise à proposer une méthodologie pour la cartographie la plus automatique
possible et l’analyse quantitative des tissus urbains à une échelle du 1/5000e au 1/10000e

à partir d’une base de données d’occupation du sol à grande échelle fondée sur des
données existantes pour la trame grise et fondée sur la trame verte extraite dans la
partie II.

Pour rappel, la notion de tissu fait référence à une portion d’espace qui nécessite d’être
délimité afin de rendre compte de l’organisation des éléments gris et verts qui le com-
posent. De très nombreux découpages existent dans la littérature (§ 2.3.3.1) et il est
donc indispensable d’identifier l’unité d’analyse la plus adaptée pour automatiser leur
cartographie. Par ailleurs, la définition des tissus urbains ne peut être uniquement basée
sur l’occupation du sol. Afin d’élargir leur analyse quantitative au-delà de la morpho-
logie urbaine, d’autres indicateurs et des données auxiliaires par exemple statistiques
sont ainsi proposés et utilisés. Dans ce contexte, il s’agit également d’identifier les plus
pertinents.

Le premier chapitre de cette partie a ainsi pour premier objectif de constituer cette base
de données d’occupation des sols adaptée afin d’analyser les éléments constitutifs des
trames urbaines grise et verte. Cette base de données est construite à partir de sources
différentes adaptées pour la cartographie des espaces urbains. À partir de de celle-ci,
une série d’indicateurs selon leur discipline d’origine tels que l’urbanisme ou l’écologie
du paysage sont calculés. D’autres indicateurs originaux permettant de tenir compte
du contexte spatial sont aussi proposés. Enfin l’unité d’analyse la plus adaptée pour la
cartographie des tissus urbains est évaluée et un maillage adapté est proposé.

Le deuxième chapitre de cette partie propose une méthodologie d’extraction des connais-
sances afin d’automatiser le processus de cartographie des tissus urbains, fondée sur
une trame grise et une trame verte, adaptée et constituée dans la base d’occupation du
sol construite dans le chapitre précédent. Suite à l’analyse de l’ensemble des indicateurs
calculés pour le maillage retenu précédemment, la cartographie des tissus est réalisée
à l’aide d’une classification non supervisée (clustering) qui est ensuite interprétée et
évaluée.

L’ensemble de la démarche mise en place dans cette partie est testé et développé sur
l’agglomération de Strasbourg avant d’être validé sur celle de Rennes afin de vérifier la
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reproductibilité de la méthode. La figure E présente les étapes de la démarche méthodo-
logique de cette partie.

Création d'une base
de données multi-sources
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 la structure urbaine

Calcul
d'indicateurs

Évaluation des
unités d'analyse

Analyse des 
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Figure E – Structuration de la démarche méthodologique suivie dans la partie I
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Chapitre 6 Création d’une base de données d’éléments urbains multi-sources

Introduction

Ce chapitre présente dans un premier temps les différentes bases de données qui sont
utilisées pour calculer toute une série d’indicateurs afin de cartographier les structures
urbaines de Strasbourg et de Rennes (§ 6.1). Afin de décrire de manière la plus exhaus-
tive possible cette structure, un grand nombre d’indicateurs provenant de plusieurs
disciplines sont considérés et sont présentés dans la section 6.2 de ce chapitre. Dans un
troisième temps, nous présentons les différentes unités d’analyse proposées et testées
dans cette thèse afin de caractériser les espaces urbains et périurbains (§ 6.3). Enfin
la section 6.4 a pour objectif d’évaluer ces unités et de déterminer laquelle est la plus
adaptée pour la caractérisation de la structure urbaine.

6.1 Vers une base de données d’occupation du sol à grande
échelle

Pour cartographier la structure urbaine, il est indispensable de disposer d’une carto-
graphie à grande échelle des éléments constituant l’occupation du sol qui constituent
de la trame grise et de la trame verte. Les données permettant de décrire les éléments
gris sont tout d’abord exposées (§ 6.1.1) puis celles utilisées pour la description des élé-
ments verts et bleus (§ 6.1.2). La section 6.1.3 présente les données auxiliaires (données
INSEE) utilisées pour compléter l’analyse morphologique de la structure urbaine et la
modélisation choisie afin de pouvoir intégrer ces données dans notre analyse.

6.1.1 Choix des données pour cartographier la trame grise

De nombreuses bases de données permettent de décrire les éléments gris des milieux
urbains à une échelle fine du 1/2000e au 1/5000 e (§ 2.2.2). Afin d’assurer la reproduc-
tibilité de l’approche permettant de décrire les tissus urbains, le choix des bases de
données pour les éléments gris s’est porté vers des bases de données nationales qui sont
plus exhaustives et de qualité plus homogène pour l’ensemble de la France. Ainsi nous
nous appuyons sur deux types de bases, la base de données topographique de l’IGN
(BD TOPO®) et une base de données cadastrale pour Strasbourg celle des bâtiments du
cadastre numérisé fourni par l’Eurométropole de Strasbourg.

La BD TOPO® est la base de référence de l’IGN qui décrit avec une précision métrique
différents éléments du paysage en intégrant la dimension verticale obtenue par photo-
grammétrie. Cette base est décomposée en dix thèmes (IGN, 2014b) ; trois sont utilisés
dans cette thèse afin de décrire les éléments gris. Les deux premiers sont les réseaux
routiers et ferrés, le troisième est le bâti. Plusieurs couches décrivant les bâtiments sont
disponibles et trois sont utilisés : le bâti indifférencié, le bâti remarquable et le bâti
industriel. La source des bâtiments peut être différente et provenir soit de la BD TOPO®
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et être obtenus par photogrammétrie ou être issus du cadastre. Ainsi pour la zone
d’étude de Rennes les deux types de représentation sont présents dans la BD TOPO®, les
bâtiments issus du cadastre représentent 99% de l’ensemble tandis que pour Strasbourg
l’ensemble des bâtiments provient de la BD TOPO®. La différence entre les sources des
données offre une représentation différente des espaces urbains (figure 6.1).

0 100 m

a b c

Figure 6.1 – Exemples de bâtiments du centre-ville de Rennes issus (a) de la BD TOPO® (2015)
et de Strasbourg issus (b) de la BD TOPO® (2014) et (c) du cadastre (2013)

Pour Strasbourg les deux modes de représentation ont été conservés, car elles permettent
une représentation en deux niveaux qui peut être un marqueur des formes urbaines
tel que dans les centres urbains où les bâtiments de la BD TOPO® apparaissent de
grandes dimensions, mais fortement découpés par ceux du cadastre (figure 6.1). Pour le
site de Rennes, les bâtiments contigus ont donc été fusionnés afin de permettre cette
double représentation. Nous parlons dans la suite de ce travail de bâtiments agrégés et
de bâtiments non agrégés ou du cadastre. D’autres prétraitements ont été réalisés sur ces
éléments. Tout d’abord, les trois couches de la BD TOPO® ont été fusionnées sans que
soit conservée leur classe (indifférencié, remarquable, industriel). Une évaluation a été
réalisée par croisement de ces couches et de la BDOCS de 2012 sur le site de Strasbourg
et a révélé que 24% des bâtiments sont mal classés.

De plus les informations de hauteur ont été conservées ou attribuées différemment selon
les sites d’étude. Dans la BD TOPO® la hauteur des bâtiments est renseignée, mais peut
être manquante. De plus dans la base de données cadastrale de l’Eurométropole, cette
information n’est pas disponible. Pour ce site nous disposons d’un MNE (§ 4.3) et la
hauteur a pu être renseignée grâce à cette donnée pour les deux niveaux de bâtiments.
Pour Rennes, seules les hauteurs de la BD TOPO® sont disponibles et pour le niveau
agrégé des bâtiments, celle-ci a été attribuée par la moyenne au prorata de la surface.
Que ce soit pour Rennes ou pour Strasbourg certaines hauteurs de bâtiment peuvent être
erronées ou manquantes. Ainsi pour Strasbourg lorsque les hauteurs étaient inférieures
à 1m (1,6% des bâtiments) et pour Rennes lorsqu’elles étaient manquantes (17,6%
des bâtiments), une hauteur de 1m a été attribuée afin de rendre possible le calcul de
certains attributs dans la suite de ce chapitre.

Pour les deux sites d’étude, le réseau routier de la BD TOPO® est utilisé. Cette base
distingue plusieurs niveaux qui permettent de le hiérarchiser selon l’importance des
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tronçons pour le trafic routier (IGN, 2014b). Cinq niveaux d’importance sont présents
dans cette base :

1. Liaisons les plus importantes composées principalement d’autoroutes et de quasi-
autoroutes qui permettent la liaison entre les métropoles

2. Liaisons entre départements avec un fort trafic
3. Liaisons interurbaines à l’intérieur d’un département
4. Voies permettant les déplacements rapides intra-urbains ainsi que les liaisons

entre bourg et hameau dans les espaces ruraux
5. Les voies permettant de desservir l’intérieur d’une commune

Enfin, un dernier niveau existe (NC) qui répertorie tous les autres tronçons ne faisant
pas partie de ces catégories et qui est principalement composé de chemins.

La même base de données est utilisée pour la représentation du réseau ferré qui est lui
aussi discrétisé en plusieurs catégories :

• Les lignes à grande vitesse
• Les voies ferrées principales
• Les voies de service
• Les voies non exploitées
• Le transport urbain (tramway, métro aérien)
• Funiculaire ou crémaillère

Le tableau 6.1 présente pour chaque élément gris et pour chaque site la base de donnée
utilisée ainsi que sa date de production.

Tableau 6.1 – Bases de données utilisées pour la cartographie des éléments gris
Élément gris Strasbourg Rennes
Bâtiments non agrégés Cadastre – Eurométropole de Strasbourg – 2013 BD TOPO® – IGN – 2015
Bâtiments agrégés BD TOPO® – IGN – 2014 BD TOPO® – IGN – 2015
Réseau routier BD TOPO® – IGN – 2014 BD TOPO® – IGN – 2015
Réseau ferré BD TOPO® – IGN – 2014 BD TOPO® – IGN – 2015

6.1.2 Choix des données pour cartographier les trames verte et bleue

Pour la cartographie des trames vertes et bleues, plusieurs éléments sont pris en compte :
la végétation arborée et herbacée, les parcelles agricoles et les surfaces en eau. La
description de ces éléments dans nos deux agglomérations s’appuie sur différentes bases
de données. La plupart de ces bases ont déjà été présentées précédemment (§ 2.2.2 et
5.3.3) et sont donc ici seulement mentionnées. La première est la couche végétation
issue de la classification d’images Pléiades en deux classes : la végétation arborée et la
végétation herbacée. Nous intégrons aussi aux éléments verts les différentes parcelles
agricoles issues du RPG de 2012 qui ont été utilisées dans la chaîne de post-traitements
de la classification des images (§ 5.3.3).
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La base de données permettant d’obtenir les éléments décrivant le réseau hydrogra-
phique et les surfaces en eau est la BD TOPO®. La couche surface en eau décrit toutes
les surfaces dont la largeur est supérieure à 20m et les cours d’eau faisant plus de
7,5m de large. Le tableau 6.2 résume les différentes bases de données utilisées pour la
cartographie des trames verte et bleue.

Tableau 6.2 – Bases de données utilisées pour la cartographie des éléments verts et bleus
Éléments verts et bleus Strasbourg Rennes
Arbre Classification Pléiades 2012/2013 Classification Pléiades 2012
Herbe Classification Pléiades 2012/2013 Classification Pléiades 2012
Parcelle agricole RPG 2012 – ASP RPG 2012 – ASP
Surface en eau BD TOPO® – IGN – 2014 BD TOPO® – IGN – 2015

La figure 6.2 présente le résultat de la base de données géographique qui permet de
décrire les éléments des trames grise, verte et bleu de l’agglomération de Strasbourg et
la figure 6.3 présente celle réalisée pour le site de Rennes.

6.1.3 Les données INSEE sur la population

Les IRIS sont le découpage le plus fin où est diffusé le recensement de la population par
l’INSEE et sont souvent utilisés pour la cartographie de la structure urbaine (§ 2.3.3). Ces
données, continues sur l’ensemble du territoire français, peuvent être désagrégées selon
l’objet utilisé pour reconstruire le tissu urbain, par exemple à la maille (Bonhomme,
2013) ou au bâtiment (Sahraoui et al., 2014), afin d’obtenir une répartition plus précise
de la démographie. Toutefois, un problème méthodologique se pose avec ces données. En
effet, les données démographiques sont dans des zones géographiques prédéfinies, dont
certaines sont parfois non peuplées (Weeks, 2001). Les IRIS par exemple sont continus
sur l’ensemble du territoire et doivent avoir une taille suffisamment large afin de faire
disparaître les problèmes de confidentialité. Ainsi lors de la désagrégation de ce type
de données, des problèmes peuvent survenir, par exemple à l’échelle de la maille où
certaines auront une population sans qu’aucun bâtiment n’y soit présent, ou du bâtiment,
où tous seront peuplés sans qu’il s’agisse forcément de bâtiments résidentiels.

L’INSEE a récemment mis en ligne des données carroyées sur la population avec des
mailles de 200 × 200m. Cette base présente l’avantage de ne pas être continue sur
l’ensemble du territoire permettant de seulement représenter les carreaux peuplés à
la différence des IRIS. Cette base décrit les revenus fiscaux localisés qui sont établis à
partir de la déclaration de revenus des personnes physiques et de la taxe d’habitation. La
localisation des habitants se fait donc à l’adresse puis est agrégée au sein des mailles. Elle
est constituée de 18 variables permettant de décrire la structure par âge des individus, les
caractéristiques des ménages et leurs revenus de 2010. Pour respecter la confidentialité
des ménages, seul le nombre d’habitants par carreaux est donné et les carreaux dont
le nombre de ménages est inférieur à 11 sont agrégés en rectangles afin de répondre à
cette règle. Il est donc nécessaire, pour plus de précision, de désagréger ces données à
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l’échelle du carreau. Nous avons suivi ici la méthode fournie par l’INSEE (INSEE, 2013).
Ce carroyage a récemment été utilisé par Baro et al. (2016) afin de caractériser les tissus
urbains dans un découpage radioconcentrique du centre vers la périphérie. Le nombre
d’habitants, associé à la surface totale et moyenne des bâtiments de la BD TOPO®, a
permis d’obtenir une typologie des tissus urbains des villes de Besançon, Tours et Nancy
par seuillages successifs afin de construire un arbre de décision.

En conclusion, maintenant que nous disposons d’une base de données d’occupation des
sols complétée par des données sociodémographiques, l’étape suivante consiste à dériver
de ces bases des indicateurs permettant de caractériser la structure urbaine c’est-à-dire
de qualifier quantitativement ces éléments, leur morphologie ainsi que leur organisation
spatiale.

6.2 La caractérisation de la structure urbaine

Afin de décrire la structure urbaine, de très nombreux indicateurs ont été développés
par différentes disciplines de recherche. Clifton et al. (2008) classent ces indicateurs en
cinq catégories d’approches permettant de quantifier ces formes à différentes échelles et
avec différents objectifs : l’écologie du paysage, la structure économique, la planification
des transports, le design communautaire et le design urbain.

À partir de la base de données constituée dans la section 6.1, nous formulons l’hypo-
thèse que les indicateurs souvent utilisés en urbanisme associés à ceux de l’écologie du
paysage permettent de caractériser les formes de la trame grise et des trames vertes et
bleues. Toutefois afin d’obtenir une cartographie des tissus urbains la plus complète
et opérationnelle possible (pas uniquement morphologique), nous proposons de les
compléter par d’autres indicateurs permettant de rendre compte de leurs caractéris-
tiques sociodémographiques, mais aussi des indicateurs d’accessibilité, de visibilité et
de centralité.

6.2.1 Indicateurs issus de l’urbanisme

En urbanisme, de nombreux indicateurs ont été proposés afin de caractériser les formes
urbaines et leur choix est guidé par la typologie qui est recherchée (§ 1.2.3). La densité
est un critère très souvent utilisé pour comparer et cartographier les tissus urbains
(AUCAME, 2010 ; Berghauser Pont et Haupt, 2005 ; Salat, 2011). Par exemple, Schneider
et Woodcock (2008), dont l’objectif est de comparer les formes de développement
urbain de plusieurs grandes agglomérations dans le monde, vont utiliser des métriques
permettant de quantifier les changements entre deux dates en terme de densité de bâti
et de population, mais aussi de surface construite et de fragmentation du paysage, pour
ces dernières, à partir de métriques issues de l’écologie du paysage. Pour des analyses
de la forme urbaine avec une finalité bioclimatique telle que l’analyse des besoins en
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Figure 6.2 – Cartographie des éléments constitutifs des trames grise, verte et bleue de l’agglomération de Strasbourg
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Figure 6.3 – Cartographie des éléments constitutifs des trames grise, verte et bleue de l’agglomération de Rennes
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énergie, la densité des surfaces bâties est essentielle (§ 1.2.2) et est souvent associée à
des critères de forme du bâti tel que leur compacité en deux ou trois dimensions (APUR,
2007 ; Bonhomme, 2013).

Pour l’étude de l’îlot de chaleur urbain, Stewart et Oke (2012) proposent de construire
les LCZ avec une quantité limitée d’indicateurs L’objectif est que leur cartographie
soit facilement reproductible et repose donc sur dix indicateurs basés principalement
sur la morphologie des tissus, leur composition, mais aussi leur albédo et l’utilisation
humaine d’énergie. Pour ce type d’étude en climatologie urbaine et en analyse thermique
des bâtiments, la hauteur est une donnée essentielle puisqu’elle détermine la surface
d’interface entre ces deux milieux, mais modifie aussi l’ensoleillement au niveau du sol
(Salat, 2011). Cette information a aussi montré qu’elle permettait, dans une logique de
classification fonctionnelle des tissus, d’améliorer fortement les résultats et paraît donc
importante à prendre en compte (Aubrecht et al., 2009 ; Hecht et al., 2015).

Pour Bonhomme (2013) qui a fait une revue de littérature détaillée sur les indicateurs
utilisés en urbanisme, ils peuvent être décomposé en cinq axes importants qui corres-
pondent chacun à un niveau d’échelle, du bâtiment au tissu :

• L’axe bâtiment : usage, âge, forme, taille, positionnement dans la ville, matériaux
de construction

• L’axe bloc (ensemble de bâtiments contigus) : mixité des bâtiments, forme, taille
• L’axe découpage foncier : taille, forme, usage du sol
• L’axe espace public : place, voie, stationnement, espace vert
• L’axe insertion dans le tissu : histoire, forme (continue / discontinue), structure
(radiale / linéaire / orthogonale), fonction (multifonctionnalité / zonage), centralité
(monocentrique / polycentrique / décentralisé)

Salat (2011) avec une approche bioclimatique de la forme urbaine propose une série de
62 indicateurs regroupés en sept thèmes permettant de décrire la forme à l’échelle des
tissus :

• Indicateurs de forme : géométrie des éléments, leur volume, leur empreinte dans
l’espace

• D’intensité : mesurer et qualifier la densité ou la concentration d’un type d’objet
• De distribution spatiale : concentration relative ou dispersion d’objet à une échelle
donnée par rapport à la totalité des objets recensés dans échelle supérieure

• De diversité : mixité, variété de types d’objet similaire à une échelle donnée
• De complexité : mesurer par l’entropie
• De proximité : distance entre deux choses
• De connectivité : accessibilité relative ou interconnexion spatiale d’un système ou
d’un réseau

L’ensemble des indicateurs utilisé par Salat pour décrire les tissus urbains est aussi
classiquement utilisé en écologie du paysage. La section suivante s’attache à montrer les
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différents indicateurs qu’a proposés cette discipline, appelés métriques paysagères, et
leur utilisation dans la littérature pour l’étude des formes urbaine.

6.2.2 Indicateurs issus de l’écologie du paysage

De nombreuses métriques ont été développées avec l’essor de l’écologie du paysage afin
de décrire, de manière objective, la structure du paysage, son évolution et de modéliser
ses effets sur la biodiversité (Herrault et al., 2016). Ils permettent de caractériser une zone
d’étude selon la forme des éléments d’occupation du sol et de leur organisation spatiale.
Ces indicateurs sont aujourd’hui très largement utilisés que ce soit par des collectivités
pour décrire leur territoire ou dans la recherche, pas seulement en écologie, mais aussi
dans de nombreux autres domaines notamment en morphologie urbaine (Uuemaa et al.,
2013). Tran et al. (2014) par exemple les utilisent pour décrire la morphologie des
IRIS de l’agglomération de Strasbourg et de vérifier son influence sur les pratiques de
mobilité de ses habitants. Afin de mieux comprendre la répartition de l’exposition aux
pollutions sonores et aux particules fines, Weber et al. (2014) ont caractérisé les formes
urbaines à l’échelle du tissu urbain et étudié les corrélations entre métriques paysagères
et niveau d’exposition et ont montré que ces indicateurs pouvaient être utilisés afin de
prédire la concentration des polluants selon le type de structure urbaine. Ils ont aussi
très largement été utilisées pour décrire l’évolution de grandes villes et ont ainsi permis
de caractériser le type de processus à l’œuvre tel que le mitage, l’étalement urbain ou la
densification, sur des périodes de temps long, d’environ 30 ans, grâce la disponibilité
d’images Landsat (Aguejdad, 2009 ; Taubenböck et al., 2014), de prédire ses évolutions
(Herold et al., 2005), mais aussi de comparer la forme urbaine des villes à l’échelle
de l’agglomération (Huang et al., 2007 ; Schneider et Woodcock, 2008). Ces métriques
paysagères ont aussi été employées afin de décrire la structure des blocs urbains par
le bâti et la végétation (Herold et al., 2003b ; Vanderhaegen et Canters, 2010) et ont
montré qu’elles permettaient d’améliorer de manière importante les performances d’une
classification fonctionnelle de ces blocs à partir de cartes d’occupation du sol extraites
d’images satellites.

L’utilisation importante de ces indicateurs peut s’expliquer notamment par la mise à
disposition de nombreux logiciels ou compléments disponibles librement. Fragstat est
certainement le plus utilisé actuellement et regroupe plus de 100 métriques (McGarigal
et al., 2012), mais d’autres, tels que le logiciel Chloe2012 de l’Institut National de
la Recherche Agronomique (INRA), ont aussi été développés permettant de calculer
d’autres métriques paysagères (Boussard et Baudry, 2014). Dans Fragstat, l’analyse de la
structure du paysage ou des éléments qui le composent se fait ici en trois niveaux : à
celui de l’objet, de la classe d’occupation du sol et enfin du paysage.

Les métriques au niveau du patch sont calculées pour l’ensemble des objets d’un paysage.
Elles permettent de caractériser spatialement un objet, par sa taille, sa compacité ou sa
dimension fractale par exemple, mais aussi son contexte. De plus, ce niveau peut aussi
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être utilisé afin de mesurer la déviation d’un objet par rapport à l’ensemble de sa classe
ou de l’ensemble des objets du paysage.

Au niveau de la classe, les métriques calculées dans un premier temps au niveau de l’objet
sont agrégées et permettent ainsi d’obtenir différentes statistiques afin de rendre compte
de sa configuration spatiale. Ce niveau permet aussi de caractériser le paysage par le
calcul d’indicateur permettant de mesurer par exemple l’abondance ou la fragmentation
d’une classe particulière. Enfin, le niveau du paysage permet de caractériser l’ensemble
de la mosaïque des objets. Les mesures de ce niveau peuvent être de simples mesures
agrégées, calculées à l’échelle des objets sans prendre en considération leur classe
d’appartenance comme au niveau précédent, mais elles permettent aussi de caractériser
le paysage en terme de composition ou de diversité par exemple.

Le niveau du paysage dans le logiciel Fragstat ne considère pas nécessairement l’en-
semble de la zone d’étude, mais peut aussi être un découpage de cet espace, que ce soit
par un carroyage ou un découpage existant, où toutes les métriques seront calculées
indépendamment pour chacune de ces entités. Ainsi les métriques au niveau du paysage
peuvent être utilisées afin de caractériser et comparer des unités d’analyse et ainsi, dans
cette recherche, qualifier îlots et parcelles morphologiques.

Le nombre de métriques qu’il est possible de calculer est très important et peut entraîner
de nombreux problèmes afin d’être utilisé dans des modèles statistiques liés à des
colinéarités ou des multicolinéarités entre de nombreuses variables (Riitters et al., 1995 ;
Cushman et al., 2008). Il est ainsi nécessaire, soit de procéder à un tri important des
métriques calculées, soit de détecter ces problèmes dans un premier temps.

De plus, la plupart des logiciels, tels que Fragstat, utilisent un mode de représentation
matricielle des données, qui peuvent fortement impacter les indicateurs selon la réso-
lution spatiale des pixels considérée et ainsi conduire à une caractérisation erronée du
paysage (Wu, 2004). Les métriques paysagères calculées au niveau de la classe sont très
sensibles au choix de la résolution spatiale et à l’unité cartographique minimale, plus
que celles du niveau du paysage (Kelly et al., 2011). La sélection d’une échelle peut
donc avoir des conséquences importantes sur la recherche de facteurs explicatifs de
biodiversité par ces métriques (Brennan et Schnell, 2005). De plus, avec les nouvelles
méthodes de classification d’image telle que les méthodes orientées-objet (chapitre 3),
la demande d’indicateurs paysagers calculés à partir d’une représentation vectorielle a
augmenté et de nombreux outils directement intégrés dans des SIG sont apparus tels
que Patch Analyst (Rempel et al., 2012) ou PolyFrag (MacLean et Congalton, 2013).

Dans cette recherche nous avons donc fait le choix de calculer ces métriques en utilisant
une représentation vectorielle des données et qui sont calculées grâce aux logiciels R
et Postgis. Nous utilisons principalement des métriques au niveau de la classe et dans
une moindre mesure à celle du paysage qu’il est possible de calculer à partir de données
vectorielles.

181



Chapitre 6 Création d’une base de données d’éléments urbains multi-sources

6.2.3 Autres indicateurs proposés dans cette recherche

Les indicateurs proposés dans cette section sont mentionnés par Salat (2011) et Bon-
homme (2013) pour des recherches en bioclimatique urbaine. Le choix a été fait de
les séparer, car ils nécessitent d’être explicité plus en détail du fait de leur méthode
de calcul ou des bases de données sur lesquelles ils s’appuient qui sont originales. Les
indicateurs d’accessibilité et de visibilité présentés ici (§ 6.2.3.1) peuvent être rapproché
de ce que Salat nomme comme des indicateurs de proximité et de connectivité, ceux sur
la population des indicateurs d’intensité (§ 6.2.3.2) quant à ceux basés sur les graphes,
ils permettent d’évaluer la centralité des découpages testés (§ 6.2.3.3).

6.2.3.1 Indicateurs d’accessibilité et de visibilité

L’accessibilité aux aménités urbaines peut être un critère permettant de différencier
certains types de tissus de par une répartition de leur densité du centre vers la périphérie.
Sahraoui et al. (2014) vont ainsi considérer l’accessibilité à plusieurs services urbains
selon différents modes de transport afin de créer une typologie des espaces résidentiels.
Ainsi l’accessibilité au centre urbain défini par l’hôtel de ville en terme de temps de
transport en voiture est calculée pour chaque bâtiment. Les accessibilités à différents
services, l’école, la boulangerie et le bureau de poste sont aussi calculées, mais en
considérant cette fois le temps de transport en voiture et par la marche. Ces différentes
mesures d’accessibilité leur permettent, avec d’autres indicateurs, de créer une typologie
de ces espaces en six types.

Mais l’accessibilité aux infrastructures de transport est aussi une dimension importante
permettant l’explication du choix de la localisation de certains types de tissus ou de
bâtiments dans la ville. En effet pour Mangin (2004), la localisation des tissus urbains
récents situés en périphérie des villes telles que les grands pôles économiques ou
commerciaux qui se sont développées à partir des années 70 repose sur deux principes.
Dans son livre la ville franchisée, il explique que les grandes enseignes commerciales par
exemple font le choix de s’implanter à proximité de routes rapides et donc dans des
zones très accessibles afin de pouvoir attirer un grand nombre de clients. De plus, une
deuxième explication avancée par l’auteur est que les grandes enseignes sont présentes
à proximité des grands réseaux de transport très fréquentés afin d’être visibles par le
plus grand nombre leur permettant ainsi de maximiser leur visibilité.

Afin de rendre compte de ces logiques d’implantation, deux distances des bâtiments
agrégés aux réseaux routiers sont calculées. La première est une distance entre les
bâtiments et le réseau par le plus court chemin exprimée en mètres pour mettre en
évidence leur accessibilité, la deuxième est une distance à vol d’oiseau afin de pouvoir
apprécier la visibilité. Nous utilisons ici le réseau routier de la BD TOPO® avec la
distinction entre les différents niveaux d’importance du réseau routier pour rendre
compte de l’accessibilité et de la visibilité des bâtiments.
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6.2.3.2 Indicateurs sociodémographiques

La population est une donnée très souvent intégrée pour cartographier les espaces
urbains, qu’elle soit combinée à des données de type vecteur (Bonhomme, 2013 ; Sahraoui
et al., 2014) ou des données raster (Lu et Weng, 2006 ; Schneider et Woodcock, 2008). À
partir de données d’occupation du sol obtenue par classification d’images par exemple,
ces données démographiques peuvent ainsi permettre de retrouver l’utilisation du sol.

Dans cette recherche, le carroyage de l’INSEE de 2010 sur la population est utilisé
(§ 6.1.3). Les données ont été désagrégées à l’échelle du bâtiment, car les unités d’analyse
qui sont utilisées et présentées dans la section 6.3 ne correspondent pas au carroyage de
l’INSEE. Cette désagrégation des données a été réalisée selon le volume des bâtiments
plutôt que l’aire afin d’obtenir une meilleure estimation de la population (Aubrecht
et al., 2009). Ces données ont ensuite été agrégées au sein de la maille utilisée. Cette
estimation de la population n’est pas non plus totalement juste à l’image de ce que l’on
pourrait obtenir avec les IRIS. En effet, la taille des carreaux, même si elle est fine, inclut
parfois des bâtiments non résidentiels qui sont donc, avec cette méthode, peuplée. Pour
obtenir une meilleure estimation de la population, il serait donc nécessaire de reproduire
dans un deuxième temps cette estimation après qu’une classification fonctionnelle des
tissus ait été réalisée. Le carroyage nous permet aussi d’obtenir des informations sur
la part de ménages propriétaire, mais aussi de ceux vivant en logements collectifs
Ces indicateurs sont des informations qui peuvent être importantes dans la définition
des tissus (Bonhomme, 2013 ; Sahraoui et al., 2014) et sont donc utilisés dans cette
recherche.

6.2.3.3 Indicateurs de centralité

La localisation des tissus urbains dans la ville a une influence importante sur la morpho-
logie des îlots, mais aussi du bâti (§ 1.2.1.2). Nous proposons donc dans cette recherche
de prendre en considération des informations contextuelles pour chaque unité d’analyse
et ainsi de pouvoir apprécier leur distribution relative au sein de la ville grâce à des
mesures de centralité calculées à partir de graphes.

Les graphes permettent de modéliser des phénomènes spatiaux représentés par des
sommets et leur relation telle que le voisinage à partir d’arêtes. De nombreuses métriques
peuvent être dérivées de graphes. Barnsley et Barr (1997) vont décrire par les graphes
les relations d’adjacences, mais aussi d’inclusion entre les objets extraits d’une image
afin d’inférer l’utilisation du sol. À partir de l’extraction des bâtiments d’une image
Ikonos, Doǧrusöz et Aksoy (2007) vont construire un graphe planaire en déterminant
les relations de voisinage entre les bâtiments grâce à une tessellation de Voronoï. Les
tissus urbains sont ici décrits en deux types, organisés et désorganisés, déterminés à
partir des angles que forment les arêtes des graphes puis réaliser un clustering par
seuillage sur l’arbre couvrant de poids minimal. Hermosilla et al. (2012), pour réaliser
une classification fonctionnelle des parcelles cadastrales, vont construire des graphes,
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indépendant pour chaque îlot urbain, permettant de décrire le nombre d’adjacences, le
degré, ainsi que la distance entre les centres de gravité de deux parcelles. De nombreuses
mesures calculées à partir de graphes telles que des indicateurs de centralité, des
relations d’adjacences entre différents objets extraits d’une image et de connectivité
associés à des indicateurs de morphologie du bâti, ont été évaluées par Walde et al. (2014)
pour la classification fonctionnelle d’îlots urbains grâce aux mesures d’importance des
variables de Random Forest. Les mesures d’adjacences, suivies de celles de centralité
puis de connectivité, sont celles ayant le plus d’impacts sur les performances de la
classification.

Dans cette thèse, nous proposons d’utiliser différentes mesures de centralité calculées à
partir de graphes construits non pas à partir de l’occupation des sols, mais des relations
entre les mailles des découpages utilisés. Pour la construction des relations de voisinage,
la règle de Queen a été appliquée, c’est-à-dire qu’une maille est considérée comme
voisine à une autre si au moins un sommet est commun. L’objectif d’utiliser ce type de
mesure au niveau des mailles est d’ajouter des informations contextuelles pour chacune
et de pouvoir apprécier leur distribution relative au sein de la ville. Ainsi quatre mesures
de centralité sont utilisées.

Les deux premières sont la centralité de degré (le nombre de voisins) et la centralité de
vecteur propre qui considère aussi le nombre de voisins des sommets connectés. Ces
deux mesures permettent d’évaluer la connectivité de chacune des mailles. Dans le cadre
de maille régulière, comme pour le carroyage, la centralité de degré ne permet pas une
réelle différenciation des mailles, sauf pour celles qui sont situées aux limites de la zone
d’étude et ne sont donc pas considérées pour ces unités dans la suite de ce travail.

Les deux autres mesures de centralité permettent d’évaluer la position relative des
mailles dans l’agglomération. La première est l’excentricité qui correspond au nombre
de liens nécessaire pour relier le sommet le plus distant. Ainsi une forte valeur de cet
indicateur signifie que le nœud n’est pas central. À l’inverse, la centralité de proximité
va être plus importante si la maille est centrale dans la zone d’étude. Elle correspond à
l’inverse de la somme normalisée des plus courts chemins pour rejoindre l’ensemble des
nœuds du graphe.

Le tableau 6.3 résume l’ensemble des attributs calculés pour chaque unité d’analyse
présentée dans la section suivante.
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Tableau 6.3 – Vue d’ensemble des attributs calculés pour décrire les différentes mailles
Nom
Type d’indicateur

Attributs / Indicateurs Classe considérée

Indicateurs de forme de la maille (urbanisme et écologie du paysage)
maille.aire
Indicateur morphologique

Aire (en m2) de la maille

maille.perim
Indicateur morphologique

Périmètre (en m) de la maille

maille.SHAPE
Indicateur morphologique

Indice de forme de la maille
SHAPE = perim

2π
√

aire
π

Supérieur à 1, où 1 correspond à la forme la plus compacte (cercle)
maille.FRAC
Indicateur morphologique

Indice de forme fractale de la maille
FRAC = 2ln(0.25perim)

ln(aire)
Varie entre 1 et 2, où 1 correspond à une forme simple et 2 à des formes très fractales

Indicateurs de forme des éléments gris, verts et bleus (urbanisme et écologie du paysage)
aire.mean
Indicateur morphologique

Aire moyenne (en m2) Toutes les classes

aire.sd
Indicateur morphologique

Écart-type des aires (en m2) Toutes les classes

SHAPE.mean
Indicateur morphologique

Moyenne des indices de forme des éléments Toutes les classes

SHAPE.sd
Indicateur morphologique

Écart-type des indices de forme des éléments Toutes les classes

FRAC.mean
Indicateur morphologique

Indice de forme fractale moyen des éléments Toutes les classes

FRAC.sd
Indicateur morphologique

Écart-type des indices de forme fractale des éléments Toutes les classes

H.mean
Indicateur morphologique

Hauteur moyenne (en m) Bâtiment agrégé et non
agrégé

H.sd
Indicateur morphologique

Écart-type des hauteurs (en m) Bâtiment agrégé et non
agrégé

volume.mean
Indicateur morphologique

Volume moyen (en m3) Bâtiment agrégé et non
agrégé

volume.sd
Indicateur morphologique

Écart-type des volumes (en m3) Bâtiment agrégé et non
agrégé

185



C
h
ap

itre
6

C
réatio

n
d
’u
n
e
b
ase

d
e
d
o
n
n
ées

d
’élém

en
ts

u
rb
ain

s
m
u
lti-so

u
rces

Nom
Type d’indicateur

Attributs / Indicateur Classe considérée

compacite3D.mean
Indicateur morphologique

Compacité en trois dimensions moyenne (Bonhomme, 2013)

compacite3D = perim×H+2×aire
volume2/3

Bâtiment agrégé et non
agrégé

compacite3D.sd
Indicateur morphologique

Écart-type des compacités en trois dimensions Bâtiment agrégé et non
agrégé

orientation.mean
Indicateur morphologique

Orientation moyenne (en °)
Varie de 0 à 180°, 0-180 correspondant à une orientation nord-sud et 90 à une orientation
est-ouest

Bâtiment agrégé et non
agrégé

orientation.sd
Indicateur morphologique

Écart-type des orientations (en °) Bâtiment agrégé et non
agrégé

Indicateurs issus de l’écologie du paysage
PLAND
Indicateur d’abondance

Part d’occupation du sol en % (correspond à la densité nette en urbanisme) Toutes les classes

PD
Indicateur de densité et de
fragmentation

Densité d’éléments (en nombre pour 100ha)
PD = Nombred ′ lments

maille.aire
× 10000× 100

Toutes les classes

Meff
Indicateur de fragmentation

Largeur effective de maille modifiée (en m2) (Moser et al., 2006)

Mef f =
∑n

1Ai×A
cmpl
i

maille.aire

où n correspond au nombre de patch, Ai à l’aire du patch à l’intérieur de la maille et A
cmpl
i

à l’aire complète du patch

Toutes les classes

LPI
Indicateur de dominance

Part en % du plus grand patch Toutes les classes

ED
Indicateur de densité et mor-
phologique

Densité de lisière (en m/ha)

ED =
∑

perim
maille.aire

× 10000
Toutes les classes

COHESION
Indicateur de connectivité

Indice de cohésion des patchs en %

COHESION =

[

1−
∑n

1 perim
∑n

1 perim
√
aire

]

[

1√
maille.aire

]−1
× 100

Entre 0 et 100, approche de 0 quand la classe d’intérêt à une part faible dans la maille,
qu’elle est fortement subdivisée et moins connectée

Toutes les classes

SHDI
Indicateur de diversité

Indice de Shannon
SHDI = −∑m

1 (PLAND × lnPLAND)
où m correspond au nombre de classes
Supérieur à 0, 0 correspond à une maille composée d’une seule classe
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Type d’indicateur

Attributs / Indicateur Classe considérée

route.ED
Indicateur de densité

Densité de route (en m/ha) par niveau d’importance dans la maille Routes

voie.ferrée.ED
Indicateur de densité

Densité de voies ferrées (en m/ha) par niveau d’importance dans la maille Voies ferrées

Indicateurs d’accessibilité et de visibilité
dist.route.NN
Indicateur de visibilité

Distance moyenne (en m) à la route la plus proche à vol d’oiseau par niveau d’importance Bâtiments agrégés

dist.route.NNroute
Indicateur d’accessibilité

Distance moyenne (en m) à la route la plus proche par la réseau et par niveau d’importance Bâtiments agrégés

Indicateurs sociodémographiques
insee.densHab
Indicateur de densité

Densité d’habitant en hab/km2 dans la maille

insee.densMen
Indicateur de densité

Densité de ménage en men/km2 dans la maille

insee.parColl Part de ménage habitant en logement collectif dans la maille
insee.parProp Part de ménage propriétaire de leur logement dans la maille
Indicateurs de centralité
graph.degree
Indicateur de centralité

Degré des sommets du graphe
Nombre de voisins d’une maille
Maximal lorsque le sommet est fortement connecté

graph.eigCentrality
Indicateur de centralité

Centralité de vecteur propre d’un sommet du graphe
Mesure qui rend compte de la connexion d’un sommet à des sommets très connectés
Maximale lorsque le sommet est connecté à des sommets très connectés

graph.eccentricity
Indicateur de centralité

Excentricité d’un sommet du graphe
Nombre de liens nécessaires pour relier le lien le plus distant
Maximale lorsque le nœud est moins central

graph.closeness
Indicateur de centralité

Centralité de proximité d’un sommet du graphe
Normalisation de somme des longueurs pour relier l’ensemble des autres sommets
Varie de 0 à 1, 1 correspond à une centralité importante
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6.3 Unités testées pour caractériser la structure urbaine

Trois types d’unités d’analyse régulièrement utilisés dans la littérature sont testées : le
carroyage (§ 6.3.1), la parcelle (§ 6.3.2) et l’îlot (§ 6.3.3). Nous cherchons à identifier
quel est le découpage le plus adapté pour cartographier les formes urbaines à l’échelle
des tissus urbains.

6.3.1 Découpage par carroyage

Le carroyage est un découpage arbitraire de l’espace souvent utilisé pour cartographier
les tissus urbains. Le choix d’une taille de maille est un paramètre important qui peut
influencer la qualité des indicateurs calculés pour chaque maille et de nombreuses
tailles différentes ont été utilisées dans la littérature pour décrire les espaces urbains
pouvant varier de 50 (Antoni, 2001) à 250m (Bonhomme, 2013) selon les objectifs de
l’étude (§ 2.3.3.1). En écologie du paysage, la taille des carreaux est en général plus
grande que celles mentionnées précédemment. En effet, le terrain d’étude est souvent
plus étendu et il est nécessaire d’avoir une maille suffisamment grande pour permettre
de discerner des structures paysagères influençant la biodiversité. Ainsi les tailles de
mailles souvent retenues dans ce domaine sont très diverses et leur surface peut aller
de quelques hectares à quelques milliers d’hectares (Barreto et al., 2010 ; Mimet et al.,
2014).

Dans ces recherches, la maille est de forme carrée, mais des formes différentes peuvent
aussi être utilisées afin de créer un carroyage. La maille carrée est la plus classique-
ment utilisée, mais il est aussi possible de procéder à un maillage hexagonal, en nid
d’abeille, de l’espace (Birch et al., 2007). Les deux formes considérées, carrée et hexago-
nale, possèdent chacune des avantages, mais aussi des limites. La maille carrée présente
l’avantage d’être symétrique et orthogonal et est aussi le plus simple ce qui permet son
utilisation aisée dans de nombreux modèles tant en écologie du paysage (Birch et al.,
2007) qu’en climatologie urbaine (Bonhomme, 2013). Il permet aussi une représentation
multi-échelles facile de l’espace en fusionnant ou découpant chacune des mailles d’un
niveau sans qu’aucune superposition ne soit créée et une intégration facile avec des
données matricielles, à la différence de l’utilisation d’une maille hexagonale. Par contre,
l’utilisation d’un maillage carré peut être ambiguë lorsque l’on considère le voisinage
direct de chacune des mailles, notamment pour des recherches portant sur la connecti-
vité ou le déplacement d’espèces. Il est en effet nécessaire de déterminer la règle pour
le voisinage qui peut considérer uniquement les mailles dont au moins un segment est
partagé comme voisin, et ainsi obtenir quatre voisins pour chacune, ou au moins un
sommet est partagé et ainsi en considérer huit pour chaque maille. Avec un maillage
hexagonal, cette ambiguïté sur ce nombre de voisins est levée, rendant son utilisation
préférable pour des travaux où le voisinage est important (Birch et al., 2007).
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En conclusion vu les avantages et les inconvénients de chacune, les deux types de formes
de maille sont comparés afin de vérifier lequel est le plus adapté pour caractériser la
structure urbaine. Trois tailles de maille pour chacune des formes sont considérées
(tableau 6.4). Ainsi pour la maille de forme carrée, les longueurs de côté considérées
sont de 125, 250 et 500m. Les trois mailles de forme hexagonale ont la même surface
que celle de forme carrée afin de permettre leur comparaison et ont ainsi des côtés
d’une longueur de 77,5, 155 et 310m. Dans la suite de ce travail afin de faciliter la
lecture, nous parlons de tailles de maille de 125, 250 ou de 500m quelle que soit la
forme considérée.

6.3.2 Découpage à la parcelle morphologique

La parcelle cadastrale est un découpage de l’espace très souvent utilisé dans les études
de morphologie urbaine du fait qu’il s’agit de la plus petite unité permettant l’analyse et
la compréhension des tissus (§ 1.2.1.1). Pour la cartographie des tissus urbains, cette
unité d’analyse a régulièrement été considérée (§ 2.3.3.1). Les parcelles cadastrales sont
intégrées à la BD Parcellaire® pour le site de Rennes, mais pour Strasbourg, les parcelles
disponibles sur le site internet de l’Eurométropole ne l’étaient pas encore au moment de
la réalisation de ce chapitre (§ 2.2.2). Nous utilisons dans ce travail la définition de la
parcelle morphologique donnée par Hamaina et al. (2012) et utilisons sa méthode afin
de les construire. Elles sont construites avec un diagramme de Voronoï réalisé à partir
de l’empreinte au sol des bâtiments.

La tessellation de Voronoï permet de créer une partition d’un plan en régions, basée sur
le calcul de distance, généralement entre des points, et représente en quelque sorte l’aire
d’influence morphologique de chacun des bâtiments. Chaque cellule permet ainsi de
caractériser les espaces ouverts souvent utilisés pour décrire la morphologie des tissus et
de s’affranchir d’un découpage existant de l’espace. Pour Hamaina, ces parcelles qui sont
basées sur des caractéristiques structurelles des bâtiments, sont plus pertinentes que
des découpages existants qu’ils soient administratifs ou fonciers pour l’étude des formes
urbaines. En effet les parcelles cadastrales ne sont pas nécessairement en adéquation
avec la réalité architecturale, certaines parcelles pouvant être regroupées au sein d’un
même îlot de propriétés (Allain, 2004).

Afin de réaliser cette tessellation, la méthode proposée par Dong (2008) est utilisée
dans ce travail. Elle possède plusieurs avantages. Cette méthode permet de ne pas se
limiter seulement à une représentation ponctuelle des bâtiments comme c’est souvent
le cas, mais de considérer aussi des lignes ou des polygones pour la construction de
la tessellation. Un poids peut aussi être attribué à chacun des bâtiments dans le but
de pondérer le calcul des distances, normalement équidistantes, pour fixer les limites
des cellules entre deux bâtiments. De plus, elle est disponible librement et est intégrée
dans le logiciel Arcgis. Toutefois, cette méthode n’est pas sans limites. En effet, elle
nécessite de rastériser dans un premier temps les polygones pour créer le diagramme.
Une taille de pixel trop large peut entraîner la fusion de deux polygones voisins si leur
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distance est inférieure à la résolution du raster, ou même les voir disparaître si leur
surface est trop petite. À l’inverse, une résolution trop fine nécessite un raster de grande
dimension entraînant de ce fait un temps de calcul très long et des limites en termes de
consommation de mémoire vive qui peuvent être rapidement atteintes.

Afin de construire ces diagrammes de Voronoï, l’empreinte au sol des bâtiments agrégés
a été utilisée comme graines. L’utilisation des bâtiments non agrégés était en effet
impossible du fait des limites de cette méthode. Comme nous l’avons mentionné, elle
passe par une rastérisation des éléments qui aurait fusionné les bâtiments contigus. De
plus la couche non agrégée des bâtiments contient plus de bâtiments ce qui empêche
l’exécution de la tessellation à cause de la limite de mémoire vive que peut utiliser
cette méthode qui est vite atteinte. Enfin les bâtiments isolés ou ceux situés en bordure
de zone bâtie, une distance de 50m a été fixée comme limite de leur aire d’influence
morphologique qui correspond au seuil que Loriot (2008) utilise pour la construction de
la tache urbaine. Les routes ainsi que les réseaux ferroviaires les plus importants ont
aussi été considérés comme des ruptures dans le tissu urbain et donc comme des limites
aux parcelles morphologiques des bâtiments. Cette méthode permet d’attribuer un poids
différent pour le calcul de distance. Hamaina et al. (2012) utilisaient le volume pour
pondérer la création du diagramme. Toutefois, comme nous considérons déjà la surface
des bâtiments et non des points pour les représenter, nous utilisons donc uniquement la
hauteur des bâtiments afin de pondérer ce calcul avec l’hypothèse que plus un bâtiment
est haut, plus son aire d’influence est grande comparée à ces voisins de plus petite
hauteur.

Dans les espaces urbains denses, où le réseau de rues est dense et où les bâtiments
sont tous mitoyens au sein d’un îlot, les cellules du diagramme de Voronoï (parcelles
morphologiques) ont tendance à être très similaires aux îlots urbains délimités par les
routes (figure 6.4.a). Dans les espaces plus discontinus, notamment pour les zones d’ha-
bitat pavillonnaire, les cellules obtenues sont plus proches visuellement des parcelles
cadastrales et découpent ainsi les îlots en autant de parcelles qu’il existe de bâtiments
(figure 6.4.b – tableau 6.4).

6.3.3 Découpage à l’îlot

La définition d’un tissu urbain renvoie classiquement à un découpage de l’espace
urbain en îlot (§ 1.2.1.1). C’est une unité très largement utilisée en urbanisme pour la
construction de typologie de tissu (§ 2.3.3.1). Elle est, de plus, celle de base utilisée par
l’IGN, l’ossature, afin de construire la nouvelle couche d’occupation du sol grande échelle
nationale (OCS GE) qui permettra d’obtenir à une échelle fine des informations sur
l’utilisation du sol, uniformisée pour l’ensemble du territoire français (IGN, 2013). En
urbanisme, l’îlot correspond à un ensemble de parcelles cadastrales contiguës délimité
par les voies de circulation (Allain, 2004).

190



Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

Habitat pavillonaire

Bati Arbre Herbe Réseau Limite de cellule

Espace urbain dense

0 50 m

a b

Autre

Figure 6.4 – Exemple du diagramme de Voronoï obtenu en espace urbain dense (a) ou pavillon-
naire (b) pour Strasbourg

Quand les parcelles cadastrales ne sont pas disponibles, une solution classique est
d’utiliser le linéaire de communication afin de construire les îlots (Novack et Kux, 2010 ;
Hussain et al., 2012). Les éléments linéaires considérés par Puissant et al. (2011) pour
la création des îlots sont les routes et les réseaux ferrés les plus importants ainsi que
l’ensemble du réseau hydrographique. Lorsque ces différents réseaux forment un cycle
fermé alors un îlot est créé. La définition des îlots est donc ici différente de celle qui a
été mentionnée précédemment puisque les espaces publics tels que la rue ne délimitent
pas l’îlot, mais sont intégrés dans chacun des îlots (figure 6.5).

0 100 m

a b

Figure 6.5 – Exemple d’îlots construits (a) à partir des parcelles cadastrales et (b) à partir des
réseaux de communication (les limites d’îlots sont figurées en rouge)

Nous utilisons dans cette recherche les différents éléments linéaires de la BD TOPO®.
Toutefois avec cette méthode de construction de nombreux îlots de petites dimensions
peuvent être créés notamment dans les zones où la densité des réseaux, quels qu’ils
soient, est importante ou lorsque des petits objets sont entourés par un réseau, par
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exemple un rond-point. Ainsi tous ceux dont la surface est inférieure à 1500m2 ont
été fusionnés au voisin avec lequel il partage la plus longue bordure. Ce seuil a été
déterminé de manière empirique et visuelle et en vérifiant la taille minimale des îlots
où un bâtiment est inclus. Les tailles des îlots créés peuvent être très différentes. Elles
sont petites quand la densité de réseau est très importante comme dans les centres-ville
et de grandes dimensions dans les espaces périurbains (figure 6.6).

Espace périurbain

Bati Arbre Herbe

Réseau Limite d'îlot

Espace urbain dense

0 150 m

a b

Autre

Parcelle agricole Surface en eau

Figure 6.6 – Exemple de découpage en îlot obtenu en espace urbain dense (a) ou périurbain (b)
pour Rennes

Les unités d’analyse proposées sont comparées et évaluées dans la section suivante afin
de déterminer laquelle est la plus adaptée pour la cartographie de la structure urbaine
des agglomérations de Strasbourg et de Rennes sur la base des indicateurs présentés
dans le tableau 6.3 qui sont calculés pour l’ensemble de ces unités. Le tableau 6.4 résume
les différentes unités d’analyse considérées et le nombre de mailles de chacune pour
chaque site.

Tableau 6.4 – Unité d’analyse testée pour la cartographie de la structure urbaine et nombre de
mailles pour Strasbourg et pour Rennes

Unité d’analyse Strasbourg Rennes
Parcelle morphologique 56775 44640
Îlot 5535 3517
Carrée (125m) 20108 17967
Carrée (250m) 5147 4560
Carrée (500m) 1345 1160
Hexagonale (125m) 20080 17972
Hexagonale (250m) 5154 4610
Hexagonale (500m) 1347 1188
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6.4 Sélection de l’unité d’analyse pour la cartographie de la
structure urbaine

Le choix d’une unité adaptée à l’analyse de la structure urbaine est primordial puisqu’il
va fortement influencer la qualité des différents indicateurs (Long et al., 2008) qui elle-
même aura une influence importante sur la classification de ces unités par la suite. En
effet si sa taille est trop petite elle ne permet d’analyser la structure de chacun des tissus
tandis que si elle trop grande plusieurs tissus différents peuvent être englobé dans une
même unité.

L’objectif de cette section est de vérifier s’il existe un découpage adapté pour la carto-
graphie de la structure urbaine. Cette évaluation est effectuée sur l’agglomération de
Strasbourg puis validée sur le site d’études de Rennes. La section 6.4.1 présente les
différents critères choisis pour évaluer les découpages puis la section 6.4.2 détaille les
résultats de cette évaluation.

6.4.1 Sélection des critères d’évaluation

6.4.1.1 Critères d’évaluation existants pour le choix d’une unité d’analyse

Dans sa thèse, Bonhomme (2013) teste quatre tailles de maille de forme carrée : 50m,
100m, 250m et 500m. Pour elle, une maille de taille adaptée doit répondre à quatre ob-
jectifs : permettre d’obtenir des unités homogènes en réduisant l’écart-type d’indicateurs
au sein de la maille, différencier les mailles les unes des autres, éviter la fragmentation
des bâtiments au sein de la maille et enfin limiter le temps de calcul à des fins de
modélisation. Plusieurs mailles pour chaque type de tissus sont sélectionnées aléatoire-
ment et photo-interprétées afin d’évaluer la pertinence de chaque taille de maille pour
chacun des types. L’analyse statistique menée dans cette thèse s’appuie sur l’analyse
de la variance au sein des mailles qu’il faut minimiser et entre les mailles qu’il faut
maximiser. De plus, un critère est ajouté à cette analyse pour mesurer la fragmentation
des bâtiments. L’objectif est que la fragmentation soit faible afin que les indicateurs déri-
vés de ces éléments ne soient donc pas calculés sur des parties de bâtiments. Toutefois,
cette analyse ne permet pas réellement de voir un découpage se détacher des autres, car
certains critères sont optimisés avec certaines unités d’analyse et pas d’autres et une
maille est de 250m est finalement choisie, car elle représente un bon compromis entre
la qualité des indicateurs et le temps de calcul pour la suite de sa démarche.

Long (2003) utilise une approche similaire à la précédente et va à partir de quartier
représentatif évaluer trois mailles carrées de 50m, 100m et 200m. Après avoir écarté
celle 50m car elle entraîne une trop grande fragmentation des tissus, les indicateurs
utilisés pour la cartographie des tissus sont aussi utilisés pour l’évaluation de la taille
des mailles afin de choisir celle la plus adaptée : la densité bâtie, la hauteur moyenne
des bâtiments, l’écart-type de la hauteur au sein de la maille, l’espacement moyen entre
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les bâtiments et le nombre de bâtiments par hectare. Différentes statistiques descriptives
sont calculées pour chaque indicateur et type de tissus permettant de retenir une maille
de 200m.

6.4.1.2 Critères d’évaluation retenus

Plusieurs critères ont été retenus dans ce travail pour déterminer l’unité d’analyse la
plus adaptée à l’étude de la trame grise et de la trame verte. Pour cette analyse il est
nécessaire d’avoir une vérité terrain permettant de décrire l’occupation du sol. Pour
l’agglomération de Strasbourg, nous disposons de la BDOCS datant de 2012 de la région
Alsace qui nous permet de réaliser cette analyse pour l’ensemble de ce site tant dans les
espaces urbains que dans les non urbains. La typologie retenue afin d’évaluer ces unités
d’analyse est celle en 27 classes présentées par la figure 2.7. Cette typologie est celle
la plus proche de celle qui a été retenue dans le cadre du projet VALI-URB (figures A
et B).

Les trois premiers critères d’évaluation utilisés sont issus de la littérature : la fragmenta-
tion des éléments, la variance intra-classe et la variance inter-classes. Nous considérons
la fragmentation des bâtiments comme un critère de choix, mais nous l’étendons ici à
l’ensemble des autres classes d’occupation du sol : la végétation arborée et herbacée, les
surfaces en eau et les parcelles agricoles. Pour une classification, qu’elle soit supervisée
ou non, l’idéal est que les indicateurs pour une classe soient très semblables et en même
temps très différents des autres classes. Ainsi pour chaque découpage et chacun de
leurs indicateurs, les variances sont calculées avec pour objectif de minimiser celles
intra-classe et maximiser celles inter-classes.

Ces dernières analyses correspondent en statistiques à des analyses de variances uni-
variées. Pour approfondir l’évaluation des unités d’analyse, nous proposons d’utiliser
l’analyse de variance généralisée aux données multidimensionnelles, la MANOVA (Mul-
tivariate Analysis of Variance). L’objectif de ce test statistique est de vérifier si des groupes
permettent d’expliquer des différences dans les données, si leurs moyennes d’un point
de vue multidimensionnelles sont différentes. Ce test est toutefois très sensible aux
problèmes de multicolinéarité dans les données pouvant empêcher sa réalisation. Une
solution pour s’en détacher est de réaliser préalablement une ACP (Huberty et Olejnik,
2006) qui permet par combinaison linéaire des variables de créer des axes orthogonaux
non corrélés. Plusieurs statistiques permettent de tester l’hypothèse d’homogénéité des
moyennes de la MANOVA. Le plus souvent utilisé est le lambda de Wilks, mais la trace
de Pillai-Bartlett est celui qui apparaît le plus robuste aux violations des différents pos-
tulats (Olson, 1974). Nous ne nous intéressons pas ici à savoir si les groupes permettent
d’expliquer des différences dans les données. En effet, le nombre de mailles pour chacun
des découpages est relativement important et l’hypothèse nulle d’homogénéité des
moyennes entre les groupes serait toujours rejetée. La valeur de la trace de Pillai-Bartlett
permet, à partir des matrices de variance covariance, de mettre en évidence la part de
variance expliquée par les groupes par rapport à celle totale. Plus la variance intra-classe

194



Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

sera faible et celle inter-classe forte, plus la valeur de la trace de Pillai-Bartlett sera
grande. Chaque classe est évaluée en une contre les autres et ces valeurs permettent
ainsi de vérifier quel découpage est le plus adapté pour chaque classe de la typologie
considérée.

Enfin, le dernier critère d’évaluation que nous utilisons est l’incertitude liée à l’attri-
bution d’une classe à une maille. Comme précédemment pour la classification des
images satellite, les classes attribuées sont celles dont la surface qu’elles représentent
au sein d’une maille est la plus importante. Si cette incertitude est grande alors la
maille comprend différents tissus ce qui est signe d’un mauvais découpage du fait de
son hétérogénéité. Afin d’évaluer cette incertitude un indice permettant de mesurer la
diversité est utilisé, celui de Simpson (IS ) modifié pour être indépendant du nombre de
classes présentes (Salat, 2011) dont l’équation est :

IS =
N
∑

i=1

Pi
2 × N

N − 1 (6.1)

où Pi représente la part de la surface de chaque classe au sein d’unemaille etN le nombre
de classes présentes dans la maille. Cet indice varie de 0 pour une maille complètement
homogène à 1 pour une maille où les classes de la base de référence sont également
distribuées.

En conclusion cinq critères d’évaluation ont été retenus pour déterminer l’unité d’analyse
la plus adaptée à la cartographie de la structure urbaine : (1) la fragmentation des
éléments, (2) la variance intra-classe, (3) la variance inter-classe, (4) la MANOVA et (5)
l’incertitude. La section suivante présente les résultats de cette analyse.

6.4.2 Évaluation des mailles pour l’analyse de la structure urbaine

Les cinq critères d’évaluation ont été classés du meilleur au moins bon et des moyennes
de rang ont été réalisées pour les huit unités d’analyse (tableau 6.4). Pour la fragmen-
tation des classes d’occupation du sol, chacun des découpages a été classé selon qu’il
fragmente plus ou moins chaque classe et la moyenne pour l’ensemble calculée pour
chacun d’eux. Le classement pour l’analyse univariée des variables descriptives par les
variances intra et inter classes représente le rang moyen de l’ensemble de ces variables
pour chaque unité d’analyse. De plus, les critères de variance intra-classe, MANOVA
et incertitude ont tout d’abord été calculé par classe issue de la typologie puis moyen-
nés pour chaque unité d’analyse. Les résultats par classes d’occupation du sol sont
disponibles en annexe D.

Il est aussi apparu intéressant de faire une différentiation entre les classes urbaines et
non urbaines afin de vérifier si certains découpages étaient plus ou moins adaptés à
l’analyse de ces deux types d’espace. Les classes urbaines sont celles correspondant aux
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territoires artificialisés du niveau 1 de la BDOCS et les non urbaines aux trois autres
classes de ce même niveau (annexe B.3).

Enfin, une ACP a été réalisée avant la réalisation de la MANOVA pour s’affranchir des
problèmes de multicolinéarité entre les variables. L’ensemble des composantes n’a pas
été utilisé pour cette analyse, mais seules celles dont la valeur propre était supérieure à
1 ont été conservées comme Kaiser (1960) le propose du fait de sa simplicité. Selon les
découpages, de 27 à 36 composantes ont ainsi été retenues expliquant entre 75 et 78%
de la variance totale des données.

(1) La fragmentation des éléments

L’analyse de la fragmentation des éléments gris et verts montre un avantage certain
au découpage en îlot (Tableau 6.5). En effet, l’ensemble des classes d’occupation du
sol est moins fragmenté avec ce découpage. Peu de ces éléments se superposent aux
réseaux linéaires ayant servi à la construction des îlots exceptés les surfaces en eau et
particulièrement les cours d’eau qui sont eux tous fragmentés à cause de l’utilisation du
réseau hydrographique lors de la construction de cette unité d’analyse. Ces éléments se
trouvent donc moins fragmentés avec le découpage en parcelles morphologiques.

Ces parcelles sont la deuxième unité d’analyse permettant de limiter la fragmentation
des éléments. Il est toutefois important de noter que ce découpage ne représente pas
l’ensemble de l’agglomération, mais seulement ceux à proximité des bâtiments. Ainsi la
fragmentation des éléments, excepté les bâtiments, est minimisée puisqu’elle représente
la part de chaque classe dans son ensemble. La fragmentation des bâtiments devrait
aussi normalement être nulle, car le diagramme de Voronoï a été réalisé à partir d’eux ce
qui montre une approximation liée à la construction de la tessellation qui passe par une
représentation matricielle.

Enfin, les différents carroyages proposés montrent une fragmentation relativement
importante des éléments gris et verts. Assez logiquement, plus les mailles sont grandes
moins ces éléments sont fragmentés. On remarque néanmoins que les grilles hexagonales
ont tendance, pour une même taille, à moins les fragmenter.

Tableau 6.5 – Part d’éléments fragmentés par classe d’occupation du sol et rang moyen par
unité d’analyse proposée

Maille Bâtiment Arbre Herbe Eau Parcelle Rang moyen
Parcelle morphologique 0,6% 7,4% 12,1% 25,1% 20,8% 2,6
Îlot 0,1% 4,7% 7,4% 27,0% 8,4% 1,2
Carrée (125m) 29,6% 19,0% 24,6% 76,2% 96,2% 7,8
Carrée (250m) 16,0% 10,3% 15,1% 60,4% 79,4% 6,0
Carrée (500m) 8,3% 5,5% 9,9% 46,5% 50,0% 3,6
Hexagonale (125m) 28,8% 18,2% 23,9% 77,7% 96,0% 7,2
Hexagonale (250m) 15,6% 9,8% 14,7% 60,2% 78,3% 5,0
Hexagonale (500m) 8,2% 5,3% 9,7% 44,5% 48,4% 2,6

196



Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

(2) La variance intra et (3) inter-classe

Les quatre autres critères d’évaluation utilisés dans cette recherche montrent des résul-
tats différents (Tableau 6.6). La variance intra-classe montre que les différents carroyages
permettent d’obtenir en moyenne des classes plus compactes dans l’espace des données
que les îlots ou les parcelles et ce qu’elles soient urbaines ou non. Plus ces mailles sont
grandes et plus cette variance est faible. À l’inverse, la variance inter-classe à tendance
à permettre une meilleure différentiation entre les différents types d’occupation du
sol lorsque les mailles sont de petites dimensions. L’augmentation de la taille de la
grille a donc pour effet d’uniformiser l’espace ce qui se traduit par certes une meilleure
ressemblance entre les mailles d’un même type, mais aussi entre les différents types.

(4) La MANOVA

Le critère d’évaluation issu de la MANOVA et de la trace de Pillai-Bartlett montre des
résultats différents de ceux précédents. Tout d’abord, les parcelles morphologiques ne
permettent pas de faire une bonne différentiation entre les différents types urbains
ou non. Le fait que chacune ne contient qu’un seul bâtiment ne permet donc pas
de rendre compte de l’organisation des tissus. Pour les autres découpages, les rangs
moyens sont plus semblables avec un léger avantage pour les grilles de 125m, carrée
ou hexagonale, lorsque l’ensemble des classes est pris en compte. Toutefois, ce critère
met en évidence des performances plus contrastées quand ces classes sont séparées en
urbaines et non urbaines. Dans le cas des classes urbaines, le découpage en îlot apparaît
être le plus adapté pour rendre compte des spécificités de chacun des tissus. Par contre
pour les classes non urbaines ce sont les carroyages les plus fins qui permettent de mieux
identifier les types associés.

(5) L’incertitude

Les conclusions de la MANOVA se retrouvent sur notre dernier critère d’évaluation,
l’incertitude lors de l’attribution des classes aux unités de chaque découpage. En effet,
même si dans l’ensemble celui en îlot permet d’obtenir des performances meilleures que
précédemment et qu’il est très bien adapté aux classes urbaines, il entraîne une forte
incertitude lors de l’attribution des classes non urbaines. Dans les espaces urbains, le
réseau linéaire de transport est très dense créant ainsi de petits îlots dont la majorité se
retrouve assez homogène en terme de classes issues de la base de données d’occupation
des sols. Par contre dans ceux non urbains, les îlots sont beaucoup plus grands créant
ainsi des îlots mixtes. Les grilles les plus fines se retrouvent donc moins incertaines pour
ce type d’espace puisqu’elles sont régulières sur l’ensemble de l’espace d’étude, mais
restent plus diverses pour les zones urbaines.
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L’étude de ces différents critères d’évaluation montre que le choix d’une maille permet-
tant de décrire et de caractériser l’ensemble de l’espace d’étude est difficile. En effet
selon les critères, mais aussi l’appartenance des mailles aux espaces urbains ou non
urbains, les performances diffèrent. Si la différence est faite entre les types d’espaces, ils
permettent de montrer que le découpage en îlot est certainement celui qui serait le plus
adapté à l’étude de ceux urbains. Pour les espaces non urbains par contre les grilles de
125m sont certainement celles les plus adaptée sans que la forme hexagonale ou carrée
n’apparaissent être significativement meilleure. Il serait donc intéressant de pouvoir
combiner ces deux types de découpage afin de retranscrire le plus fidèlement possible
l’ensemble de la structure urbaine de l’agglomération de Strasbourg.

Tableau 6.6 – Rang moyen par critère d’évaluation et par unité d’analyse
Critère Classe Parcelle Îlot Grille carrée Grille hexagonale

125m 250m 500m 125m 250m 500m
Variance
intra-
classe

Ensemble 6,0 4,7 4,6 4,2 3,7 4,6 4,0 3,8
Urbaines 6,2 4,7 4,8 4,1 3,5 4,8 3,9 3,7
Non urbaines 5,2 4,2 4,0 4,6 4,3 4,3 4,1 4,2

Variance
inter-classe

Ensemble 3,5 5,0 3,5 4,4 5,4 3,7 4,5 6,0

MANOVA
Ensemble 7,0 4,3 3,7 4,2 4,3 3,7 4,2 4,3
Urbaines 7,3 3,8 4,1 4,0 3,9 4,1 4,1 4,5
Non urbaines 6,0 5,4 2,4 4,7 5,3 2,7 4,7 4,4

Incertitude
Ensemble 3,1 2,2 3,0 5,3 7,2 3,1 4,9 6,8
Urbain 2,2 1,2 3,4 5,6 7,6 3,5 5,3 7,0
Non urbaines 5,7 5,3 2,0 4,4 6,0 2,0 3,9 6,3

6.5 Proposition d’un nouveau maillage pour la cartographie de
la structure urbaine

Les résultats de la section précédente ont montré que selon le type d’espace considéré,
urbain ou non urbain, les unités d’analyse utilisées pouvaient avoir une influence
importante sur les performances des critères utilisés pour les évaluer. Le découpage
en îlot pour les espaces urbains et le carroyage pour ceux non urbains sont utilisés.
Pour le maillage régulier qui est utilisé pour représenter les espaces non urbains, nous
avons choisi celui hexagonal qui est intéressant pour l’analyse de la trame verte urbaine
par sa facilité à considérer la connectivité entre les mailles et permet de plus une
meilleure visualisation cartographique (Carr et al., 1992). Toutefois, il est nécessaire au
préalable de pouvoir différencier ces deux types d’espaces. Le découpage en parcelles
morphologiques est donc ici utilisé.

En effet lors de sa construction une zone a tout d’abord été déterminée par une succession
de zones tampons pour donner une extension maximale aux parcelles (§ 6.3.2). Cette
surface se rapproche ainsi de la construction de la tache urbaine proposée par Loriot
(2008) à la différence qu’ici toutes les zones autour des bâtiments ont été conservées et
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non uniquement les taches urbaines les plus importantes et que les trous n’ont pas été
remplis. Afin de construire ce découpage, un modèle a été réalisé avec le logiciel ArcGis
et dont les grandes étapes vont être présentées.

Tout d’abord, les îlots majoritairement inclus dans la tache urbaine définis par les par-
celles morphologiques ont été conservés sans modifications. Pour les autres, différents
traitements ont eu lieu. L’opération précédente a laissé certains éléments de la tache
urbaine et donc certains bâtiments y appartenant non inclus à des îlots. Ainsi, lorsque
les différents patchs restants sont composés de sept bâtiments ou plus alors un nouvel
îlot est formé. Ce seuil a été choisi, car il correspond au mode du nombre de bâtiments
dans les îlots appartenant à une classe urbaine. Lorsque ce seuil n’est pas atteint, alors
les parcelles morphologiques restantes sont fusionnées, si cela est possible, à l’îlot avec
lequel elle partage la plus longue bordure en commun. L’ensemble de cette procédure
permet ainsi de délimiter les mailles urbaines. Toutefois certaines parcelles morpholo-
giques peuvent encore rester si elles ne sont pas contiguës à un îlot urbain et sont alors
considérées dans l’espace non urbain.

La procédure pour le maillage des espaces non urbain est plus simple. Le carroyage de
forme hexagonale a été utilisé et intersecté avec les limites des îlots qui appartiennent à
ces espaces. L’objectif de cette intersection est de pouvoir conserver les îlots délimités
par un linéaire de réseau très dense et qui correspondent donc principalement à ceux des
infrastructures de transports. Lié à cette intersection, de nombreuses mailles de petites
dimensions peuvent être créées et comme lors de la construction des îlots un seuil de
1500m2 a été utilisé pour les fusionner à ceux voisins (§ 6.3.3). La différentiation entre
les types d’espaces a été conservée afin d’obtenir pour le site de Strasbourg 4834 mailles
urbaines et 16281 mailles non urbaines (figure 6.7). L’ensemble des traitements a été
intégré dans un modèle afin d’être réappliqué sur le site de Rennes permettant pour ce
site d’obtenir 3141 de mailles urbaines et de 14096 mailles non urbaines (figure 6.8).
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Figure 6.7 – Découpage construit pour l’analyse de la structure urbaine de Strasbourg
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Figure 6.8 – Découpage construit pour l’analyse de la structure urbaine de Rennes
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Chapitre 6 Création d’une base de données d’éléments urbains multi-sources

Conclusion

Ce chapitre a permis de constituer une base de données à grande échelle et multi-sources
complétée par des données auxiliaires pour analyser quantitativement et cartographier
la structure urbaine. Elle s’appuie sur une description des éléments d’occupation du sol
qui viennent de sources différentes. Pour les éléments gris, les bâtiments sont issus de
la BD TOPO® et de données cadastrales, les réseaux routiers et ferrés proviennent de
la BD TOPO®. Les éléments verts et bleu proviennent eux de la classification d’image
Pléiades pour les végétations arborée et herbacée, du RPG pour les parcelles agricoles et
de la BD TOPO® pour les surfaces en eau. À ces différents éléments d’occupation du
sol, des caractéristiques sociodémographiques ont été ajoutées provenant des données
carroyées sur la population de l’INSEE.

Plus de 100 indicateurs ont été dérivés. Ceux-ci sont pour la plupart issus de l’urbanisme
ou de l’écologie du paysage et permettent de transcrire la morphologie des éléments
ainsi que leur organisation spatiale au sein d’une maille. D’autres indicateurs ont été pro-
posés afin d’aller au-delà de la caractérisation morphologique des tissus. Ils concernent
l’accessibilité et la visibilité des bâtiments, les caractéristiques sociodémographiques
des tissus ainsi que des informations contextuelles dérivées de mesure de centralité de
graphe pour mieux localiser les unités d’analyse au sein de nos agglomérations.

Un travail sur la recherche de l’unité d’analyse la plus adaptée a également été effectué.
La parcelle morphologique, l’îlot, et six carroyages de formes (carrée et hexagonale) et
de tailles différentes (125, 250 et 500m) ont été testés et évalués à travers cinq critères
d’évaluation (la fragmentation des éléments, l’analyse de variance intra et inter-classe,
l’analyse de variance multi-dimensionnelles et l’incertitude). Les résultats de cette
évaluation ont montré que l’unité d’analyse adaptée doit être différente selon le type
d’espace considéré : urbain ou non urbain. Ainsi un nouveau découpage a été proposé
permettant de tenir compte de cette spécificité. L’îlot est choisi pour décrire les espaces
urbains et la maille hexagonale de 125m pour les espaces non urbains.

Le chapitre suivant s’attache donc à utiliser les informations produites dans ce chapitre
afin de proposer une méthode reproductible et la plus automatique possible afin de
cartographier de manière opérationnelle les tissus urbains.

Valorisations scientifiques associées à ce chapitre :

Nabucet J., Rougier S., Deniau J., Vétillard L., Hanson E., Benarchid O., Wolff E., Hubert-
Moy L., Puissant A., 2015, « Multi-scale methodology to map grey and green structures
in urban areas using Pléiades images and existing geographic data », Revue Française de
Photogrammétrie et de Télédétection, no 209, pp. 95–101

Rougier S., Nabucet J., Thomas A., Hanson E., Wolff E., Hubert-Moy L., Puissant A., 2014,
« Grey and green infrastructure in urban areas based on Pléiades image analysis combined
with existing vector database », Pléiades Days, Toulouse, France, 1–3 avril 2014
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Chapitre 7 Application de méthodes d’extraction de connaissances

Introduction

L’objectif est de cartographier de manière opérationnelle la structure urbaine de Stras-
bourg et de Rennes à partir de la base de données multi-sources et multi-indicateurs
produite au chapitre précédent et fondée sur un découpage original combinant un
maillage en îlots pour décrire les espaces urbains et un carroyage hexagonal de 125m
pour les espaces non urbains. Des méthodes d’extraction de connaissances dans des
bases de données aussi appelées Knowledge Discovery in Databases (KDD) sont mises en
œuvre dans ce chapitre pour répondre à cet objectif.

Ces méthodes permettent d’analyser des bases de données qui sont de plus en plus
grandes, composées de nombreux individus et de nombreuses variables, avec l’idée sous-
jacente que la plupart des informations qui y sont contenues sont cachées. Leur objectif
est d’extraire à partir de ces données des connaissances qui doivent être « valides »,
« nouvelles », potentiellement utiles et compréhensibles facilement par un expert du
domaine auquel ce processus est appliqué (Fayyad et al., 1996). La validité signifie que
les connaissances extraites ne sont pas dues au hasard ou à une anomalie, mais peuvent
être retrouvées dans d’autres bases de données de même type et donc considérées comme
pertinentes.

L’extraction de connaissances à partir de données est un processus complexe d’opérations
qui peut se résumer en cinq grandes étapes (figure 7.1). Elle est souvent confondue avec
la fouille de données (Data Mining). La fouille consiste à analyser de grands jeux de
données, d’identifier des types (pattern), des règles ou des tendances dans les données en
utilisant différentes méthodes telles que des algorithmes de classification, supervisée ou
non supervisé (clustering) (Tan et al., 2005). Elle ne représente ainsi qu’une partie d’un
processus d’extraction de connaissances (Fayyad et al., 1996). Parmi les autres étapes
de ce processus se trouvent la sélection des données, leur préparation, l’intégration
de connaissances existantes ainsi qu’une interprétation adéquate des types issus des
techniques de fouilles. Ce type de processus n’est pas linéaire, mais est itératif et peut
nécessiter d’être repris tout ou partie selon les objectifs de l’étude ou les connaissances
de l’expert. Cette méthodologie associée à des techniques de statistique exploratoire est
particulièrement bien adaptée à l’analyse de la structure des données que ce soit entre
les variables ou entre les individus, nos mailles, et peut ainsi permettre de découvrir
de nouveaux types à partir de la base de données qui a été constituée lors du chapitre
précédent.

Appliquée aux bases de données spatiales, la recherche de connaissances se déroule
pour Behnisch et Ultsch (2015) en cinq étapes. La première étape consiste à analyser, de
manière univariée, les variables sélectionnées puis d’étudier les relations entre ces diffé-
rentes variables par une analyse multivariée. Ce type de processus passe par l’analyse
des corrélations, la définition de mesures de distances et des techniques de visualisation
des variables et des individus pour évaluer leur proximité. La troisième phase est de
trouver des types par des méthodes de clustering qui pourront ensuite être présentés
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et expliqués par l’intermédiaire de méthodes d’analyse statistique. Enfin, ces classes
nécessitent une interprétation réalisée par l’utilisateur qui peut passer par l’analyse
de leur distribution spatiale, la transcription des résultats de l’étape précédente, la
labélisation des groupes et enfin aboutir sur l’acquisition de nouvelles connaissances.

Données

Données
d'entrée

Données
transformées

Données
pré-traitées

Types

Connaissances

Interprétation
Évaluation

Pré-traitements

Fouille

Sélection

Transformation

Figure 7.1 – Processus d’extraction de connaissances dans des bases de données (d’après Fayyad
et al. (1996))

Les méthodes qui peuvent être utilisées pour analyser les liens entre les variables et
de clustering sont rappelées dans les sections 7.1 et 7.2 et les méthodes choisies y sont
justifiées. Elles sont testées sur le site de Strasbourg (§ 7.3) et validées sur le site de
Rennes (§ 7.3). Les méthodes sélectionnées et utilisées dans l’ensemble de ce chapitre
sont appliquées avec le logiciel R. Ce logiciel présente l’avantage d’être libre permettant
une forte reproductibilité du processus mis en place et de disposer de très nombreux
packages développés par des spécialistes de divers domaines offrant ainsi une grande
diversité de choix de méthodes.

7.1 Analyse des relations entre les variables

Dans une analyse exploratoire des données, spécifiquement lorsqu’elles sont de grandes
dimensions (avec de nombreuses variables), une étape importante est d’étudier les
relations entre les variables, de détecter d’éventuelles redondances ou des variables
non informatives (Lebart et al., 2006). Les méthodes d’analyse factorielle sont des outils
privilégiés très souvent utilisés pour analyser ces relations. La méthode la plus utilisée
est l’ACP qui est spécifiquement dédiée à l’analyse de variables quantitatives. Son objectif
est de construire de nouvelles variables, les composantes ou axes factoriels, à partir de
celles d’origine qui peuvent être corrélées. Par combinaison linéaire de ces différentes
variables, l’ACP construit des facteurs dont l’objectif est de maximiser l’information
contenue dans les données mesurée par la variance totale des individus dans l’espace des
données. Chaque composante doit être orthogonale par rapport aux autres et le premier
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axe est celui qui permettra donc de maximiser l’information, les suivantes en expliquant
successivement de moins en moins. Par la construction d’axes orthogonaux maximisant
la variance, elle permet aussi la visualisation des individus dans une projection en deux
dimensions de données au départ en grandes dimensions et donc l’analyse visuelle des
proximités entre ces individus.

Cette méthode a très largement été utilisée notamment pour étudier la morphologie
urbaine afin de décrire les relations entre les variables, réduire la dimension des données
et permettre de caractériser les structures urbaines. À partir de 46 indicateurs utilisés
pour décrire les espaces résidentiels, Sahraoui et al. (2014) utilisent cette analyse pour
ne retenir que quatre facteurs pour l’agglomération de Besançon et trois pour celle de
Metz. Colaninno et al. (2011), grâce à cette méthode, en retiennent trois permettant de
rendre compte respectivement de la densité, de l’efficience et la complexité des formes
bâties pour classer les tissus de Barcelone à l’échelle des bâtiments. Enfin Bonhomme
(2013) utilise le premier axe de l’ACP obtenu à partir d’une sélection de 33 variables
morphologiques décrivant les bâtiments, les espaces ouverts et la végétation arborée.
Cette composante est combinée à la densité brute des surfaces bâties dans une ana-
lyse par maille, pour réaliser un arbre de décision simple lui permettant d’identifier
cinq types de tissu urbain dans l’agglomération parisienne : pavillonnaires continus et
discontinus, immeubles continus et discontinus et centre ancien.

Toutefois si cette analyse factorielle est très efficace pour réduire la dimensionnalité
des données et discerner les relations entre les variables, l’analyse et l’interprétation
des composantes latentes obtenues peut être difficile notamment lorsque le nombre
de variables est très important (Vigneau et Qannari, 2003). La classification de va-
riables a été proposée comme une alternative afin de simplifier l’interprétation de ces
méthodes. L’objectif est de réaliser au préalable un regroupement entre les variables
qui se ressemblent afin de créer des clusters homogènes de variables. Les méthodes
les plus simples se basent sur la transformation d’une matrice de corrélation en une
matrice de dissimilarité. Ces matrices de corrélation peuvent être mises au carré afin
que soient regroupées dans un même cluster les variables positivement et négativement
corrélées. À partir de ces mesures de similarités entre les différentes variables, différents
algorithmes de classification non supervisés traditionnels peuvent être utilisés tels que
les k-médoïdes ou un arbre de classification hiérarchique. Ces différentes méthodes de
clustering sont davantage détaillées dans la section 7.2.1.

Le clustering de variables fait également l’objet de recherches et des méthodes de classi-
fication spécifiques ont été développées. Différents algorithmes peuvent être utilisés tels
que les k-moyennes qui nécessitent de connaître le nombre de groupe a priori (Dhillon
et al., 2003) ou des arbres hiérarchiques (Vigneau et Qannari, 2003). La plus connue
est certainement la procédure VARCLUS disponible dans le logiciel SAS qui se base sur
un arbre hiérarchique (SAS Institute Inc., 2015). L’avantage d’utiliser des arbres pour
la classification de variables est, pour l’utilisateur, de pouvoir déterminer le nombre
de groupes présents dans ces données par l’analyse du dendrogramme. Vigneau et al.
(2015) et Chavent et al. (2012) ont proposé chacun une méthode dédiée au clustering de
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variables qui s’appuient toutes deux sur les algorithmes des k-moyennes ou des arbres
hiérarchiques.

Chacune de ces deux méthodes a des avantages qui leur sont propres, mais toutes deux
réalisent une analyse factorielle sur chacun des groupes de variables. Seule la première
composante est utilisée pour résumer l’information contenue dans le groupe formé
afin de constituer la variable synthétique. L’objectif pour ces deux méthodes est de
maximiser à chaque étape de regroupement, dans le cas où un arbre hiérarchique est
utilisé, un critère qui rend compte des relations entre les variables et leur composante
latente associée. La méthode de Vigneau et al. (2015), tout d’abord, permet de prendre en
compte deux méthodes pour évaluer la proximité entre les variables. La première, dite
« directionnelle », ne prend pas en compte le sens des relations entre les variables, c’est-
à-dire que peuvent se retrouver dans un même groupe des variables positivement ou
négativement corrélées. Le critère à maximiser dans ce cas est le coefficient de corrélation
au carré entre les variables observées et synthétiques. Le deuxième cas, dit « local »,
utilise simplement le coefficient de corrélation permettant ainsi de dissocier les groupes
de variables négativement corrélées.

La méthode de Chavent et al. (2012) présente l’avantage de pouvoir être utilisé avec
des variables quantitatives et qualitatives. Toutefois, elle ne permet pas de faire la dif-
férentiation entre méthode locale et directionnelle et seuls les carrés des coefficients
de corrélation sont utilisés dans le cas des variables quantitatives. Pour les variables
qualitatives, le rapport de corrélation qui mesure la part de la variance de la composante
expliquée par les modalités de la variable qualitative est utilisé. Bien que cette méthode
ait été proposée récemment, elle a déjà été utilisée régulièrement pour différentes thé-
matiques telles que l’étude de la prise en compte de l’environnement par les agriculteurs
(Kuentz-Simonet et al., 2013), le lien entre épidémie de malaria et pisciculture en Amé-
rique du Sud (Reis et al., 2015), la cartographie à l’échelle mondiale de la densité d’arbre
(Crowther et al., 2015) ou pour construire des indicateurs de qualité de vie à l’échelle
communale et étudier leur évolution (Kuentz-Simonet et al., 2016).

Cette dernière méthode est proposée par ses auteurs dans R par l’intermédiaire du
package ClustOfVar. Ce package offre de plus la possibilité d’utiliser les paramètres
des analyses factorielles de chaque groupe de variables afin de les appliquer sur un
autre jeu de données. Cette fonctionnalité est, pour cette recherche, très intéressante.
En effet, cette méthode, appliquée sur le site de Strasbourg, peut être transférée sur
celui de Rennes avec les mêmes paramètres afin de vérifier si cette classification et son
interprétation peuvent être étendues et si les performances obtenues sur le premier site
peuvent être équivalentes sur le deuxième. Dans ce cas, l’analyse et l’interprétation des
résultats peuvent être facilitées du fait qu’elles ont déjà été menées sur un premier site et
ainsi diminuer le temps nécessaire à leur réalisation. Ce dernier avantage a été un choix
déterminant dans le choix de cette méthode pour l’analyse des relations et la réduction
du nombre de variables.
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Nous utilisons ici les avantages des deux algorithmes de classifications présents dans ce
package afin de réaliser nos clusters de variables. La première que nous réalisons est
l’arbre de classification hiérarchique. Cette méthode présente l’avantage d’être déter-
ministe, c’est-à-dire que les résultats sont toujours les mêmes à la différence d’autres
méthodes telle que les k-moyennes dont le résultat dépend des premiers centres choisis
(Lebart et al., 2006). De plus, l’utilisation d’un arbre permet d’apprécier le nombre
de classes par l’étude du dendrogramme résultant. Comme il a été mentionné, cette
méthode utilise le carré des coefficients de corrélation entre les variables et la première
composante de l’ACP comme critère d’homogénéité pour les regrouper. Avec l’utilisation
d’un arbre hiérarchique et à chaque étape de sa construction, deux variables ou deux
groupes de variables sont fusionnés. Les deux variables ou classes qui sont fusionnées
sont celles qui permettent de minimiser la perte d’homogénéité. La dernière étape de cet
algorithme est atteinte lorsque l’ensemble des variables du jeu de données est dans un
seul et unique groupe. L’analyse des résultats permet de définir le nombre de groupes
pertinents afin qu’ils soient interprétables.

L’arbre hiérarchique ne permet toutefois pas de s’assurer que l’inertie expliquée est
maximale. Ainsi, il peut être intéressant de réaliser un nouveau clustering par la méthode
des k-moyennes à partir du découpage de l’arbre en un nombre de classes définies et des
variables associées à chaque groupe. L’utilisation de cette procédure de consolidation
permet d’augmenter l’inertie interclasses et donc d’optimiser le découpage réalisé à
partir de l’arbre hiérarchique (Lebart et al., 2006).

7.2 Méthodes de regroupement des données

Le regroupement ou clustering de données fait partie des méthodes de fouille et d’ana-
lyse exploratoire et peut être utilisé afin d’analyser la structure des données, trouver
des groupes « naturels » dans ces données ou les compresser (Jain, 2010). Ce sont des
méthodes de classification non supervisées dont l’objectif est de définir des ensembles
d’individus homogènes, représentés par un ensemble de caractéristiques (Jain et al.,
1999). L’homogénéité est définie par une mesure de similarité entre les individus et ainsi
chaque individu doit être plus proche des autres individus du même groupe que de
ceux des autres groupes. L’avantage d’utiliser des méthodes de clustering est de rendre
plus facilement interprétables les données par l’analyse des différentes classes obtenues
(Lebart et al., 2006).

Pour Jain et al. (1999) un processus de clustering se déroule en cinq étapes. La première
est la représentation des individus qui passe par la sélection des variables permettant de
les décrire (§ 6.2) et les prétraitements qui sont réalisés (§ 7.1). Une mesure de proximité
entre les individus est ensuite définie qui est dépendante du domaine ou de la méthode
de clustering utilisée. La troisième est le regroupement des données avec un algorithme
qui aura été sélectionné (§ 7.2.1) qui peut nécessiter de choisir a priori le nombre de
groupe (§ 7.2.2). Les deux étapes suivantes consistent à interpréter les groupes formés
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(§ 7.3.2.2) et à évaluer leur validité (§ 7.3.3.1). Cette validation peut être réalisée, soit à
partir de l’analyse des différents clusters par l’utilisateur, soit à partir d’indices internes
purement statistiques qui vérifient la pertinence des groupes ou des indices externes
qui vérifient l’adéquation du regroupement par rapport à une vérité terrain.

7.2.1 Sélection d’une méthode de clustering

Le clustering de données pour trouver des groupes naturels a donné naissance à de
très nombreux algorithmes. Ces méthodes sont généralement séparées en deux grandes
familles : les arbres hiérarchiques et les méthodes de partitionnement direct (Lebart
et al., 2006). Pour Nagpal et al. (2013) un troisième groupe existe qui intègre une grande
diversité de méthodes telles que celles basées sur la densité, des grilles ou des modèles.
Barbakh et al. (2009) utilisent comme précédemment ces deux familles, auxquels sont
ajoutées les méthodes de partitionnement qui conservent la topologie. Ces dernières
peuvent néanmoins être associées à celles de partitionnement et des méthodes hybrides
combinant approches hiérarchique et de partitionnement ont aussi été proposées (Lebart
et al., 2006 ; Candillier, 2006).

Les classifications hiérarchiques

Les méthodes hiérarchiques de regroupement d’individus permettent de créer un arbre
qui est la suite d’un processus d’agrégation dans le cas d’une démarche ascendante entre
deux éléments, individus ou groupes, jusqu’à ce qu’il ne reste plus qu’un groupe. À
l’inverse, un algorithme hiérarchique descendant procède à des divisions successives
partant donc d’un seul groupe jusqu’à ce que chaque observation forme une classe.
Les classifications ascendantes hiérarchiques (CAH) sont les plus diverses et les plus
utilisées et sont donc les seules présentées ici.

Afin de constituer des groupes homogènes, il est nécessaire de mesurer la dissimilarité, la
distance entre les éléments qu’ils soient des individus ou des groupes. Ainsi la première
étape de ces méthodes est de calculer une matrice de dissimilarité entre les individus.
Cette matrice est généralement construite à partir de la distance euclidienne entre les
individus, mais de nombreuses autres mesures de distances ou de pseudo-distance
peuvent être utilisées selon le type de données (quantitatives, qualitatives, histogramme,
etc.) ou le type d’application (Jain et al., 1999).

Le premier regroupement réalisé est donc celui des deux individus les plus proches,
mais le problème se pose lorsqu’il s’agit par la suite de regrouper un individu et un
groupe ou deux groupes. Plusieurs critères peuvent être utilisés (figure 7.2) tels que le
saut minimal qui utilise la distance minimale entre les éléments de deux groupes, le saut
maximal où c’est la distance maximale entre les individus qui est utilisée, la distance
moyenne entre l’ensemble des individus des groupes, le centre de gravité des groupes
ou le critère de Ward qui vise à maximiser la variance inter-groupe (Lebart et al., 2006).
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L’avantage de ce type de méthode est de créer une hiérarchie qui permet par l’analyse
de l’arbre et des sauts lors de la fusion des éléments de fixer a posteriori le nombre de
classes. Toutefois, ces méthodes ne sont pas adaptées aux grands tableaux de données
du fait de leurs complexités puisque les distances entre chaque paire d’éléments doivent
être calculées et nécessitent toujours que l’ensemble de l’arbre soit construit (Candillier,
2006). Ce type de méthode n’est donc pas retenu dans cette thèse.

Distance minimum Distance maximum

g1

g2

g3

Distance entre centres

Figure 7.2 – Exemple de critères d’agrégation d’une classification ascendante hiérarchique (de
Groupe ElementR (2014))

Les méthodes de partitionnement direct

Si les classifications hiérarchiques sont peu utilisées (Sahraoui et al., 2014), les méthodes
de partitionnement direct sont elles souvent employées pour l’analyse des espaces
urbains à l’échelle du tissu (Long et Kergomard, 2005 ; Wemmert et al., 2009 ; Wurm
et al., 2010 ; Bernabé et al., 2013). Elles sont en effet bien adaptées à la recherche
de groupes dans de grandes bases de données en raison de leur rapidité et de leurs
faibles consommations d’espaces mémoire (Lebart et al., 2006). Il existe une très grande
variété d’algorithmes qui font partie des méthodes de partitionnement. L’ensemble de
ces méthodes ne peut être présenté ici et seules celles des k-moyennes sont explicitées
du fait qu’elles sont utilisées dans cette thèse pour la classification des variables et
que la méthode utilisée pour la création des groupes constitue une évolution de ce
type de méthode. Il est néanmoins possible de trouver dans Jain et al. (1999) ou dans
Candillier (2006) des listes plus complètes rendant compte de la diversité des méthodes
de partitionnement.

La méthode des k-moyennes est la méthode de classification non supervisée la plus
utilisée et de nombreuses implémentations existent, mais leurs principes restent simi-
laires (MacQueen, 1967 ; Hartigan et Wong, 1979 ; Lloyd, 1982). Elle nécessite dans un
premier temps de fixer le nombre k de classes que l’on souhaite obtenir. La première
étape de l’algorithme est de placer les k centres de classe de manière aléatoire dans
l’espace des données. Les individus de la base sont ensuite affectés à un de ces points,
celui duquel il est le plus proche en utilisant la distance euclidienne permettant ainsi de
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minimiser la variance intra-classe. Les différents centres des classes sont ensuite dépla-
cés pour devenir les centroïdes des points qui y sont associés. Les deux étapes d’affection
des points au centre de gravité puis de déplacement des centres sont ensuite itérées
jusqu’à ce que l’algorithme converge, que les centres ne bougent plus ou presque plus
ou qu’un nombre d’itérations maximum soit atteint. La figure 7.3 illustre le principe de
fonctionnement de l’algorithme des k-moyennes. L’avantage de cette méthode est qu’elle
est très simple et très efficiente, mais elle est par contre très sensible à l’initialisation du
fait du placement aléatoire des premiers centres de classes. Pour remédier en partie à
ce défaut, il est possible de réaliser plusieurs fois le processus de regroupement par les
k-moyennes afin de retenir uniquement les classes qui sont stables, dont les individus
ont toujours été affectés dans les mêmes.

(a) Données d'entrée (b) Sélection des centres initiaux (c) Itération 2

(d) Itération 3 (e) Classi cation nale

Figure 7.3 – Principe de l’algorithme des k-moyennes. (a) Données d’entrée en deux dimensions
avec trois clusters, (b) sélection de trois centres initiaux et affectation des points aux clusters,
(c) et (d) itérations intermédiaires de mises à jour des points et des centres, (e) convergence de
l’algorithme et classification finale (d’après Jain (2010))

De nombreuses autres méthodes de partitionnement utilisant le principe des k-moyennes
ont été proposées. Isodata par exemple s’apparente à cette technique et permet à l’utili-
sateur de choisir un nombre maximum et minimum de groupes à former permettant
ensuite à cette méthode de supprimer des groupes d’effectifs trop faibles ou scinder ceux
dont le diamètre est trop grand (Ball et Hall, 1965). Les k-moyennes utilisent un noyau
très simple pour l’affectation des individus à la classe, ici la moyenne, mais d’autres, plus
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complexes, peuvent être utilisés comme pour l’algorithme des nuées dynamiques qui va
utiliser un sous-ensemble d’individus de chaque classe qui seront considérés comme
représentatifs (Diday, 1971). Des méthodes similaires ont aussi été développées afin de
pouvoir être utilisées avec d’autres mesures de distances telles que celle des k-médoïdes
qui sélectionne l’individu le plus central de chaque classe et ainsi les individus les plus
proches de ce centre seront affectés à cette classe (Kaufmann et Rousseeuw, 1987). Tout
comme les k-moyennes cet algorithme est itéré jusqu’à convergence et à l’avantage d’être
moins sensible aux valeurs aberrantes.

Les méthodes de partitionnement conservant la topologie

Les méthodes de partitionnement permettant de conserver la topologie sont aussi très
utilisées pour ce type d’analyse. La méthode la plus connue est celle des cartes auto
adaptatives de Kohonen (SOM – Self-Organizing Maps ; Kohonen, 1982). Les SOM font
partie de la famille des réseaux de neurones artificiels et sont une variante de l’algorithme
des k-moyennes qui permettent de conserver la topologie entre les neurones, c’est-à-dire
une notion de voisinage entre les classes.

Une carte représentant l’espace des données est tout d’abord créée. Cette carte est
généralement matérialisée en une ou deux dimensions et les mailles sont de forme
carrée et déformable au cours du processus, mais il est possible d’utiliser des mailles
de forme hexagonale, utiliser une carte cylindrique et non plane, de la représenter avec
une troisième dimension (Kohonen, 2013). Chaque maille de cette carte correspond à
un neurone du réseau et les relations de voisinage entre ces différents neurones sont
considérées et conservées pendant toute la réalisation de cette méthode. Le nombre de
neurones ainsi que leur configuration sont fixés a priori, chaque neurone représentant
une classe en sortie. Les observations composant le jeu de données vont être présentées
une à une à cette carte. Cet exemple va être attribué au neurone dont il est le plus
proche dans l’espace des données et va permettre de déplacer ce neurone qui verra
ses valeurs changées afin qu’il se rapproche de ce nouvel exemple comme le ferait un
centre de l’algorithme des k-moyennes. Par contre pour les SOM, les autres neurones
sont aussi déplacés, mais de manière moins importante et décroissante selon la distance
de ces neurones à celui où il a été attribué (figure 7.4). L’algorithme est itéré et le poids
attribué pour le déplacement des neurones est diminué au cours des itérations afin que
la carte et ses neurones restent stables et permettent de couvrir l’ensemble de l’espace
des données.

Les avantages de cette méthode sont qu’elle permet de visualiser directement les proxi-
mités entre les classes, qu’elle peut être utilisée avec tout type de variable en permettant
aussi leur représentation graphique pour chaque neurone (Rousset et al., 2005). Notam-
ment pour des données géographiques les SOM surpassent la méthode des k-moyennes
et sont moins influencés par l’initialisation et permettent donc d’obtenir des résultats
plus stables (Bação et al., 2005b). Toutefois, le fait que le voisinage entre les neurones est
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fixe et les relations ne peuvent être modifiées ou cassées durant le processus pour rendre
compte de données discontinues et que les SOM nécessitent des connaissances a priori
sur la structure topologique des données apparaît comme des limites à l’utilisation de
cette méthode.

(a) Initialisation de la carte (b) Mise à jour de la carte

Figure 7.4 – Principe de l’algorithme SOM. (a) Création de la carte initiale de forme carrée,
(b) un exemple est proposé au réseau de neurones (point bleu), le gagnant (point rouge) et les
neurones proches sont déplacés vers ce nouvel exemple (d’après Vesanto et al. (1999))

L’algorithme des gaz neuronaux (NG – Neural Gas) a été proposé comme une alternative
aux SOM par Martinetz et al. (1993) afin de résoudre ce problème des liens entre les
neurones en utilisant un réseau plus flexible. Le principe est le même que pour les SOM
sauf que les neurones ne sont pas directement connectés. La notion de voisinage et les
changements que l’ajout de nouveaux exemples implique sur les neurones connectés
sont pris en compte par un poids qui décroît en fonction de la distance relative entre
eux. Si cette méthode permet de représenter la structure de données complexes, le fait
que les neurones ne soient pas connectés ne permet pas de voir directement les relations
entre les classes.

L’algorithme du gaz neural croissant (GNG – Growing Neural Gas) est une évolution de
NG qui intègre par une représentation en graphe les relations topologiques entre les
neurones (Fritzke, 1995). Dans cette méthode, le nombre de neurones est augmenté au
cours de l’apprentissage au fur et à mesure que de nouveaux exemples sont présentés au
réseau tout en permettant de fixer un nombre maximum de neurones. Mais ils peuvent
aussi être supprimés lorsqu’ils sont trop isolés du réseau. La création d’un neurone se
fait entre deux neurones voisins lorsque l’erreur cumulée pour représenter les données
entre ces neurones est trop importante. Les connexions entre les neurones peuvent aussi
être modifiées. Ils sont créés au cours de l’apprentissage quand un exemple est attribué
à un neurone entre celui-ci et son concurrent direct, le deuxième le plus proche de la
donnée d’entrée. Ces liens sont supprimés quand ils n’ont pas été renouvelés pendant

213



Chapitre 7 Application de méthodes d’extraction de connaissances

un certain temps. Ce réseau permet donc de rendre explicites les relations topologiques
entre les classes représentées par un graphe.

Il est important de noter que ces réseaux de neurones ont connu certaines évolutions
afin de donner un poids spatial aux données. Pour les cartes auto adaptatives, Bação et al.
(2005a) ont proposé les GeoSOM. La première étape de construction de la carte va être
réalisée non pas dans l’espace des données, mais en respectant la topologie géographique.
Un rayon maximum de recherche est défini que chaque exemple ne pourra dépasser pour
trouver le neurone dont il est le plus proche dans l’espace des données. Cette méthode
a déjà été utilisée par Hamaina et al. (2012) afin de reconstruire les tissus urbains de
Nantes. Plusieurs contraintes géographiques ont aussi été proposées pour l’algorithme
NG qui peuvent être, comme pour GeoSOM, une notion de degré maximum entre les
neurones, mais aussi un poids donné aux distances géographiques ou par le biais de
matrice de contiguïté entre les objets (Hagenauer et Helbich, 2013 ; Hagenauer, 2015).
Ces méthodes sont intéressantes pour obtenir des régions compactes et offrent ainsi
la possibilité d’une généralisation cartographique. Elles ne sont pas considérées dans
cette thèse, car elles ne permettent pas d’obtenir des classes réellement homogènes. Le
tableau 7.1 résume les avantages et les inconvénients des différentes méthodes présentés
dans cette section.

Tableau 7.1 – Récapitulatif des méthodes de clustering
Méthode Avantages Inconvénients
CAH • Déterministe

• Choix du nombre de classes par analyse
du dendrogramme
• Visualisation de la proximité entre les
classes

• Très coûteuse en temps de calcul et en
mémoire

k-moyennes • Adaptée aux gros volumes de données
• Rapidité d’exécution

• Nombre de classes fixé a priori
• Très sensible à l’initialisation

SOM • Adaptée aux gros volumes de données
• Rapidité d’exécution
• Visualisation de la proximité entre les
classes

• Nombre de neurones fixé a priori
• Sensible à l’initialisation
• Connaissances sur la structure des don-
nées pour l’initialisation de la carte
• Réseau de neurones peu flexible

NG • Adaptée aux gros volumes de données
• Rapidité d’exécution
• Réseau de neurones flexible

• Nombre de neurones fixé a priori
• Sensible à l’initialisation

GNG • Adaptée aux gros volumes de données
• Rapidité d’exécution
• Réseau de neurones flexible
• Visualisation de la proximité entre les
classes

• Nombre de neurones fixé a priori
• Sensible à l’initialisation

Pour la classification de la structure urbaine, notre choix s’est porté sur la méthode de
partitionnement direct conservant la topologie GNG qui permet de traiter rapidement de
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gros volume de données et de voir les proximités entre les classes. De plus, cet algorithme
a été intégré à R par l’intermédiaire du package gmum.r avec une implémentation
optimisée qui permet ainsi son utilisation sur de grandes bases de données avec un
temps d’exécution très faible (Fis̃er et al., 2013). Avec les méthodes de partitionnement
direct tel que GNG, un problème est le nombre de classes ou de neurones qu’il faut
sélectionner pour refléter au mieux la structure intrinsèque des données. La section
suivante s’attache à montrer la diversité des méthodes permettant de guider, par des
critères statistiques, le choix du nombre de clusters.

7.2.2 Le problème du nombre de clusters

Le choix du nombre de groupes en partitionnement des données est un des problèmes
les plus difficiles à résoudre (Sugar et James, 2003). En effet, de nombreuses méthodes
nécessitent de connaître ce nombre a priori afin de pouvoir être réalisées, comme pour
l’algorithme des k-moyennes, mais aussi le nombre de neurones pour ceux des gaz
neuronaux. De nombreux indices ont donc été développés pour déterminer ce nombre
plus ou moins automatiquement ou pour évaluer la qualité du partitionnement réalisé.
Généralement, l’algorithme de regroupement choisi est lancé sur les données avec
différents nombres de groupes et le découpage permettant d’obtenir la valeur optimale
d’un indice prédéfini est considéré comme adéquat (Jain, 2010). Le package R NbClust

par exemple regroupe 30 de ces indices (Charrad et al., 2014). La plupart de ces indices
vont combiner des mesures de variances intra et inter-groupes, des propriétés statistiques
et géométriques des données ou des mesures de similarité dissimilarité. Parmi les plus
cités se trouvent l’indice de silhouette (Rousseeuw, 1987), celui de Davies-Bouldin
(Davies et Bouldin, 1979), de Calinski et Harabasz (Calinski et Harabasz, 1974),de Dunn
(Dunn, 1974) ou la statistique gap (Tibshirani et al., 2001).

Dans cette thèse nous utilisons la statistique gap puisqu’elle montre de bonnes perfor-
mances sur des données simulées ou réelles malgré sa tendance à surestimer le nombre
de groupes présents dans les données (Dudoit et Fridlyand, 2002). Lors de l’analyse des
groupes obtenus, certains peuvent en effet être fusionnés si nécessaire. Cette méthode
compare le logarithme du carré de la variance intra-groupe à celle de distributions de
référence obtenues par une simulation de Monte-Carlo pour chaque nombre de groupe.
Ces distributions de référence sont uniformes dans le rectangle englobant l’espace des
données des individus à regrouper. L’écart moyen ainsi que l’écart-type entre la distribu-
tion réelle et celles de références sont calculés. Le nombre de clusters sélectionné est le
plus petit dont la valeur n’excède pas un écart-type du premier maximum local. Cette
méthode est implémentée dans le package cluster de R.
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7.3 Classification de la structure urbaine de Strasbourg

Cette section présente les résultats de notre démarcheméthodologique, tout d’abord ceux
issus de la classification et de l’analyse des variables (§ 7.3.1) La sélection du nombre de
clusters ainsi que les résultats du clustering sont l’objet de la section 7.3.2. L’évaluation
de la classification par des critères externes est présentée à la section 7.3.3.

7.3.1 Classification des indicateurs et interprétation des variables
synthétiques

L’objectif de cette section est d’analyser les relations entre les indicateurs et de réduire
leur nombre grâce à la méthode de classification de variables proposée par Chavent
et al. (2012) et d’identifier des variables synthétiques permettant de rendre compte
des spécificités des mailles pour l’analyse de la structure urbaine. L’analyse du den-
drogramme produit par la classification ascendante hiérarchique sur les variables du
package ClustOfVar est une aide permettant de définir le nombre de variables syn-
thétiques adéquat (figure 7.5). La hauteur du dendrogramme correspond à la perte en
homogénéité résultant de la fusion de deux clusters. Un saut important lors de la fusion
de deux groupes de variables signifie donc que ces deux groupes sont très différents et
qu’une découpe appropriée de l’arbre pourrait se situer avant ce regroupement. Toute-
fois, nous privilégions ici l’interprétabilité de chaque groupe de variables afin de leur
donner du sens et non l’optimisation d’un critère statistique.

Ainsi, 14 variables synthétiques ont été retenues. Une procédure de consolidation avec
la méthode des k-moyennes a ensuite été réalisée à partir des groupes d’indicateurs
retenus avec le regroupement hiérarchique afin de s’assurer de maximiser l’homogénéité
de chaque composante. Seule une variable a changé de groupe, la dimension fractale
moyenne de la végétation herbacée (« herbe FRAC.mean »).

Les figures 7.6 et 7.8 représentent les corrélations entre les variables réelles et leur
composante associée, c’est-à-dire les coordonnées de ces variables sur le premier axe
de l’ACP et donc leurs contributions. Ces deux figures permettent donc d’interpréter
chacune des composantes. Les figures 7.7 et 7.9 spatialisent ces variables synthétiques
au niveau des mailles pour l’ensemble de l’Eurométropole de Strasbourg.

La variable synthétique 1 montre une contribution très forte de l’aire et du périmètre
des mailles ainsi que du degré d’une maille, son nombre de voisins, et dans une moindre
mesure leur centralité de vecteur propre (figure 7.6 – VS1). Ces quatre variables sont
aussi corrélées à la diversité des patchs d’eau, tant au niveau de leurs formes que de leurs
tailles. Ces patchs, peu nombreux et rares, correspondent à des mailles où plusieurs
de ces éléments sont présents et seules les très grandes mailles sont concernées. Cette
première variable peut donc s’interpréter comme la dimension des mailles. Toutes les
variables synthétiques sont centrées, ainsi une valeur positive pour ce premier groupe
signifie que les mailles sont relativement grandes et fortement connectées. À l’inverse,
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Figure 7.5 – Dendrogramme issu de la classification des 120 indicateurs
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une valeur négative signifie que la dimension de la maille est petite. La cartographie de
cette variable montre que les mailles les plus grandes concernent les espaces urbains,
notamment celles situées sur les marges de ces espaces (figure 7.7 – VS1). Les valeurs
faibles concernent principalement de petits îlots situés en centre-ville ou des mailles
situées à proximité des réseaux et des bords de la zone d’étude.

La variable synthétique 2 extraite concerne principalement la forme des mailles (fi-
gure 7.6 – VS2). Plus les valeurs de cette variable sont faibles plus les mailles apparaissent
complexes. Les densités de réseaux, qu’ils soient routiers ou ferrés, y sont aussi très
fortement corrélées. Les réseaux routiers de grande importance sont tous associés à cette
variable synthétique, seuls les tronçons de route dont l’importance est 5 ou NC en sont
absents. Cette variable est donc caractéristique des mailles de réseau ce qui apparaît
de manière marquée sur la carte (figure 7.7 – VS2). Les grands îlots sont aussi, mais
dans une moindre mesure, caractérisés par de faibles valeurs liées principalement à leur
forme complexe et non à la densité de réseau.

La variable synthétique 3 associe la hauteur des bâtiments agrégés et du cadastre à la
complexité des formes et la cohésion des bâtiments uniquement ceux agrégés (figure 7.6
– VS3). De plus, elle permet de révéler que ces bâtiments complexes et hauts sont
principalement des logements collectifs et que la part de propriétaire y est faible. En
effet, s’oppose à ces variables la part de propriétaire ainsi qu’une distance importante
des bâtiments au réseau de niveau 2. Cette variable synthétique présente donc des
valeurs élevées pour les bâtiments hauts, complexes où la part de logement collectif
est importante et des valeurs faibles où les mailles sont caractérisées par des bâtiments
bas et simples, souvent occupés par des habitants propriétaires de leur logement et
où la diversité de l’orientation des bâtiments est importante. Elle met en évidence une
différenciation importante entre les espaces urbains, dont les plus centraux ont des
valeurs les plus fortes avec une première couronne où elles sont moins élevées, et ceux
périphériques caractérisés par des valeurs faibles (figure 7.7 – VS3). Les espaces non
bâtis apparaissent eux dans la moyenne liés aux remplacements des valeurs manquantes
par la moyenne.

La variable synthétique 4 peut s’interpréter comme la dimension des bâtiments, princi-
palement ceux agrégés. En effet, les variables caractéristiques de celle-ci sont l’aire et le
volume des bâtiments agrégés qui sont corrélés positivement à cet axe. Les écarts-types
de ces dimensions y sont importants (figure 7.6 – VS3). Les mêmes attributs pour les
bâtiments du cadastre ne sont pas tous représentés sur cette composante. En effet, seuls
les écarts-types de l’aire et du volume sont concernés et non les valeurs moyennes. Les
bâtiments s’ils sont de grandes tailles quand ils sont agrégés ne le sont donc pas nécessai-
rement aussi au niveau du cadastre, mais montrent dans cette base une grande diversité
de taille et de volume pour les mailles concernées. La largeur effective de maille est aussi
positivement corrélée montrant une fragmentation moins importante des bâtiments
lorsque ceux-ci sont grands. La cartographie permet de mettre en évidence que les
mailles où les valeurs de cette composante sont élevées sont principalement situées dans
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le centre, mais aussi en périphérie. Ces mailles correspondent à des zones spécialisées
notamment industrielles ou commerciales (figure 7.7 – VS4).

La variable synthétique 5 reprend en partie, mais de manière inversée, les conclusions
de la précédente cette fois au niveau des bâtiments issus de la base de données cadastrale
(figure 7.6 – VS5). En effet, elle permet de décrire l’aire et le volume des bâtiments du
cadastre. Elle montre aussi que plus les dimensions de ces bâtiments sont grandes, plus
leurs formes sont complexes avec des valeurs moyennes importantes pour les variables
SHAPE et de compacité en 3 dimensions. Sur la cartographie associée, cette variable
permet de montrer des valeurs faibles ou très faibles pour les mailles comprenant des
espaces urbains spécialisés et des valeurs assez élevées où les bâtiments du cadastre
sont de petites dimensions et simples, notamment pour les espaces périurbains où les
logements individuels et pavillonnaires sont très présents (figure 7.7 – VS5).

La variable synthétique 6 concentre de nombreuses variables montrant la diversité
des bâtiments au sein d’une maille. En effet, seules la cohésion et la dimension fractale
moyenne de ceux issus du cadastre ne représentent pas la dispersion de la forme, de la
hauteur ou de la compacité des bâtiments dans les mailles (figure 7.6 – VS6). L’ensemble
des variables est corrélé positivement à cette composante qui peut ainsi s’interpréter
comme la diversité de forme et hauteur des bâtiments. La représentation spatiale de
cette composante est plus difficilement interprétable que les précédentes (figure 7.7 –
VS6). Si les valeurs les plus fortes sont situées au centre de l’agglomération, le centre
ancien de Strasbourg est quant à lui très divers en terme de valeurs puisque certaines
sont inférieures tandis que d’autres sont supérieurs à la moyenne. Les valeurs les plus
faibles concernent les bâtiments isolés au sein des espaces définis comme non urbains et
les zones d’habitats pavillonnaires ont parfois des valeurs faibles, parfois des valeurs
élevées.

La variable synthétique 7 reflète de la dominance et de la densité du bâti au sein des
mailles. Les variables rendant compte de la part du bâti totale et de son plus grand
élément dans la maille ainsi que de la densité de patchs et de lisière de bâtiments y sont
fortement corrélées (figure 7.6 – VS7). Cette composante montre aussi que les densités
d’habitants et de ménages sont très fortement corrélées à cette dominance et densité de
bâti. De plus, le réseau routier de niveau 5 est aussi important lorsque les valeurs de
cette composante sont élevées. Dans les mailles où la dominance du bâti est conséquente,
la forme des éléments de végétation herbacée est plutôt simple comme le démontre la
corrélation négative de la dimension fractale de l’herbe à cette variable synthétique. Les
valeurs les plus importantes de cette variable se retrouvent dans le centre de Strasbourg
et dans le quartier du Neudorf avec quelques centres de communes périphériques telles
que Schiltigheim ou Bischheim (figure 7.7 – VS7). Peu de valeurs très inférieures à la
moyenne sont révélées par la cartographie. En effet, l’ensemble des mailles non bâties
reste compris dans la classe moyenne.

La variable synthétique 8 concerne la dominance et la dimension des éléments arborés
(figure 7.8 – VS8). La plupart des attributs permettant de décrire cette strate de végéta-
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Figure 7.6 – Corrélations entre les variables synthétiques (VS) 1 à 7 et les indicateurs associés (entre parenthèses : pourcentage d’inertie
expliquée des variables réelles par la variable synthétique associée)
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Figure 7.7 – Cartographie des variables synthétiques (VS) 1 à 7 pour l’Eurométropole de Strasbourg
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tion y sont associés. Ceux dont la contribution est la plus importante sont la part du plus
grand élément dans la maille, la largeur effective de maille, la part d’occupation du sol,
la forme et l’aire moyenne des éléments arborés. Elle montre ainsi que, plus ces patchs
sont grands et dominants, plus leurs formes sont complexes. Cette composante met en
évidence les grands patchs forestiers présents dans l’agglomération strasbourgeoise et
dans une moindre mesure d’autres espaces arborés tels que les ripisylves (figure 7.9
– VS8). Les valeurs faibles se retrouvent principalement dans l’ensemble des zones
urbanisées qu’elles soient denses ou discontinues.

La variable synthétique 9 rend compte de la densité des éléments de végétation que ce
soit en terme de patchs, mais aussi de lisière (figure 7.8 – VS9). Les densités des deux
strates de végétation sont corrélées positivement à cette composante ainsi que la diversité
de la dimension fractale des éléments herbacés et la densité de route de niveau NC. À
l’inverse, la cohésion des parcelles agricoles est, elle, légèrement corrélée négativement.
De plus, ce sont dans les mailles où la densité de végétation est importante que la
diversité en terme d’occupation du sol est importante comme le traduit la corrélation
positive élevée de l’indice Shannon à cette variable. Dans les espaces urbains discontinus,
cette composante montre des valeurs élevées ainsi que dans certaines zones non urbaines
telles que le bord de certains cours d’eau, des clairières ou des équipements sportifs
(figure 7.9 – VS9). C’est au contraire dans les espaces agricoles, forestiers et en eau que
les valeurs sont les plus faibles.

À l’image de la composante 8 pour la végétation arborée, la variable synthétique 10
regroupe la majorité des variables permettant de caractériser la végétation herbacée
(figure 7.8 – VS10). Cette variable synthétique permet donc d’exprimer la dominance et
la dimension de la végétation herbacée au sein des mailles. La carte de celle-ci permet de
mettre en évidence la dominance de l’herbe dans les espaces aéroportuaires, à proximité
des réseaux ainsi que des grandes surfaces en eau (figure 7.9 – VS10).

La variable synthétique 11 exprime quant à elle la dominance, la densité et la dimen-
sion des parcelles agricoles (figure 7.8 – VS11). Presque l’ensemble des attributs de cette
classe y est regroupé excepté ceux permettant de décrire leur forme. Les attributs qui
contribuent le plus à cette composante sont la part totale et du plus grand patch des
parcelles agricoles ainsi que sa densité de lisière et dans une moindre mesure celle de
patch. Cette composante comprend aussi deux mesures de centralité calculées grâce
aux méthodes d’analyse de graphes, l’excentricité, corrélée positivement aux attributs
dérivés des parcelles agricoles, qui s’oppose à la centralité de proximité, corrélée elle né-
gativement. La cartographie de cette composante révèle l’ensemble des espaces agricoles
(figure 7.9 – VS11).

Les derniers indicateurs décrivant les parcelles agricoles sont présents dans la variable
synthétique 12 (figure 7.8 – VS12). Ils concernent la forme et la dimension fractale de
ces éléments, tant moyenne que leur dispersion. Les valeurs les plus élevées de cette
composante se retrouvent dans des espaces agricoles parfois dominés par des prairies
ou où les parcelles sont plutôt de petites dimensions, mais aussi sur les limites de la
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Figure 7.8 – Corrélations entre les variables synthétiques (VS) 8 à 14 et les indicateurs associés (entre parenthèses : pourcentage d’inertie
expliquée des variables réelles par la variable synthétique associée)
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Figure 7.9 – Cartographie des variables synthétiques (VS) 8 à 14 pour l’Eurométropole de Strasbourg
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zone d’étude traduisant ici un défaut lié au découpage des parcelles agricole par la zone
d’étude (figure 7.9 – VS12).

La variable synthétique 13 traduit la dominance, la dimension et la densité des surfaces
en eau (figure 7.8 – VS13). Les variables les plus corrélées à cet axe sont respectivement la
part totale et celle du patch le plus grand, la taille moyenne ainsi que la largeur effective
de maille. Les mesures de densité de ces éléments sont aussi corrélées positivement
à cette composante. À la différence de ce qui pouvait être observé pour la végétation
arborée, les surfaces en eau, plus elles sont grandes et dominantes plus leurs formes sont
simples, comme le montre la corrélation négative de l’indice de forme et de la dimension
fractale des surfaces en eau à cette variable synthétique. Elle voit apparaître ses valeurs
les plus élevées pour les surfaces en eau les plus importantes telles que le Rhin, le plan
d’eau de Plobsheim ou les gravières disséminées dans l’ensemble de l’agglomération
(figure 7.9 – VS13). Les autres surfaces en eau telles que celles associées l’Ill ou au port
du Rhin ont des valeurs moins importantes.

Le dernier groupe de variables rend compte de l’accessibilité des bâtiments au réseau
routier. En effet, les valeurs positives de la variable synthétique 14 signifient une
proximité à ce réseau tandis que les valeurs négatives signifient un éloignement que ce
soit à vol d’oiseau ou en distance par la route (figure 7.8 – VS14). L’ensemble des niveaux
du réseau routier est présent, excepté ceux du niveau 2. Ceux contribuant le plus à cette
composante sont ceux du niveau 1 et du niveau 3. La cartographie de cette variable
met en évidence une tache urbaine centrale très accessible, tandis que certaines zones
périphériques notamment à l’est de l’agglomération le sont moins (figure 7.9 – VS14).
La présence du Rhin constitue ici une barrière naturelle limitant l’accès à des réseaux
de transport diversifiés. Le tableau 7.2 reprend de manière synthétique les résultats
l’interprétation réalisée dans cette section.

7.3.2 Classification non-supervisée des mailles fondée sur les variables
synthétiques

À partir des variables synthétiques identifiées et interprétées dans la section précédente,
l’objectif est de classer les mailles de Strasbourg. Cela nécessite de choisir le nombre de
classes inhérentes à ces données (§ 7.3.2.1) puis d’analyser les classes obtenues (§ 7.3.2.2)
pour enfin évaluer la performance de ce découpage (§ 7.3.3.1).

7.3.2.1 Choix du nombre de classes

Lors de la création du découpage, une différentiation a été faite entre les mailles com-
posant l’espace urbain et celles des espaces non urbains (§ 6.5). Les classifications
non supervisées réalisées ont été différenciées selon ces deux types d’espaces, soit 4834
mailles urbaines et 16281 non urbaines. La statistique gap a été calculée pour un nombre

225



Chapitre 7 Application de méthodes d’extraction de connaissances

Tableau 7.2 – Interprétation des variables synthétiques issues du clustering de variables
Variable Label Valeurs positives
VS1 Dimension des mailles Grandes mailles fortement connectées
VS2 Complexité de la forme des

mailles
Mailles simples où les réseaux ferré et routier sont peu
denses

VS3 Hauteur et complexité du bâti Mailles avec des bâtiments complexes et hauts avec une
part importante de ménages habitants en collectif, peu
de propriétaires et proches du réseau routier de niveau
2

VS4 Dimension des bâtiments agré-
gés

Mailles dont les bâtiments de sont de grandes surfaces
et souvent composées de bâtiments issus du cadastre de
tailles très différentes

VS5 Dimension des bâtiments du ca-
dastre

Mailles avec des bâtiments du cadastre de petites dimen-
sions en surface et en volume dont la forme est simple

VS6 Diversité de forme du bâti Maille avec une grande diversité de formes et de hau-
teurs des bâtiments agrégés ou du cadastre

VS7 Dominance et densité du bâti Maille dont la part d’occupation du sol occupé par le bâti
est importante, où les éléments bâtis et la population
sont denses

VS8 Taille et dominance de végéta-
tion arborée

Mailles occupées par une part importante de végéta-
tion arborée peu fragmentée dont les éléments sont de
grandes dimensions avec des formes complexes et di-
verses

VS9 Densité de végétation Mailles où la densité de végétation arborée et herbacée
est importante ainsi que la diversité de l’occupation du
sol

VS10 Taille et dominance de végéta-
tion herbacée

Mailles occupées par une part importante de végéta-
tion herbacée peu fragmentée dont les éléments sont
de grandes dimensions avec des formes complexes et
diverses

VS11 Dominance et densité des par-
celles agricoles

Mailles excentrées où la part de parcelle agricole, leur
densité et leur surface sont importantes

VS12 Complexité et diversité de
formes des parcelles agricoles

Mailles dont la forme des parcelles agricoles est com-
plexe et diversifiée

VS13 Taille et dominance des surfaces
en eau

Mailles occupées par une part importante de surfaces
en eau de grandes dimensions

VS14 Accessibilité au réseau routier Mailles dont les bâtiments sont proches des réseaux rou-
tiers de tout niveau (excepté le niveau 2)

de groupes partant de 3, qui correspond au minimum de neurones que permet l’implé-
mentation de la méthode GNG, à 50 afin d’offrir un choix assez large pour la sélection
du nombre de classes sans toutefois proposer trop de valeurs du fait de la complexité de
cette méthode. Le nombre de simulations de Monte-Carlo retenu pour les différents tests
qui sont réalisés ici a été fixé à 500 tel que conseillé par les auteurs du package cluster
assurant ainsi des résultats précis et stables (Maechler et al., 2016). La figure 7.10 pré-
sente l’évolution de cette statistique selon le nombre de classes pour les deux types de
mailles.

Pour les espaces urbains, la statistique gap sélectionne trois clusters comme étant repré-
sentatifs des données (figure 7.10.a). Si ce partitionnement sera analysé dans la section
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suivante, il ne permet pas d’obtenir une représentation suffisamment détaillée de la
structure urbaine. Le second maximum local a aussi été sélectionné proposant ainsi
25 clusters pour décrire les espaces urbains. Même si ce nombre apparaît a priori trop
important, ces types pourront être fusionnés lors de l’analyse. Pour les espaces non
urbains, cette statistique propose un premier découpage en cinq types (figure 7.10.b).
Afin de permettre une analyse à deux niveaux comme pour les espaces urbains le
deuxième maximum local est aussi sélectionné et indique un partitionnement en 17
clusters (Tableau 7.3).
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Figure 7.10 – Estimation du nombre de classes pour les espaces urbains (a) et non urbains (b)
par la statistique gap (les points rouges représentent le nombre de groupes retenus et les barres
d’erreur les écarts-types de la statistique gap obtenues par une simulation de Monte-Carlo)

Tableau 7.3 – Nombre de classes sélectionnées par la statistique gap par niveau pour les espaces
urbains et non urbains

Espaces urbains Espaces non urbains
Niveau 1 3 5
Niveau 2 25 17

7.3.2.2 Analyse des types urbains et non-urbains en deux niveaux de classification

Dans cette section ainsi que lors de la suivante, nous employons les termes « type »
pour les différents clusters extraits des données avec GNG, de « groupe » pour les
regroupements de types qui ont été réalisés lors de l’analyse et de « classe » pour les
différents modes d’occupation ou d’utilisation du sol extraits des bases de données qui
constituent les vérités terrain.
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Interprétation du premier niveau de classification

Le premier partitionnement des mailles proposé par l’algorithme GNG et la statistique
gap a permis d’obtenir 3 types de mailles différentes pour les espaces urbains et 5 pour
les espaces non urbains. Afin d’analyser ces clusters, leur représentation cartographique
(figure 7.11) ainsi que les valeurs tests avec un seuil de significativité de 1% ont été
utilisées. La valeur test permet de comparer les moyennes entre les différents types en
prenant compte de la variabilité de leurs valeurs. Elle est normalement utilisée sur des
variables passives, qui n’ont pas été utilisées pour le clustering, mais est régulièrement
utilisée sur les variables actives pour caractériser les types et constitue ainsi une mesure
de similarité entre ces variables et les différents clusters (Lebart et al., 2006). L’ensemble
des moyennes des clusters et leur significativité sont résumés dans le tableau 7.4.

Les espaces urbains sont découpés en trois types appelés UA, UB, UC selon un gradient
de densité. Le type UA correspond aux mailles les plus denses en terme de bâti. Les
bâtiments sont hauts, complexes, de formes très diverses et occupent une part très
importante des mailles. La végétation y est peu dense et leur dominance est peu im-
portante qu’il s’agisse de végétation arborée ou herbacée. Le type UB comprend des
mailles petites et simples où la densité de bâti est moyenne et qui se caractérisent par
des bâtiments de très faibles hauteurs et de petites dimensions tant pour ceux agrégés
que ceux du cadastre. Pour ces mailles la végétation est assez dense malgré que la
part qu’elles représentent dans l’occupation du sol reste assez faible. Enfin, le type UC
est caractérisé par une densité bâtie faible. Les mailles sont généralement grandes et
complexes, les bâtiments qui les composent sont assez bas et la végétation y est peu
dense. Toutefois, la taille et la dominance de la végétation arborée et herbacée sont plus
importantes comparées à celles des deux types urbains précédents.

Pour les mailles non urbaines, la classification a permis de révéler cinq types nommés
NA, NB, NC, ND, NE. Le premier, le type NA, correspond aux espaces qui sont dominés
par les surfaces agricoles. Le type NB comprend l’ensemble des mailles où les surfaces
arborées sont dominantes et de très grandes dimensions telles que les différentes forêts
de l’agglomération ou les ripisylves alors que le type NC correspond à celles où la
végétation herbacée est dominante. Ces mailles se situent principalement à proximité
des grands cours d’eau comprenant aussi une partie des zones aéroportuaires. L’ensemble
des surfaces en eau, que se soit les cours d’eau ou les gravières et lacs, sont intégrés au
type ND. Enfin, le type NE est caractérisé par une densité de végétation très importante.
Ce type compose l’autre partie des emprises aéroportuaires présentes dans le type
NC, mais aussi des équipements sportifs (golfs), les grands réseaux de transport et de
nombreuses mailles à proximité des forêts ou des cours d’eau.
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Figure 7.11 – Cartographie du premier niveau de classification réalisé avec GNG
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Tableau 7.4 – Valeur moyenne de chaque type du niveau 1 de classification des mailles de Strasbourg
(Les moyennes globales des VS sont de 0, celles mentionnées sont pour l’ensemble des mailles urbaine. En bleue les valeurs significative-
ment négatives et en rouge les positives. Les plus foncées indiquent une valeur test supérieure à 10)

VS1 VS2 VS3 VS4 VS5 VS6 VS7 VS8 VS9 VS10 VS11 VS12 VS13 VS14
Moyenne des types urbains 0,8 -0,9 0,2 0,4 -0,1 0,4 3,7 -1,4 1,3 -0,3 -1,9 0,0 -0,6 0,5

Urbain très dense UA 0,2 0,0 5,9 3,0 -1,6 3,4 7,6 -1,6 0,4 -0,6 -2,1 0,0 -0,6 2,2
Urbain dense UB 0,0 0,1 -2,3 -0,8 0,8 -1,4 4,4 -1,4 1,9 -0,4 -1,8 0,0 -0,7 0,7

Urbain peu dense UC 2,4 -2,9 -0,6 0,1 -0,2 0,6 0,0 -1,1 1,1 0,0 -1,7 0,0 -0,3 -1,2
Moyenne des types non urbains -0,2 0,3 -0,1 -0,1 0 -0,1 -1,1 0,4 -0,4 0,1 0,6 0 0,2 -0,1

Surface agricole NA -0,2 0,6 0,0 -0,1 0,1 -0,1 -1,1 -0,8 -1,2 -0,6 2,3 -0,1 -0,6 -0,1
Surface arborée NB -0,2 0,5 0,0 -0,1 0,1 -0,1 -1,1 4,4 -0,6 -0,6 -0,9 -0,1 -0,4 -0,1

Surface herbacée NC -0,1 0,1 -0,1 -0,2 0,1 -0,2 -1,1 -0,6 1,1 8,9 -1,0 -0,1 0,4 -0,1
Surface en eau ND -0,3 0,5 0,0 -0,1 0,1 -0,1 -1,2 -0,7 -1,5 -0,3 -1,2 0,0 7,3 -0,1

Forte densité de végétation NE -0,4 -0,6 -0,1 0,0 -0,1 -0,3 -1,0 -0,3 1,6 0,6 -0,8 0,2 -0,1 -0,3
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Interprétation du deuxième niveau de classification

Les résultats de partitionnement obtenus avec l’algorithme GNG ont dans un premier
temps permis de réaliser des regroupements entre les 25 clusters obtenus pour les
espaces urbains et les 17 pour ceux non urbains. Ces regroupements, basés sur une
analyse visuelle de la cartographie obtenue et des valeurs tests réalisées avec un risque
d’erreur de 1%, ont révélé neuf groupes pour les espaces urbains et huit pour les non
urbains. L’ensemble des moyennes des clusters ainsi que leur significativité peut être
trouvé dans le tableau 7.5 et sont cartographiés par la figure 7.12.a. L’ensemble des
groupes constitué par ce réseau de neurones va être interprété plus en détail.

Les différents types de ce deuxième niveau de classification sont représentés dans
l’annexe E.1. Elle présente la localisation des mailles appartenant à chacun des groupes
et celle de leur médoïde, la maille la plus proche de la valeur moyenne de la classe, ainsi
que les valeurs moyennes de chaque type pour chacune des variables synthétiques et la
part moyenne de chaque classe d’occupation du sol.

Le type type UA-1 est le premier qui compose le groupe centre-ville. Ces îlots, petits,
sont ceux où la part de bâti est la plus importante sur l’ensemble de l’agglomération. La
végétation est presque totalement absente excepté sur la rue. Les bâtiments agrégés sont
relativement hauts et leurs surfaces sont assez grandes, mais assez proches de la moyenne
pour ceux du cadastre. Cette caractéristique est assez typique des centres anciens,
souvent composés de nombreux bâtiments mitoyens hauts et de petites dimensions et
leur agrégation produit ainsi de grands bâtiments. De plus, les hauteurs ainsi que les
formes bâties y sont relativement homogènes. Ce type se retrouve principalement dans
le centre historique de Strasbourg ou à proximité de la gare et est caractéristique de
quelques îlots situés dans d’autres quartiers de Strasbourg. Le type UA-2 est lui composé
de bâtiments plus grands, quel que soit le niveau de représentation. Ces bâtiments
sont aussi ceux qui sont les plus hauts de l’ensemble des mailles de l’agglomération. La
végétation même si elle reste peu dense y est plus présente que pour le type précédent.
Ce type se situe principalement dans la Neustadt (quartiers gare – tribunal et orangerie –
conseil des XV) et dans le quartier de la Krutenau. Enfin, le type UA-3 a une composition
proche du type précédent. Les bâtiments y sont toutefois moins haut, d’une hauteur
moyenne équivalente à celle du type UA-1, les bâtiments sont beaucoup plus divers en
terme de formes ou de hauteurs et la densité de végétation est plus importante. Ce type
situé dans les mêmes lieux que précédemment se retrouve aussi dans le quartier du
Neudorf et comprend aussi quelques îlots d’habitats collectifs.

Le deuxième groupe identifié à partir de l’analyse de la classification est celui des mailles
bâties de type collectif. Ces mailles peuvent correspondre, soit à de l’habitat de type
collectif ou des zones urbaines spécialisées dont la morphologie est similaire telles que
des emprises scolaires, universitaires ou hospitalières. Cette classe est composée de
trois types. Le type UB-1 est dispersé dans l’ensemble de Strasbourg et de quelques
communes limitrophes. Il se caractérise par une densité bâtie assez importante comparée
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aux autres types de ce groupe, mais beaucoup plus faible que pour celui du centre-
ville. Les bâtiments du cadastre y sont assez grands et leurs hauteurs sont élevées. La
diversité des formes de bâtiments y est très faible. Le type UB-2 se caractérise par
une dominance plus faible du bâti que la précédente. Les bâtiments sont aussi plus
hauts et plus grands et ont des formes qui sont très variées. Ce type se retrouve de
manière importante à Strasbourg dans les quartiers de l’Esplanade et de l’hôpital civil
et comprend majoritairement des mailles de type grands ensembles. Enfin, le type UB-3
comprend des bâtiments dont les hauteurs sont beaucoup plus faibles que pour les deux
types précédents tout en restant significativement supérieur à l’ensemble des mailles
urbaines et dont la taille est dans la moyenne ressemblant ainsi à ceux du type UB-1.
Ce type de collectif est celui le plus présent sur cette zone d’étude et est disséminé sur
l’ensemble de Strasbourg. Pour ces trois types, la végétation n’est pas une caractéristique
essentielle même si la dominance et la taille de ses éléments sont plus faibles que la
moyenne.

La dominance du bâti est, pour le type UC-1 qui compose la catégorie centre bourg,
similaire à celle identifiée pour le groupe UA. Néanmoins, les bâtiments sont d’une taille
relativement petite avec des hauteurs légèrement au-dessus de la moyenne. Ce type de
maille est très présent dans le centre des communes de Schiltigheim et de Bisheim ainsi
qu’à Strasbourg dans les quartiers de Cronenbourg et de Neudorf. Il se caractérise aussi
par une densité et une dominance de végétation très faibles. Le type UC-2 est beaucoup
moins dense du point de vue bâti que le précédent, mais reste nettement supérieur à
ceux du groupe UB. Ce type se retrouve disséminé sur l’ensemble de Strasbourg et des
communes voisines. Ici, les bâtiments sont petits, bas et de formes très peu diverses avec
une végétation peu présente.

Le groupe composant le bâti de type individuel est le plus diversifié puisque composé
de six types différents, mais est aussi le plus nombreux dans les mailles urbaines. Pour
chacun des types composant ce groupe les bâtiments sont de petites dimensions, bas
qu’elle que soit la base de données utilisée. Le premier, le type UD-1, est celui où la
dominance et la densité du bâti sont les plus importantes. Les bâtiments sont de petites
dimensions et la végétation est très dense. Avec une dominance du bâti équivalente,
mais des bâtiments plus petits, plus bas et de formes beaucoup moins diversifiées, le
type UD-2 est celui dont la densité de végétation est la plus importante pour les mailles
urbaines. Les mailles de ce type sont petites et simples, mais aussi très accessibles par le
réseau routier. Le type UD-3 reprend les mêmes caractéristiques que le précédent avec
des bâtiments toujours hauts, une densité et une dominance du bâti faible, mais est par
contre moins accessible. Ce type comme les suivants voit apparaître régulièrement dans
ses mailles des parcelles agricoles. Concernant des mailles de très grandes dimensions, le
type UD-4 a une dominance du bâti extrêmement faible. Les bâtiments sont plus hauts,
plus grands et de formes plus diverses que les types précédents appartenant au groupe
UD. La végétation, moins dense, occupe une place importante tant celle arborée que
celle herbacée. Le type UD-5, sur des mailles plus petites, a des valeurs similaires que
le type UD-4 pour les variables caractérisant la végétation avec une dominance du bâti
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Tableau 7.5 – Valeur moyenne de chaque type du niveau 2 de classification des mailles de Strasbourg
(Les moyennes globales des VS sont de 0, celles mentionnées sont pour l’ensemble des mailles urbaine. En bleue les valeurs significative-
ment négatives et en rouge les positives. Les plus foncées indiquent une valeur test supérieure à 10)

VS1 VS2 VS3 VS4 VS5 VS6 VS7 VS8 VS9 VS10 VS11 VS12 VS13 VS14
Moyenne des types urbains 0,8 -0,9 0,2 0,4 -0,1 0,4 3,7 -1,4 1,3 -0,3 -1,9 0,0 -0,6 0,5

Bâti de type centre-ville
UA-1 -0,5 0,1 7,1 2,2 -0,4 -1,1 12,6 -1,6 -0,8 -0,7 -2,2 0,0 -0,6 3,2
UA-2 -0,2 0,1 12,4 3,7 -2 -0,4 9,5 -1,7 -0,2 -0,8 -2,2 0 -0,7 2,8
UA-3 0 0,1 6,9 2,5 -0,7 7 9 -1,7 0,1 -0,9 -2,2 0 -0,7 2,7

Bâti de type collectif
UB-1 -0,7 0 5,5 -0,2 -1,1 -3,5 5,4 -1,5 1,1 -0,5 -2,1 0 -0,6 2,1
UB-2 0,8 0 6,2 3,7 -3 12,8 5,1 -1,5 0,9 -0,4 -2,1 0 -0,6 1,4
UB-3 0,4 0,1 3,4 0,5 -0,7 5 4,8 -1,5 1,1 -0,5 -2,1 0 -0,6 1,8

Bâti de type centre bourg
– individuel dense

UC-1 -0,3 0 1,6 -0,4 1,1 1,3 9,4 -1,7 0,4 -0,9 -2 0 -0,7 2,2
UC-2 -0,5 0,2 -1,8 -1 1,5 -2,1 6,4 -1,6 1,4 -0,7 -2 0 -0,7 1,5

Bâti de type mixte
individuel

UD-1 0,8 0 -3,3 -0,8 1,1 0 4,2 -1,4 2,2 -0,3 -1,8 0 -0,7 0,7
UD-2 -0,2 0,2 -4,3 -1,1 1,5 -2,9 4,1 -1,4 2,7 -0,4 -1,8 0 -0,7 2,1
UD-3 -0,1 0,1 -6,7 -1,1 1,3 -2,9 3,4 -1,4 2,6 -0,3 -1,3 0 -0,6 -1,7
UD-4 5,7 -1,1 -3,5 -0,6 0,8 0,1 0,6 -1,1 1,8 0 -0,9 0,2 -0,4 -1,6
UD-5 0,4 0,1 -2,8 -0,6 0,6 -0,7 3 -1,2 1,5 0 -1 -0,1 -0,5 -5,4
UD-6 2 -0,3 -2,4 -0,4 0,6 -0,1 1,7 -0,9 1,3 -0,2 -0,6 0,3 -0,5 -14,8

Bâti de type mixte indivi-
duel – collectif

UE-1 0,4 -0,1 0,2 -0,6 0,7 1,1 4,5 -1,4 1,7 -0,5 -2,1 0 -0,6 2,3

Zone spécialisée bâtie

UF-1 3,4 -0,2 2,1 49,7 -10 9,3 6 -1,6 0,2 -0,1 -2 -0,1 -0,3 -0,8
UF-2 3,2 -0,8 2,8 14,1 -3,8 4,5 3,8 -1,4 0,3 -0,3 -2,1 -0,1 -0,5 0,5
UF-3 -0,3 0,2 1,7 2,5 -13,9 -4,9 5,3 -1,4 0,3 -0,2 -1,9 0 -0,6 -0,2
UF-4 2,2 -0,5 -0,6 1,1 -1,2 2,1 2,1 -1,3 1,4 -0,1 -2 -0,1 -0,5 2
UF-5 4,9 -1,1 0,4 1,6 -1,4 5,4 1,3 -1,2 1,4 0,2 -1,8 0 -0,4 -0,3

Emprise réseau
UG-1 0,5 -10,7 -0,2 -0,2 0,2 -0,6 -1 -1,4 0,2 -0,3 -2,1 0 -0,6 0
UG-2 0,2 -5,1 0,1 -0,2 0,1 -0,1 -0,9 -1,1 1,2 -0,1 -2,2 0 -0,3 0

Espace peu ou pas bâti
UH-1 -0,5 -0,5 0 -0,2 0 0,1 -0,7 -1 1 0,2 -2 0 -0,2 0
UH-2 -0,1 -0,7 -0,9 -0,8 0,5 -4,2 0,2 -1 1,5 0,1 -1,9 0 -0,4 0,9

Îlot mixte de grande di-
mension

UI-1 18,2 -2,5 -1,9 1 0,4 2,2 0,6 -1,1 1,5 -0,1 -1,4 0,1 -0,1 -1,6

Moyenne des types non urbains -0,2 0,3 -0,1 -0,1 0 -0,1 -1,1 0,4 -0,4 0,1 0,6 0 0,2 -0,1

Surface agricole

NA-1 -0,2 0,6 0 -0,1 0,1 0 -1,2 -0,9 -1,4 -0,6 2,6 1,5 -0,7 0
NA-2 -0,1 0,6 0 -0,1 0 0 -1,2 -0,9 -1,6 -0,7 2,3 -1,1 -0,7 0
NA-3 -0,3 0,2 0 -0,1 0 0 -1,1 -0,7 0,7 0 1,4 -0,5 -0,6 0
NA-4 -0,5 0,3 0 -0,1 0,1 0 -1,1 -0,1 -0,3 -0,3 2,2 11,4 -0,6 0

Surface arborée
NB-1 -0,2 0,5 0 -0,1 0,1 -0,1 -1,1 5,7 -0,9 -0,7 -1,2 -0,1 -0,5 0
NB-2 -0,2 0,4 0 -0,1 0,1 0 -1,1 2,4 0 -0,4 -1,1 -0,1 -0,5 0

Surface herbacée
NC-1 -0,1 0,2 0 -0,1 0,1 -0,1 -1,1 -0,8 0,7 12,5 -1 -0,1 1,1 0
NC-2 -0,2 -0,2 0 -0,1 0,1 -0,1 -1,1 -0,6 1,4 4,6 -1,1 -0,1 -0,4 0
NC-3 -0,5 -0,6 0 -0,1 0 0 -1 -0,1 3,5 0,9 -1,2 -0,1 -0,4 0

Surface en eau
ND-1 -0,4 0,6 0 -0,1 0,1 0 -1,2 -0,9 -2 -0,3 -0,8 0 11,4 0
ND-2 -0,3 0,5 0 -0,1 0,1 0 -1,2 -0,8 -1,5 -0,2 -1,4 0 6,2 0

Zone lisière
NE-1 -0,3 0,5 0 -0,1 0,1 0 -1,1 2,2 -0,4 -0,7 1,8 -0,8 -0,5 0
NE-2 -0,2 0,1 0 -0,1 0,1 0 -1,1 0,7 1,2 -0,2 -1 -0,1 2,8 0

Emprise réseau NF-1 -0,5 -2,5 0,1 0 0 0 -1,1 -1 -0,5 -0,1 -1,7 0 -0,7 0

Bâti isolé
NG-1 -0,2 0,2 -2,1 -0,8 0,6 -4,4 -0,8 -0,5 0,7 0,2 -0,2 -0,1 -0,3 -1,3
NG-2 0,1 0,5 -2,6 -0,8 0 -3,1 -0,5 0,2 0,6 0,2 0,4 0,2 0 -14,3

Zone spécialisée bâtie NH-1 -0,4 0,3 0,3 17,7 -29,9 -2,7 3,1 0,4 0,2 -0,4 -1,6 0 -0,2 0,7
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Figure 7.12 – Cartographie du deuxième niveau de classification (a) et réseaux de neurones de GNG pour les espaces non urbains (b) et urbains (c). Localisation des communes de l’agglomération (d) et de quartiers (e) de Strasbourg
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beaucoup plus importante. Les bâtiments sont, comparativement aux types précédents,
de plus grandes dimensions et de plus grandes hauteurs en étant néanmoins très peu
accessibles. Le type UD-6 se caractérise principalement par sa très faible accessibilité,
la grande dimension de ses mailles et la présence importante, pour un type urbain, de
parcelles agricoles. La densité de bâti est faible tout comme celle de la végétation avec
une dominance de la végétation arborée assez importante.

Le type UE-1 est le seul composant le groupe bâti de type mixte individuel et collectif.
Ce type se caractérise par une densité bâtie qui est assez forte, proche de celle du groupe
UB avec des bâtiments de formes diverses et de petites dimensions. La végétation arborée
et herbacée est dense et l’accessibilité de ces mailles au réseau est bonne.

Les zones urbaines spécialisées occupent une part importante de l’Eurométropole de
Strasbourg et sont elles aussi composées d’une diversité importante de types différents.
Avec seulement 13 représentants, le type UF-1 concerne des mailles imposantes dont les
bâtiments sont de très grandes dimensions. La part qu’ils occupent est très importante
et la diversité de leurs formes et de leurs tailles l’est tout autant. La végétation est peu
présente et peu dense. Ce type concerne principalement de grands bâtiments indus-
triels ou commerciaux ainsi que les grands hôpitaux de Strasbourg et les institutions
européennes. Avec des bâtiments de moins grandes dimensions, mais en moyenne plus
hauts et où leur densité est moins importante, le type UF-2 constitue le deuxième de
cette classe. Le type UF-3 est le seul des zones spécialisées bâties à être placé sur des
mailles de petite taille. Les bâtiments y prennent une part importante, sont de formes
très peu diverses et une très forte différence existe entre les tailles de ceux agrégés
et ceux du cadastre. En effet, s’ils restent grands comparés aux autres types urbains
quand ils sont agrégés sans être exceptionnel, ceux issus du cadastre sont les plus grands
rencontrés dans l’ensemble des types urbains. Les bâtiments du type UF-4 sont plus
petits et plus divers au sein des mailles qui le composent. La dominance et densité du
bâti est extrêmement faible et celle de la végétation herbacée est au contraire assez élevé.
Enfin, le type UF-5 concerne de grandes mailles avec des bâtiments d’assez grandes
dimensions qui occupent néanmoins une part peu importante de l’occupation du sol. La
végétation aussi bien arborée qu’herbacée y est très présente.

Les différents réseaux, qu’ils soient routiers, ferrés, mais aussi hydrographiques, sont
présents dans le groupe UG. Le type UG-1 se caractérise principalement par la forme de
ces mailles très complexe avec une densité de réseau très importante. La végétation dans
ce type est peu dense à la différence de celui du type UG-2 où elle est plus présente. La
densité de réseau et la complexité de forme des mailles sont moins importantes dans
ce dernier. Ce type peut parfois être composé de surface en eau sans que toutes les
mailles qui le composent soient forcément concernées. De plus, les végétations arborées
et herbacées ont une dominance plus forte que pour l’ensemble des autres mailles
urbaines.

Le groupe UH correspond aux espaces urbains non ou très peu bâtis et est, pour les
deux types le composant, disséminé sur l’ensemble de l’agglomération. Dans ce groupe
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se retrouve l’ensemble des petites places entourées par le réseau, des ronds-points ou
des parkings. Le type UH-1 correspond à des mailles de petite taille et généralement de
forme simple où la végétation arborée et herbacée occupe une place importante sans
être dense. Le type UH-2 reprend les mêmes caractéristiques, mais cette fois sur des
mailles généralement plus grandes et plus complexes.

Enfin, le dernier type urbain identifié est le type UI-1. Il se caractérise principalement
par des mailles de très grande dimension toujours situées aux limites de la zone mor-
phologique urbaine. Seulement 70 mailles appartiennent à ce type et leur occupation
du sol peut être très différente puisqu’il peut s’agir d’emprises industrielles notamment
à l’est ou des mailles mixant habitat individuel et espace agricole.

La classification des mailles non urbaines a permis de révéler 17 types différents qui
ont été regroupés en 8 groupes. Le type NA-1 correspond à des mailles fortement
dominées par les parcelles agricoles laissant peu de place aux autres types d’occupation
du sol. La forme des parcelles y est assez complexe. Le type NA-2 lui est très semblable,
les parcelles sont très dominantes. Toutefois, leur forme est beaucoup plus simple.
Ces deux classes sont très présentes sur l’ensemble du territoire de l’Eurométropole.
Moins présent, le type NA-3 n’est pas exclusivement composé de parcelles. En effet,
la part des occupations du sol montre que les végétations arborée et herbacée y sont
assez présentes et avec une densité assez importante. Ces mailles sont soit des espaces
agricoles composées de haies, principalement dans la partie nord de l’agglomération,
soit sont souvent situées à proximité des cours d’eau bordée de végétation. Enfin, le type
NA-4 se caractérise principalement par une complexité et une diversité des formes de
parcelles très importante. Ce type, assez rare, se trouve principalement sur la commune
de Vendenheim, ou sur les contours de la zone d’étude traduisant ici un effet de bord lié
au découpage des différentes bases de données.

Le groupe forêt est composé de deux types. Le type NB-1, quasi exclusivement com-
posé d’arbre, obtient des valeurs très importantes pour sa composante 8. La taille des
éléments arborés est très grande et ces mailles correspondent à des forêts de grandes
dimensions ou de longues ripisylves. Au contraire, le type NB-2 , même si lui aussi est
composé presque uniquement d’arbre, obtient des scores beaucoup moins élevés pour sa
composante 8 traduisant des espaces forestiers de plus petites dimensions, des bois ou
des mailles situées en marge des plus grandes forêts de l’agglomération.

La dominance et la taille des éléments de végétation herbacée synthétisées par la variable
3 sont significativement fortes pour trois clusters issus de la classification avec GNG.
Le type NC-1 est celui où les surfaces herbacées sont de plus grandes tailles et leur
part dans les mailles est la plus importante. Les mailles qui appartiennent à ce type
sont généralement situées sur les bords du Rhin ou au niveau des pistes de l’aéroport
d’Entzheim. Assez similaires, situées aux mêmes endroits, mais aussi de manière plus
éparse, les mailles du type NC-2 ont une variable synthétique 3 dont les valeurs sont
plus faibles et une densité de végétation qui est plus forte. Le type NC-3 est un peu
différent des deux autres. En effet, même si la dominance de la végétation herbacée est
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forte comparée aux autres types des espaces non urbains elle est plus faible que pour
les types NC-1 et NC-2 et celle arborée y prend une place dominante. La densité de
végétation est aussi très importante dans ces mailles.

Deux types décrivent les surfaces en eau. Le type ND-1 correspond à des surfaces qui
sont exclusivement composées d’eau et du fait du découpage de l’espace par carroyage
concerne uniquement les mailles situées au centre du plan d’eau de Plobsheim. Les
autres surfaces en eau dont les mailles sont situées aux limites des plan ou cours d’eau
et intègrent donc d’autres classes d’occupation du sol composent le type ND-2.

Le groupe NE, les zones lisières, est composé de deux types qui sont très différents Le
type NE-1 correspond à des zones lisères entre des espaces forestiers dont les éléments
sont de grands et des espaces agricoles. Les espaces agricoles où le réseau de haies est
important ne sont généralement pas intégrés à ce type, mais dans le groupe NA. Le type
NE-2 correspond à des lisières entre des zones boisées et des surfaces en eau.

Les mailles du type NF-1 sont des réseaux de transport routier ou ferré. Elles se caracté-
risent uniquement par une faible moyenne de la variable synthétique 2 qui s’apparente
à des mailles de fortes complexités où la densité de réseau de grande importance est
élevée.

Le groupe NG correspond à des mailles où des bâtiments sont présents. Dans ces mailles
les bâtiments sont majoritairement seuls, bas et petits. La part qu’occupe la végétation
est généralement importante et la différence entre les deux types se fait principalement
sur l’accessibilité des bâtiments au réseau. En effet, le type NG-1, même si les bâtiments
sont éloignés du réseau routier, y est plus à proximité que le type NG-2.

Enfin, le type NH-1 est caractérisé par des bâtiments agrégés de très grandes dimensions,
mais surtout avec leur représentation non agrégée puisque ce type est celui qui a la
moyenne la plus importante pour sa composante 5, espace urbain compris. Ces mailles
sont très rares et sont occupées par de grandes surfaces commerciales situées aux marges
des espaces urbains.

La cartographie obtenue apparaît visuellement cohérente avec la réalité du terrain
malgré une surreprésentation des zones spécialisées bâties (figure 7.12.a). De plus, les
graphes figurant le réseau de neurones qui représentent les distances et les liens entre
chacun apparaissent assez cohérents avec les regroupements qui ont été réalisés entre les
différentes classes. En effet, autant pour les espaces non urbains (figure 7.12.b) que pour
les espaces urbains (figure 7.12.c) les groupes se dessinent assez bien sur les graphes
excepté pour les mailles bâties de type individuel qui apparaissent scindées en deux
groupes distincts. La section suivante évalue par l’intermédiaire de deux vérité terrain
la classification de niveau 2 des mailles de Strasbourg.
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7.3.3 Évaluation de la classification de Strasbourg

Cette section est dédiée à l’évaluation de la classification réalisée sur Strasbourg. Deux
bases de données sont utilisées comme vérités terrain. La première est la BDOCS de
la région Alsace qui permet d’obtenir une typologie proche de celle obtenue par clas-
sification des mailles de l’agglomération et la seconde est la base Urban Atlas qui elle
présente l’avantage d’être disponible pour les deux sites d’étude (§ 2.2.2).

7.3.3.1 Évaluation à partir de la BDOCS

Afin de valider les regroupements effectués entre les différents types obtenus lors de
la classification des mailles de Strasbourg, l’évaluation réalisée à partir de la BDOCS
a nécessité de fusionner certaines classes de sa nomenclature afin de pouvoir être
comparées aux groupes obtenus avec la classification. Dix classes sont ainsi retenues
(figure 7.13).

Habitat continu

Habitat collecif

Habitat individuel

Habitat mixte

Espaces verts artificialisés

Milieux hydrographiques

Espaces forestiers

Territoires agricoles

Grandes emprises

Emprises réseaux

0 3 km

Figure 7.13 – Vérité terrain issue de la base de données occupation du sol pour l’évaluation de
la classification de Strasbourg (source : BDOCS2012 – CIGAL v2)
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Les mesures de précisions pour le producteur et donc la F-mesure présentent deux
valeurs différentes liées aux modes de calcul, un premier global et un deuxième corrigé
(tableau 7.6). Le premier prend en compte l’ensemble des groupes obtenus lors de
l’analyse alors que pour le deuxième tous ne sont pas considérés. En effet lors de
l’analyse de la classification des mailles, certains ont pu être extraits des données, mais
ne trouvent pas d’équivalents dans la base d’occupation du sol. Ils peuvent aussi être le
résultat du maillage de l’espace et sont donc des mailles mixtes qui peuvent fortement
biaiser les mesures de précisions. Il s’agit des groupes UC, UH et UI qui correspondent
aux centres-bourg, aux espaces libres et aux îlots de grandes dimensions et les groupes
NC, NE et NG, les surfaces herbacées, les mailles lisières et les bâtiments isolés. Les
précisions globales sont aussi présentées selon ces deux modes de calcul. L’ensemble des
matrices de confusion par groupe et par type ayant permis ce calcul peut être trouvé en
annexe F.

Tableau 7.6 – Évaluation des groupes issus de la classification de Strasbourg par la BD OCS
(les précisions pour le producteur et les F-mesures sont évaluées de manière globale et corrigée
lorsque l’ensemble des groupes n’est pas pris en compte. Le symbole • signifie que la classe n’a
pas pu être évaluée, car sans équivalent dans la classification)
Classes Utilisateur Producteur F-mesure

Globale Corrigée Globale Corrigée
Habitat continu 0,63 0,57 0,69 0,60 0,66
Habitat collectif 0,49 0,50 0,57 0,49 0,53
Habitat individuel 0,72 0,58 0,81 0,64 0,76
Habitat mixte 0,08 0,14 0,22 0,10 0,12
Grandes emprises 0,54 0,17 0,35 0,26 0,42
Emprises réseaux 0,64 0,62 0,95 0,63 0,76
Espaces verts artificialisés • • • • •
Territoires agricoles 0,96 0,80 0,96 0,87 0,96
Espaces forestiers et semi-naturels 0,94 0,74 0,94 0,83 0,94
Milieux hydrographiques 0,99 0,74 0,97 0,85 0,98

Les précisions obtenues pour l’ensemble des classes sont de 66% globalement et 85%
lorsqu’elle est corrigée. Cette différence montre bien que de nombreuses mailles ont été
classées dans les groupes qui ne peuvent être évalués directement à partir de cette base.
Si la précision globale après correction est satisfaisante, elle cache de réelles différences
entre les espaces urbains et les espaces non urbains. En effet pour les premiers elles sont
de 45% et 60% tandis que pour les classes non urbaines les précisions obtenues sont de
72% et 94%.

Pour les mailles urbaines, de nombreuses confusions existent entre l’habitat continu
et l’habitat collectif. C’est généralement quand la végétation devient importante ou les
mailles plus lâches, dues à la présence de place ou de square, que l’habitat continu
appartient au groupe UB. À l’inverse, le collectif apparaît en UA quand la densité bâtie
est très importante au sein de la maille ou que les bâtiments agrégés sont fragmentés
par plusieurs du cadastre. Pour l’habitat continu, l’amélioration des performances
après correction se fait principalement du fait du groupe UC qui représente un habitat
individuel de type centre bourg. En effet dans la base de la région toutes les communes
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de l’Eurométropole ont un centre continu, alors que la morphologie de ces tissus peut
être très différente du groupe UA qui décrit principalement le cœur de Strasbourg. Ce
groupe UC a aussi une grande influence sur la précision pour le producteur de l’habitat
de type individuel. En effet, l’utilisation de la version corrigée permet une augmentation
de 23% de cette précision pour cette classe.

L’habitat collectif voit apparaître de nombreuses erreurs du fait de confusions avec le
groupe UH qui représente des espaces non construits formés la plupart du temps par de
petits îlots, mais aussi avec des mailles classées UE, en habitat de type mixte. Cette classe
représentée dans la base régionale est d’ailleurs celle la plus mal classée. Beaucoup de
mailles classées UE sont en fait de l’habitat individuel tandis que celles appartenant à
l’habitat mixte sont disséminées dans l’ensemble des groupes de type bâti. Le découpage
en îlot que nous avons réalisé peut en effet créer des mailles mixtes peu présentes dans
la base de la région, car elle a été photo-interprétée. Cette classe est donc dépendante de
la surface minimale de représentation.

Les grandes emprises sont aussi une classe urbaine où les erreurs sont très prononcées.
Toutes les erreurs ne sont pas concentrées dans les espaces urbains et de nombreuses
mailles appartenant à cette classe ont été classées en NC, NA et NF (annexe F.1). Ces
différentes mailles sont pour la plupart situées en limites d’espaces urbains, notamment
pour celles classées en NC ou NF. Lors de la construction des mailles appartenant aux
grandes emprises, des erreurs ont pu apparaître aux marges lorsque celles-ci se trouvent
à une distance de plus de 50m. Les grandes emprises classées en agricole peuvent être
dans la même configuration, mais c’est principalement les espaces aéroportuaires qui
ont été classés en NA. Les pistes éloignées des bâtiments appartiennent à ces espaces non
urbains et ne comprennent aucun bâtiment. Selon l’aéroport, les erreurs ont des causes
différentes. Pour celui d’Entzheim, les mailles sont simples et vides tandis que pour
celui du Neuhof les pistes sont, dans le RPG, déclarées comme des parcelles agricoles.

Au sein des espaces urbains, les confusions sont aussi très importantes avec cette classe,
mais sont beaucoup plus diversifiées et soulignent bien la difficulté de l’évaluation de
cette classification. Tout d’abord, il en existe de nombreuses avec le groupe UD. C’est
principalement les types UD-5 et UD-6 qui sont concernés (annexe F.2). Ces groupes
étaient notamment caractérisés par un éloignement au réseau important. Certaines
emprises industrielles, principalement au nord de la zone d’étude sur la commune de la
Wantzenau, ont ainsi été classées dans l’un de ces deux types. Mais l’autre confusion
principale se fait entre les grandes emprises et le groupe UB. Ce sont principalement les
espaces urbains spécialisés, tels que définis dans base régionale, qui sont source de ces
confusions puisqu’ils en représentent les deux tiers. Les emprises scolaires notamment
sont presque toutes assignées à UBmontrant la difficulté de les différencier d’un point de
vue morphologique. Appartenant aux grandes emprises, les casernes militaires souffrent
aussi du même défaut, les immeubles sont grands, régulier, dans des mailles peu denses
et très semblables aux immeubles d’habitat collectifs. L’hôpital civil situé à proximité du
centre de Strasbourg est assez caractéristique des difficultés d’obtenir la classe grande
emprise par une étude morphologique (figure 7.14). Plusieurs groupes apparaissent dans
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son enceinte, le groupe UA à l’est, UB au centre et UF à l’ouest qui est l’emplacement
du nouvel hôpital civil. De plus, des mailles non bâties (UH) ou de réseau (UG) sont
aussi présentes. D’un point de vue morphologique, la classification réalisée dans cette
thèse paraît valable malgré des erreurs liées aux découpages qui produisent de grandes
mailles où apparaissent des confusions entre habitat continu et collectif mentionnées
précédemment. D’un point de vue thématique, la classification apparaît par contre
fortement erronée.
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Figure 7.14 – Exemple de la difficulté d’évaluation de la morphologie urbaine par la base de
données d’occupation du sol de la région Alsace : l’hôpital civil de Strasbourg représenté par
l’image Pléiades (a), l’occupation du sol (b) et le résultat de la classification des mailles (c). Les
photographies représentent des mailles classées en UA (1), UB (2) et UF (3)
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Les espaces verts artificialisés de la BD OCS n’ont pas pu être évalués. En effet, aucun
type identifié lors de la classification des mailles n’a permis de les extraire. Ces espaces se
retrouvent ainsi majoritairement distribués dans les types NC-3 et NE-2 dans les mailles
non urbaines et dans les groupes UF et UH des espaces urbains (annexes F.1 et F.2).
Pour ces derniers, la présence de bâtiments est déterminante dans l’attribution à l’un
ou l’autre groupe. Les espaces verts artificialisés, lorsqu’un bâtiment est présent, sont
préférentiellement assignés à UF comme les équipements sportifs tels que les stades, les
piscines et certains parcs.

L’ensemble des classes non urbaines apparaît assez bien extrait. En effet, si dans la vérité
terrain les classes urbaines sont peu reliées à la morphologie, celles non urbaines sont
plus directement assimilable à l’occupation du sol et peuvent donc être plus fidèlement
décrites par les bases de données que nous avons utilisées ou constituées. Pour l’ensemble
des classes, une nette amélioration apparaît lors que nous appliquons la correction des
précisions. Qu’il s’agisse des territoires agricoles, des espaces forestiers ou des milieux
hydrographiques, de nombreuses mailles appartenant à ces classes ont été attribuées
aux groupes NC, les surfaces herbacées, ou NE, aux zones lisières. Plus spécifiquement
pour les espaces agricoles, un certain nombre de mailles appartiennent à NG ce qui
correspond à des bâtiments agricoles isolés.

7.3.3.2 Évaluation à partir de la base Urban Atlas

Une deuxième évaluation est réalisée à partir de la base Urban Atlas. Même si cette base
n’est pas aussi précise que celle de la région Alsace, elle est disponible pour nos deux
espaces d’études pour l’année 2012 et permet donc de comparer les performances de
cette classification avec celle du site de Rennes.

Moins de classes sont présentes que pour l’évaluation précédente et seulement huit ont
ainsi été construites (figure 7.15). Ce sont les classes d’habitat qui sont moins détaillées
que dans la base de données régionale. Dans la base Urban Atlas les espaces dont la
vocation est majoritairement résidentielle sont découpés selon un gradient de densité.
Les groupes obtenus avec le clustering ne permettent pas de faire ressortir ces notions de
densité bâtie et les différentes classes d’Urban Atlas ont donc été fusionnées pour former
une classe « habitat ». Les autres classes évaluées précédemment sont toutes présentes
et équivalentes. Seule une classe « autre »a dû être définie et comprend les classes :
association de végétation herbacée, structures isolées et espaces sans usage courant.

Les précisions globales sont assez similaires entre les deux bases de validation. Elle est
légèrement plus optimiste avec Urban Atlas puisqu’elles sont de 70% pour la version
globale et 89% pour la corrigée. C’est principalement pour les mailles urbaines que
les précisions sont meilleures (67% et 78%) alors qu’elles restent équivalentes dans les
espaces non urbains (71% et 92%). La fusion des différentes classes d’habitat en une
seule peut expliquer cette nette amélioration des performances En effet pour cette classe
les F-mesures atteignent 0,86 et 0,88 (tableau 7.7). Les performances pour les autres
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classes sont équivalentes et les grandes emprises apparaissent toujours aussi difficiles à
comparer avec cette base de données.

Espaces verts artificialisés

Milieux hydrographiques

Habitat

Grandes emprises

Espaces forestiers

Territoires agricoles

Emprises réseaux

0 3 km

Autre

Figure 7.15 – Vérité terrain issue de la base Urban Atlas pour l’évaluation de la classification de
Strasbourg (source : Urban Atlas 2012, Land Copernicus)

Tableau 7.7 – Évaluation des groupes issus de la classification de Strasbourg avec la base Urban
Atlas (les précisions pour le producteur et les F-mesures sont évaluées de manière globale et
corrigée lorsque l’ensemble des groupes n’est pas pris en compte. Le symbole • signifie que la
classe n’a pas pu être évaluée, car sans équivalent dans la classification)
Classes Utilisateur Producteur F-mesure

Globale Corrigée Globale Corrigée
Habitat 0,80 0,91 0,96 0,86 0,88
Grandes emprises 0,62 0,19 0,30 0,29 0,41
Emprises réseaux 0,68 0,53 0,87 0,59 0,76
Espaces verts artificialisés • • • • •
Territoires agricoles 0,95 0,79 0,95 0,86 0,95
Espaces forestiers et semi-naturels 0,88 0,79 0,96 0,83 0,92
Milieux hydrographiques 0,99 0,72 0,96 0,83 0,97
Autre • • • • •
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7.4 Classification de la structure urbaine de Rennes

L’objectif de cette section est de valider la méthodologie mise en place sur l’agglomération
de Strasbourg sur un autre site. Cette section se décompose en deux étapes. La première
classifie les mailles de Rennes à partir des classifications réalisées sur Strasbourg (§ 7.4.1)
et la deuxième évalue ces résultats (§ 7.4.2).

7.4.1 Application des paramètres des classifications de Strasbourg sur
Rennes

Les paramètres définis sur le site de Strasbourg ont ainsi été appliqués dans leur intégra-
lité sur celui de Rennes. Dans un premier temps, ceux de la classification de variables ont
été appliqués, à savoir le découpage des groupes de variables, mais aussi les paramètres
des ACP réalisées pour chacun d’eux. Dans un deuxième temps, ce sont les paramètres
de la classification qui ont été appliqués et donc les individus de Rennes assigné au
neurone le plus proche sans que le réseau ne soit mis à jour. Comme pour Strasbourg,
les mailles ont été classées selon qu’elles appartiennent ou non aux espaces urbains
constituant ainsi deux jeux de données composées de 3141 de mailles urbaines et de
14096 non urbaines.

Les deux niveaux de classification ont été appliqués sur le site de Rennes. L’ensemble des
8 types qui compose ce premier niveau a été obtenu pour ce site (figure 7.16). Comparés
à Strasbourg, les espaces bâtis peu denses prennent une place beaucoup plus importante
au détriment du type UB qui est moins représenté pour ce site d’étude. Dans les espaces
non urbains, le type NE, où est présent une forte densité de végétation, comprend de
nombreuses mailles notamment dans les milieux agricoles du fait d’un réseau de haies
beaucoup plus dense et qui, de temps en temps, peu être classé dans NB pour les réseaux
de haies les plus importants.

Les 42 types du deuxième niveau de classification sur le site de Strasbourg ne sont pas
tous représentés sur celui de Rennes (figure 7.17). Le type ND-1 n’est en effet pas présent
ici. Ce type représente les mailles fortement dominées par les surfaces en eau. Le groupe
UA, le bâti de type centre-ville, apparaît beaucoup plus concentré sur ce site et une
dominance importante du groupe UB localisée sur la commune de Rennes se dessine. Le
groupe UC est aussi beaucoup moins présent sur ce site puisque seulement 85 mailles y
ont été attribuées tandis qu’elles étaient 563 à Strasbourg. Comme précédemment, cette
classification apparaît cohérente avec la réalité du terrain avec une présence importante
du groupe UF. Le groupe UD est ici apparaît très présent dans les espaces périphériques
de Rennes.
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Figure 7.16 – Premier niveau de classification en 8 types du site de Rennes à partir des para-
mètres de Strasbourg

7.4.2 Évaluation de la classification des mailles de Rennes

Une première évaluation de la classification de la structure urbaine de Rennes est
réalisée à partir de la base de données Urban Atlas (figure 7.18). Les performances
globales de cette classification sont, dans leurs versions corrigées, légèrement inférieures
à celles obtenues à Strasbourg. Elles sont en effet de 62% pour la précision globale et
85% pour la corrigée. Toutefois, ces précisions cachent une véritable différence entre les
espaces urbains et non urbains. Pour les mailles urbaines, elles sont de 53% et 63%,soit
très en deçà des performances obtenues pour Strasbourg et proches pour celles non
urbaines puisqu’elles atteignent 64% et 91%. L’amélioration très importante entre les
deux modes de calcul est principalement liée aux mailles non urbaines qui sont très
majoritaires et dont l’augmentation est très importante. En effet, de nombreuses mailles
appartenant aux territoires agricoles dans la base Urban Atlas , mais aussi de forêts, ont

245



Chapitre 7 Application de méthodes d’extraction de connaissances

0 3 km

Espace urbain

UA (bâti de type centre ville)

UB (bâti de type collectif)

UC (bâti de type centre bourg / individuel dense)

UD (bâti de type individuel)

UE (bâti de type mixte individuel / collectif)

UF (zone spécialisée bâtie)

UG (emprise réseau)

UH (espace peu ou pas bâti)

UI (îlot mixte de très grande dimension)

Espace non urbain

NA (surface agricole)

NB (surface arborée)

NC (surface herbacée)

ND (surface en eau)

NE (zone lisière)

NF (emprise réseau routier / ferré)

NG (bâti isolé)

NH (zone spécialisée bâtie)

Figure 7.17 – Deuxième niveau de classification en 42 types du site de Rennes à partir des
paramètres de Strasbourg

été attribuées aux groupes NC et NE qui ne sont plus pris en compte lors du calcul de la
variante corrigée de la précision globale (annexe F.5).

L’analyse par classe permet de révéler que pour les espaces urbains la classe habitat est
celle dont les performances sont beaucoup moins bonnes que pour les classes urbaines
de Strasbourg. Les F-mesures pour cette classe sont de 0,69 et 0,73 (tableau 7.8) alors
qu’elles étaient de 0,86 et 0,88 sur l’autre site (tableau 7.7). Ce sont principalement les
types appartenant à UD qui obtiennent les précisions les plus basses (annexe F.6). Les
confusions de ce groupe sont principalement liées aux types UD-4, UD-5 et UD-6 avec
les territoires agricoles. Comme il apparaissait sur la cartographie de la classification
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où la représentation du groupe UD semblait très importante, le découpage en maille
et la configuration des habitations dans les espaces périurbains peuvent en être la
cause. En effet sur ce site, de nombreuses maisons « isolées » sont présentes, mais assez
peu distantes les unes des autres comme c’était le cas sur le site de Strasbourg, et
qui lors de la création des espaces urbains y ont été intégrés. Il serait donc nécessaire
d’adapter les distances utilisées pour le site de Strasbourg à celui de Rennes ou de
redéfinir ces trois types pour cette zone d’étude. Les précisions obtenues pour les
grandes emprises ainsi que les réseaux de transport sont similaires entre les deux sites.
Tout comme pour Strasbourg, de nombreuses mailles classées en grandes emprises
par la base Urban Atlas appartiennent aux groupes UB et UD à Rennes. De même, les
espaces urbains spécialisés tels que les établissements scolaires et universitaires ont
tendance à appartenir à UB tandis que les confusions pour les emprises industrielles et
commerciales sont préférentiellement faites avec UD.

Habitat

0 3 km

Grandes emprises Espaces verts artificialisésEmprises réseaux

Territoires agricoles Espaces forestiers Milieux hydrographiques Autre

Figure 7.18 – Vérité terrain issue de la base Urban Atlas pour l’évaluation de la classification de
Rennes (source : Urban Atlas 2012, Land Copernicus)

Dans les espaces non urbains de ce site d’étude, les précisons obtenues par classes
sont aussi moins performantes que pour le précédent. Équivalentes pour les territoires
agricoles, elles sont très en dessous pour les espaces forestiers. La précision pour l’utili-
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sateur est spécifiquement concernée. Sur ce site, de nombreuses mailles appartenant
aux territoires agricoles ont été attribuées au groupe NB ce qui est le cas lorsque le
réseau de haies est très dense. Les milieux hydrographiques aussi sont plus difficiles à
extraire, mais les précisions sont très différentes lorsqu’elles sont globales ou corrigées.
Contrairement à Strasbourg où de grandes surfaces en eau existent, celles de Rennes
sont beaucoup plus réduites. Ainsi les mailles sont souvent mixtes et sont donc classées
dans les groupes NC et NE.

Tableau 7.8 – Évaluation des groupes issus de la classification de Rennes avec la base Urban
Atlas (les précisions pour le producteur et les F-mesures sont évaluées de manière globale et
corrigée lorsque l’ensemble des groupes n’est pas pris en compte. Le symbole • signifie que la
classe n’a pas pu être évaluée, car sans équivalent dans la classification)
Classes Utilisateur Producteur F-mesure

Globale Corrigée Globale Corrigée
Habitat 0,63 0,77 0,87 0,69 0,73
Grandes emprises 0,55 0,21 0,33 0,30 0,41
Emprises réseaux 0,70 0,43 0,89 0,54 0,79
Espaces verts artificialisés • • • • •
Territoires agricoles 0,98 0,67 0,89 0,80 0,93
Espaces forestiers et semi-naturels 0,68 0,77 0,97 0,72 0,80
Milieux hydrographiques 0,96 0,29 0,75 0,45 0,84
Autre • • • • •

Une deuxième évaluation est réalisée pour ce site à partir de la base îlot photo-interprétée,
utilisée et présentée dans la section 5.4.2. Cette base nous permet en effet d’évaluer
en partie la classification de Rennes avec plus de détails que Urban Atlas. Toutefois,
elle ne couvre pas la totalité de la zone d’étude et seule la tache urbaine centrale de
l’agglomération rennaise a été photo-interprétée (figure 7.19). Elle ne permet donc
pas l’évaluation des groupes appartenant aux espaces non urbains et ne livre qu’une
évaluation incomplète de certains groupes urbains spécialement l’habitat individuel qui
est assez peu présent dans cette zone.

Les précisions sont de manière générale moins bonnes que celles obtenues à Strasbourg.
De nombreuses confusions existent toujours entre l’habitat continu et l’habitat collectif
avec un nombre peu important d’îlots classés en habitat collectif qui peut expliquer
les précisions moins bonnes pour cette classe. Des erreurs apparaissent aussi comme
précédemment entre le groupe UB et les grandes emprises. Mais c’est principalement
l’habitat individuel qui voit ses performances fortement diminuer par rapport à notre
premier site d’étude. Évaluées avec cette base, les confusions du groupe UD se font
principalement avec ceux d’habitat mixte dont le nombre est beaucoup plus important.
La photo-interprétation a en effet été réalisée à l’échelle de l’îlot et non comme à
Strasbourg par digitalisation ce qui crée une représentation importante de cette classe.
Elle apparaît donc mieux classée même si les performances obtenues restent faibles.
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Zones spécialisées peu ou pas bâties Autre

Zone non photo-interprétée

Figure 7.19 – Vérité terrain issue de la base îlot pour l’évaluation de la classification de Rennes
(source : photo-interprétation manuelle, L. Jacquemin – Nature Par Cœur)

Tableau 7.9 – Évaluation des groupes issus de la classification de Rennes avec la base îlots
photo-interprétée (les précisions pour le producteur et les F-mesures sont évaluées de manière
globale et corrigée lorsque l’ensemble des groupes n’est pas pris en compte. Le symbole • signifie
que la classe n’a pas pu être évaluée, car sans équivalent dans la classification)
Classes Utilisateur Producteur F-mesure

Globale Corrigée Globale Corrigée
Habitat continu 0,46 0,46 0,47 0,46 0,47
Habitat collectif 0,35 0,52 0,64 0,42 0,45
Habitat individuel 0,61 0,50 0,59 0,55 0,60
Habitat mixte 0,48 0,25 0,29 0,33 0,36
Grandes emprises 0,58 0,31 0,49 0,41 0,53
Zones spécialisées peu ou pas bâties • • • • •
Autres • • • • •

249



Chapitre 7 Application de méthodes d’extraction de connaissances

Conclusion

Ce chapitre a permis de cartographier la structure urbaine de l’agglomération de Stras-
bourg à partir d’une méthodologie d’extraction de connaissances puis de valider les
résultats sur le site de Rennes. Cette méthodologie a été mise en place sur la base du
découpage et des indicateurs proposés dans le chapitre 6 qui permettait de caractériser
quantitativement les trames grises et vertes à partir de données d’occupation du sol et
de statistiques sociodémographiques.

Après avoir présentées et sélectionnées les méthodes nécessaires à l’élaboration de notre
démarche, la première étape a consisté à l’analyse de la structure urbaine de Strasbourg.
Pour analyser les relations entre les indicateurs et réduire leur nombre, une méthode
dédiée à la classification de variables a été utilisée sur la base des 120 indicateurs
considérés. 14 groupes d’indicateurs ont été identifiés permettant d’obtenir autant de
variables synthétiques. L’interprétation et la cartographie de ces variables synthétique
ont dans un deuxième temps permis de réaliser la classification non supervisée des
mailles de Strasbourg.

Pour la réalisation de la classification avec l’algorithme GNG, il a été nécessaire de déter-
miner le nombre de classes inhérentes aux données selon que les mailles appartiennent
ou non à ce qui a été défini comme urbain dans le chapitre 6. La statistique gap a été
utilisée et a révélé deux niveaux de classification composés de 3 et de 25 types pour les
mailles urbaines et de 5 et 17 types pour les non urbaines. Ces différents types ont été
interprétés ce qui a permis de réaliser pour le niveau 2 de la classification, une typologie
de la structure urbaine en 17 classes. Cette typologie a ensuite pu être évaluée grâce
à la BDOCS de la région Alsace et la base Urban Atlas. Cette évaluation a montré que
globalement les performances étaient bonnes avec une différence marquée entre les
mailles urbaines et non urbaines. En effet, la classification des mailles non urbaines
s’est révélée performante, car les classes obtenues sont plus liées à l’occupation du sol.
Pour les mailles urbaines par contre les résultats sont plus contrastés. Il existe de réelles
confusions entre certaines classes telles que les tissus de type centre-ville et ceux de
type collectif ou entre les grandes emprises et l’habitat individuel qui sont liées, soit à
un manque d’indicateurs permettant de modéliser ces tissus, soit à certains indicateurs
qui peuvent être trop déterminants lors de la classification. Mais cette évaluation a aussi
montré que l’utilisation de la BDOCS est difficile pour l’évaluation d’une classification
morphologique des tissus notamment pour la classe grande emprise, car cette vérité
terrain est plus orientée utilisation du sol pour les espaces artificialisés.

La deuxième étape de ce chapitre a été de valider la méthodologie développée sur
l’agglomération rennaise. Les paramètres de la classification des indicateurs et de ceux
permettant d’extraire les variables synthétiques ont été appliqués sur les mailles de
Rennes tout comme ceux de la classification non supervisée réalisée avec GNG. L’avan-
tage de transposer l’ensemble de ces paramètres est de pouvoir étendre l’interprétation
faite sur le site de Strasbourg. L’évaluation de la classification de niveau 2 a montré que
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celle-ci est moins performante sur ce site. Dans les espaces non urbains, c’est principale-
ment le réseau de haies denses qui a entraîné des confusions entre les classes agricoles
et forêts. Pour les mailles urbaines, c’est l’habitat individuel qui apparaît être le plus
touché par la perte de performances. Pour cette classe la réparation des habitations
individuelles est beaucoup plus dispersée et le choix des seuils utilisé dans le chapitre
précédent déterminés sur le site de Strasbourg nécessiterait d’être adaptés aux spéci-
ficités de ce site. Ces résultats sont tout de même intéressants et montrent que si les
morphologies sont assez proches la méthode est facilement reproductible, car la création
de l’unité d’analyse, le calcul des indicateurs ainsi que la classification des variables et
des mailles est en très grande partie automatisable.
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Conclusion de la partie III

La dernière partie de cette thèse a concerné la cartographie de la structure urbaine des
agglomérations de Strasbourg et Rennes à une échelle du 1/5000e au 1/10000e à partir
de données multi-sources.

Le chapitre 6 a eu pour objectif de construire la base de données pour permettre l’analyse
et la caractérisation quantitative des trames grise et verte. La première étape a donc été
de sélectionner les données permettant de décrire ces deux trames. Plusieurs sources ont
été nécessaires : les éléments gris proviennent de la BD TOPO® et de données cadastrales,
et les éléments verts du RGP et de résultats de l’extraction de la végétation arborée et
herbacée d’images Pléiades réalisée dans la partie II. Ces différentes sources ont permis
de constituer une base d’occupation du sol qui a été associée à des données statistiques
sur la population issues du carroyage de l’INSEE. Une série d’indicateurs ont été dérivés
de ces données souvent utilisées en urbanisme et en écologie du paysage associé à
d’autres permettant de décrire les caractéristiques sociodémographiques, la visibilité,
l’accessibilité et la centralité des tissus. Le choix d’un découpage était nécessaire pour
calculer ces indicateurs et pour rendre compte de l’organisation des tissus. Huit souvent
utilisés pour ce type d’application ont été testés et évalués afin de déterminer lequel était
le plus adapté à l’étude de la structure urbaine. À partir de cinq critères d’évaluation,
ce chapitre a montré que des découpages différents pouvaient être adaptés selon qu’ils
décrient les espaces artificialisés ou non. Un nouveau découpage a ainsi été proposé
pour tenter de prendre en compte cette particularité.

Le second volet de cette partie avait ainsi pour objectif la cartographie des trames
grise et vertes de Strasbourg et de Rennes. Il s’est donc appuyé sur le découpage et
les indicateurs proposés dans le chapitre précédent en utilisant une méthodologie
d’extraction de connaissances dans les bases de données. Des variables synthétiques
ont tout d’abord été créées afin de diminuer le nombre d’indicateurs. Sur la base de
ces nouvelles variables, une classification non supervisée a été réalisée et a permis
d’identifier 17 classes. Évaluée par des bases de données existantes, la classification de
la structure urbaine de Strasbourg a montré globalement de bonnes performances, mais
des résultats qui peuvent encore être perfectible pour les tissus urbains. L’ensemble de
la méthodologie mis en place dans cette partie a été réalisé sur le site de Strasbourg
puis transposé sur celui de Rennes afin de la valider. Les performances obtenues pour
ce second site sont plus faibles, mais sont néanmoins encourageantes et permettent en
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partie de s’affranchir de l’interprétation des types obtenus avec la classification non
supervisée.
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Conclusion générale
Perspectives de recherche

Cette thèse avait pour objectif de mieux comprendre la structure urbaine par l’articu-
lation de sa trame grise et de sa trame verte. Toutefois le constat a été montré que les
bases de données géographiques existantes ne permettaient d’obtenir si elles existent
qu’une vision partielle de la morphologie de cette structure à l’échelle des tissus. Il était
donc nécessaire de proposer une méthodologie qui permettent d’en rendre compte par
sa cartographie à une échelle allant du 1/5000e au 1/10000e. De manière générale les
cartographies de la vile à cette échelle sont réalisées par interprétation visuelle ce qui
représente un coût qui peut être très important. L’objectif a donc été de réaliser cette
cartographie de manière la plus automatique et opérationnelle possible en s’appuyant au
maximum sur des données existantes notamment celles qui permettent de représenter
spatialement les objets urbains à leur niveau élémentaire. Les éléments de la trame grise,
les bâtiments et les réseaux de transport, sont disponibles et représentés précisément
dans ces bases au contraire des éléments de la trame verte. En effet pour les éléments
verts de la structure urbaine, ces données ne sont pas exhaustives et une première étape
de ce travail a donc été de cartographier la végétation au sein de la ville. L’objectif
était aussi que l’ensemble des méthodologies proposées soit reproductible. Dans ce
contexte, la reproductibilité de nos travaux a été validée sur deux espaces urbains aux
morphologies urbaines différentes typiques des villes d’Europe occidentale.

Les images aériennes ou satellites sont des sources de données très souvent mobilisées
pour extraire des informations sur l’occupation des sols. L’avènement des images satel-
lites THRS à partir des années 2000 telles que les images Pléiades a permis grâce à leur
résolution spatiale de discerner des éléments de petites dimensions comme des arbres
isolés en fournissant une plus grande répétitivité ainsi qu’une meilleure qualité spectrale
que les images aériennes. Toutefois de nombreux verrous méthodologiques et techniques
existent toujours afin que l’extraction automatique d’informations à partir de ces images
soit opérationnelle. Nous nous sommes ici placés dans le cadre d’une analyse d’image
orientée objet qui permet généralement d’obtenir des résultats cartographiques fidèles
à la réalité et associée à une classification supervisée adaptée à la recherche de classes
connues a priori. Ce type d’analyse est composé de plusieurs étapes : la segmentation, le
calcul d’attributs, le choix d’exemple d’apprentissage et la classification de l’image. Dans
ce cadre, les développements proposés dans la partie II ont permis de lever partiellement
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ces verrous. Les défis identifiés sont le choix d’une segmentation adaptée (chapitre 3),
la sélection d’échantillons d’apprentissage informatifs afin de limiter l’effort pour leur
création (chapitre 4) et enfin la classification d’image THRS sur de larges zones d’étude
(chapitre 5).

Afin de déterminer la segmentation la plus adaptée pour identifier la végétation urbaine,
deux algorithmes ont été testés, comparés et évalués : Multi-resolution et Mean Shift.
Les meilleures performances pour chacune de ces méthodes sont assez similaires, mais
l’ensemble des séries testées a montré une plus grande facilité d’utilisation de Multi-
resolution. Plusieurs méthodes d’évaluation des segmentations ont aussi été testées,
une supervisée et une non supervisée, et comparée à une évaluation par classification
qui a servi de référence. L’avantage de ces deux méthodes est de pouvoir sélectionner
rapidement les paramètres de segmentation, car elles limitent les temps de traitements.
Toutefois les résultats obtenus ont montré que les paramètres optimaux sont très diffé-
rents selon l’évaluation utilisée et que les performances sont moins bonnes par rapport
à celle de référence ce qui rend difficile l’utilisation d’une telle méthode pour le choix
d’une segmentation adaptée. Enfin ce chapitre a permis de montrer qu’une sur segmen-
tation est préférable pour obtenir une identification précise de la végétation urbaine.

Le chapitre 4 a proposé des méthodes d’apprentissage actifs multi-classes par régions
afin de sélectionner uniquement les échantillons les plus informatifs et les plus divers
et ainsi limiter le nombre d’exemples nécessaire pour l’entraînement de la méthode de
classification. Trois méthodes ont ainsi été proposées : MCSAL qui sélectionne unique-
ment les exemples les plus informatifs, MCSALD qui permet d’intégrer un critère de
diversité et enfin MCSALS qui offre la possibilité d’intégrer une carte de stratification et
donc de connaissances de l’utilisateur. Ces trois méthodes ont montré globalement de
bons résultats comparés à un échantillonnage aléatoire stratifié notamment MCSALS qui
a permis de réduire fortement les temps d’exécution pour cette sélection d’échantillons.
Toutefois les résultats par classes se sont révélés moins convaincants. En effet la trans-
formation du mode de représentation des données, du vecteur au raster par les centres
de gravité, crée des pixels vides qui perturbent la sélection d’échantillons. Dans les
espaces agricoles notamment cet effet est assez marqué et limite la sélection de nouvelles
régions dans ces espaces qui sont pourtant source de nombreuses confusions notamment
entre les parcelles de culture et la végétation herbacée. L’apport de différentes sources
d’informations complémentaires pour l’extraction de la végétation urbaine a aussi été
évalué. Les informations de hauteur sont apparues comme celles les plus utiles pour
améliorer les performances, bien plus que celles issues d’images multi temporelles.

Enfin, les méthodes développées précédemment ont été généralisées sur l’ensemble des
deux zones d’études dans le chapitre 5. Des stratégies ont dû être mises en place afin
de rendre possible cette généralisation et un tuilage de ces deux sites a été effectué afin
de permettre la segmentation, le calcul des attributs et la sélection des échantillons.
Plusieurs algorithmes ont été testés et optimisés dans ce but et ont permis de réaliser la
classification de ces images. L’évaluation de ces classifications après post-traitements
a révélé de bonnes performances pour la classe arborée, mais plus limitée pour celle
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herbacée. Elles ont permis d’obtenir une base permettant de décrire la végétation arborée
et herbacée nécessaire pour décrire la trame verte de la structure urbaine et donc analyser
cette structure à l’échelle des tissus.

L’analyse morphologique des tissus urbains nécessite généralement d’avoir un décou-
page, existant ou construit, afin de quantifier l’organisation et la forme des éléments
par des indicateurs dérivés dans ces mailles. De nombreux découpages peuvent être
utilisés pour cet objectif et huit identifiés dans la littérature ont été testés. Pour chacune
de ces unités d’analyse, une série d’indicateurs a été construite issue principalement de
deux disciplines, l’urbanisme et l’écologie du paysage, afin de rendre compte au sein des
mailles de l’organisation des éléments constitutifs de ces trames. Pour ne pas seulement
décrire la morphologie des tissus, d’autres indicateurs ont été proposés permettant
de considérer des caractéristiques sociodémographiques, l’accessibilité et la visibilité
des bâtiments et des informations contextuelles pour évaluer la centralité de chaque
maille dans la ville. Ces découpages ont été évalués par l’intermédiaire de cinq critères
d’évaluation basés sur l’analyse de variance pour trois d’entre eux, la fragmentation
des éléments d’occupation des sols et l’incertitude dans l’attribution des classes de
tissus. Cette analyse a permis de montrer que les meilleurs découpages sont différents
selon le type d’espace, urbain ou non. En effet l’îlot construit à partir des réseaux est
apparu le plus adapté pour l’analyse des espaces urbains tandis que, dans les autres
espaces, le découpage régulier par un carroyage hexagonal de 125m est préférable. Le
réseau structure fortement le tissu urbain est il est donc logique que ce découpage soit
utilisé, mais dans les espaces non artificialisés les îlots sont généralement de très grandes
dimensions entraînant ainsi une mixité importante de forme dans chacune des mailles.
En considérant la tache urbaine pour définir ces deux types d’espaces, un nouveau
découpage a pu être proposé qui prend en compte les découpages en îlots et en mailles
hexagonales.

Sur la base de ce découpage et de ces indicateurs, le chapitre 7 a permis de réaliser une
classification automatique des structures urbaines de Strasbourg et de Rennes grâce à
une méthodologie qui s’appuie sur des méthodes d’extraction de connaissances dans
les bases de données. Cette méthodologie se décompose en deux étapes importantes. La
première a été de réduire le nombre d’indicateurs et une méthode de classification de
variables a été utilisée permettant de retenir 14 variables synthétiques. La deuxième
étape a été de réaliser la classification des mailles de Strasbourg et de déterminer le
nombre de types. Deux niveaux ont été révélés : un premier composé de 8 types et un
second de 42. Après l’interprétation de ce second niveau, 17 classes ont été retenues afin
de se rapprocher au plus près des attentes des utilisateurs de ce type de données définies
au travers de deux typologies, une grise et une verte, mais aussi de pouvoir comparer
cette cartographie à celle existantes sur ce site. Les résultats de cette comparaison ont
montré une adéquation assez forte entre la classification proposée et les cartographies
existantes dans les espaces non artificialisés, mais plus faibles dans les espaces urbains.
L’ensemble du modèle de classification construit sur le site de Strasbourg a ensuite pu
être appliqué sur celui de Rennes sans modifier ses paramètres. L’avantage est ici de
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s’épargner le temps nécessaire à l’interprétation des différents types d’autant que le
terrain est beaucoup moins bien connu. Comme pour Strasbourg, une comparaison a été
réalisée montrant des performances en deçà, mais néanmoins assez proche de ce site.

Cette thèse a donc permis d’améliorer la représentation de la ville à deux échelles : celle
des éléments urbains et celle des tissus urbains. À l’échelle des éléments, la méthodo-
logie proposé à permis de cartographier précisément la végétation arborée et herbacée
sur de grandes zones d’étude par la sélection d’une segmentation adaptée et en limitant
l’effort pour la création d’échantillons d’apprentissage. Cette cartographie offre ainsi
la possibilité d’étudier et d’analyser de manière plus précise la trame verte qu’avec
les bases de données existantes. À l’échelle des tissus, le nouveau maillage de l’espace
proposé a permis de réaliser une classification en deux niveaux dont la typologie finale
est opérationnelle puisqu’elle est adaptée aux demandes des utilisateurs et qui prend
en compte non seulement des critères morphologiques, mais aussi des critères sociodé-
mographiques et contextuels. Cette thèse a aussi démontré l’intérêt de l’exploitation
d’images THRS combinée à des bases de données existantes pour la cartographie de la
structure urbaine. Il en ressort aussi qu’il est possible d’utiliser des méthodes issues du
domaine de l’extraction des connaissances pour produire une cartographie des tissus
urbains. Les résultats mettent en évidence de nombreuses possibilités tant d’un point de
vue thématique que d’un point de vue méthodologique pour combler certains manques
de ce travail et pour rendre plus opérationnelle la démarche méthodologique mise en
place et qui constituent des perspectives de recherches à court et moyen termes.

Ici seules deux classes de végétation ont été considérées. Pourtant elle se décompose en
trois types principaux : la végétation arborée, arbustive et herbacée. La différence entre
celles arborée et arbustive sur des images THRS et très difficile à faire, car les valeurs
radiométriques ainsi que leur texture est très similaire et il est donc nécessaire d’avoir
recours à des informations sur leur hauteur qui sont les caractéristiques déterminantes
permettant de les différencier. Nous en disposions uniquement pour le site Strasbourg
et la résolution spatiale de cette donnée est moins bonne que celle des images ce qui
peut nuire à leur différentiation. Ces informations peuvent être obtenues par des relevés
Lidar de manière très précise, mais qui nécessite donc des campagnes de prises de
vue qui peuvent se heurter aussi à un problème d’adéquation au niveau des dates
d’acquisition. Les satellites de la constellation Pléiades ont toutefois un avantage, celui
de pouvoir acquérir des images en stéréoscopie voire en tri-stéréo permettant avec
une unique prise de vue obtenir des informations radiométriques et de hauteurs et
donner ainsi la possibilité de différencier ces trois types de végétation. De plus dans
ce travail, la végétation n’a pas été caractérisée d’un point de vue morphologique qui
permettrait par exemple pour la végétation arborée de définir s’il s’agit de forêt, de haie,
d’arbre isolé, etc. Cette caractérisation est importante pour les travaux concernant la
trame verte plus spécifiquement dans les espaces agricoles et naturels et pourrait aussi
permettre d’enrichir la classification à l’échelle des tissus notamment pour les espaces
non urbains.
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Sur un plan plus méthodologique, la chaîne de traitement mise en place est aussi
perfectible. Tout d’abord, la méthode de segmentation Multi-Resolution utilisée est
celle issue du logiciel eCognition. Ce logiciel est propriétaire et représente un coût
très important qui limite fortement son usage. D’autres implémentations existent dans
des logiciels libres tels que InterImage (Novack et Kux, 2010) ou la plateforme Mustic
du laboratoire ICube. Les évaluer et les utiliser si elles sont performantes pourraient
permettre une utilisation plus large de ce type de méthodes d’autant que l’ensemble
de la méthodologie proposée s’est appuyé sur des outils libres et que la quasi-totalité
des traitements en est issue. Les méthodes d’apprentissage actif pourraient aussi être
améliorées en considérant une représentation vectorielle des segments, mais aussi
les méthodes utilisées dans le chapitre 5 en automatisant le processus de tuilage. Ce
processus crée des problèmes de cohérences entre les segments aux limites des tuiles.
Bien que ces problèmes n’aient pas été considérés dans cette thèse il serait nécessaire de
les prendre en compte et plusieurs méthodes ont d’ores et déjà été proposées et devraient
être intégrées dans la méthodologie qui a été proposée (Happ et al., 2010 ; Michel et al.,
2012). De plus, il serait intéressant de pouvoir utiliser les exemples déjà labélisés sur un
site afin qu’ils puissent enrichir ceux d’un second. Des méthodes de transfert existent qui,
combinées à des méthodes d’apprentissage actif, donnent des résultats encourageants
(Jun et Ghosh, 2008 ; Persello et Bruzzone, 2012) et il serait intéressant de les développer
du fait de la grande répétitivité des satellites actuels. Seules les méthodes d’analyse
d’image orientée objet ont été considérées, mais de nouvelles sont en train d’apparaître :
celle d’apprentissage profond (deep learning) qui permettent d’obtenir de bien meilleures
performances pour la classification d’images et ne nécessitent pas un choix d’attributs
préalable.

À l’échelle des tissus urbains, de nombreuses perspectives d’amélioration sont aussi
possibles. La classification de niveau deux a permis d’obtenir de manière automatique
un nombre important de types regroupés afin de répondre à un besoin opérationnel et
de pouvoir être comparés aux classes présentes dans les bases de données existantes.
L’ensemble des types a été seulement succinctement décrit. Il serait intéressant de
pouvoir les confronter à plusieurs applications, par exemple pour évaluer la perméabilité
de chacun et ainsi évaluer la connectivité de la trame verte en milieu urbain de manière
plus précise ou être comparé à des données microclimatiques. Confronter la cartographie
produite dans ce travail à des utilisateurs serait aussi nécessaire afin de mieux l’évaluer
et d’en discerner les manques. L’analyse quantitative des différents types a aussi montré
l’importance que pouvaient avoir certaines variables synthétiques dans leur construction.
C’était ici particulièrement le cas pour celle qui représentait l’accessibilité au réseau de
transport qui a pu perturber fortement les résultats liés à la morphologie particulière
du réseau de Strasbourg lié à la présence de la frontière avec l’Allemagne. Un travail
devrait donc être mené afin de déterminer quels sont les indicateurs les plus pertinents
à conserver pour l’étude de la structure urbaine. Toujours au niveau des indicateurs
d’autres n’ont pas pu être calculés ici du fait des données à notre disposition. Par exemple
la relation du bâtiment avec la rue, aligné ou en retrait, est une caractéristique essentielle
du tissu (Panerai et al., 1999), mais n’a pas été intégrée ici.
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Conclusion générale et perspectives de recherche

De plus il serait nécessaire d’améliorer le découpage proposé et de mieux délimiter les
mailles que nous avons nommées « urbaines » et « non urbaines ». Nous nous sommes
basés sur les parcelles morphologiques. Ce choix, s’il n’a pas été trop préjudiciable pour
la cartographie de la structure urbaine de Strasbourg, a construit sur l’agglomération
de Rennes de grandes mailles urbaines du fait d’un habitat plus dispersé qui a intégré
aux espaces urbains de grandes parties de territoire agricole. Il serait donc nécessaire de
revoir la définition que nous avons donnée des mailles urbaines par exemple grâce à
une meilleure délimitation de la zone morphologique urbaine (Loriot, 2008).

Deux sites d’études disposant de données similaires ont été considérés dans cette thèse.
La méthodologie proposée est potentiellement applicable à tout type de morphologie
urbaine et pour tout type de données permettant de décrire ces formes. Appliquer la
démarche de cette thèse sur d’autres sites disposant de données différentes serait inté-
ressant pour mieux vérifier son caractère reproductible et mieux identifier ses limites.
De plus, une base de données composée de photographies aériennes anciennes est en
cours de réalisation au LIVE en partenariat avec l’Eurométropole de Strasbourg dont les
plus anciennes datent de 1932. Il apparaît intéressant de réaliser la méthodologie propo-
sée afin d’effectuer un suivi temporel des tissus urbains et d’identifier des trajectoires
d’évolutions et ainsi mieux comprendre la morphogénèse des tissus.
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Annexe A
Les trames vertes et bleues dans les SRCE adoptés en

France métropolitaine
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Annexe A.1 – Liste des SRCE adoptés et des sous-trames considérées
Régions Date

d’adoption
Nombre de
sous-trames

Sous-trames considérées

Alsace 22/12/2014 5 milieux forestiers ; milieux ouverts non humides ; milieux humides ; milieux aquatiques ;
milieux agricoles et anthropisés

Aquitaine 24/12/2015 8 boisements de feuillus et forêts mixtes ; boisements de conifères et milieux associés ;
milieux ouverts et semi-ouverts ; systèmes bocagers ; milieux rocheux d’altitude ; milieux
humides ; cours d’eau ; milieux côtiers

Auvergne 07/07/2015 6 milieux aquatiques et humides ; milieux forestiers ; milieux agropastoraux ; milieux
cultivés ; milieux subalpins ; milieux thermophiles

Basse-Normandie 29/07/2014 5 milieux forestiers ; milieux ouverts ; milieux humides ; milieux aquatiques ; milieux
littoraux

Bourgogne 06/05/2015 5 forêts ; prairies et bocage ; pelouse sèche ; plans d’eau et zone humides ; cours d’eau et
milieux humides associés

Bretagne 02/11/2015 6 forêts ; landes pelouses et tourbières ; bocage ; zones humides ; cours d’eau ; littoral
Centre-Val de Loire 16/01/2015 10 pelouses et lisières sèches sur sols calcaires ; pelouses et landes sèches à humides sur sols

acides ; milieux prairiaux ; espaces cultivés ; milieux bocagers ; boisements humides ;
boisements sur sols acides ; boisements sur sols calcaires ; milieux humides ; cours d’eau

Champagne-
Ardenne

08/12/2015 4 milieux boisés ; milieux ouverts ; milieux humides ; milieux aquatiques

Franche-Comté 02/12/2015 7 milieux forestiers ; milieux herbacés permanents ; milieux agricoles en mosaïque paysa-
gère ; milieux xériques ouverts ; milieux souterrains ; milieux humides ; milieux aqua-
tiques

Haute-Normandie 18/11/2014 4 milieux aquatiques ; milieux humides ; milieux sylvo-arborées ; milieux calcicoles ;
milieux silicicoles

Île-de-France 21/10/2013 4 milieux arborés ; milieux herbacés ; grandes cultures ; milieux aquatiques et humides
Languedoc-
Roussillon

20/11/2015 7 Forêts ; milieux semi-ouverts ; milieux ouverts ; cultures annuelles ; cultures pérennes ;
zones humides ; plans d’eau et lagunes ; Milieux littoraux

Limousin 02/12/2015 5 milieux boisés ; milieux bocagers ; milieux secs et/ou thermophiles et/ou rocheux ;
milieux humides ; milieux aquatiques

Lorraine 20/11/2015 5 milieux forestiers ; milieux herbacés ; zones alluviales ou humides ; milieux thermo-
philes ; milieux aquatiques des cours d’eau

Midi-Pyrénées 27/03/2015 8 milieux boisés de plaine ; milieux boisés d’altitude ; milieux ouverts et semi-ouverts de
plaine ; milieux ouverts et semi-ouverts d’altitude ; milieux rocheux d’altitude ; milieux
cultivés ; milieux humides ; cours d’eau

Nord-Pas-de-Calais 16/07/2014 10 estuaires ; falaises et estrans rocheux ; landes et pelouses acidiphiles ; terrils et autres
milieux anthropiques ; coteaux calcaires ; dunes et estrans sableux ; zones humides ;
prairies et/ou bocage ; forêts ; autres milieux
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Régions Date

d’adoption
Nombre de
sous-trames

Sous-trames considérées

Pays de la Loire 30/10/2015 6 milieux bocagers ; milieux boisés ; milieux littoraux ; milieux humides ; milieux aqua-
tiques ; milieux ouverts particuliers secs

Poitou-Charentes 03/11/2015 5 milieux aquatiques ; systèmes bocagers ; forêts et landes ; plaines ouvertes ; pelouses
sèches calcicoles

Provence-Alpes-Côte
d’Azur

26/11/2014 6 milieux forestiers ; milieux semi-ouverts ; milieux ouverts ; zones humides ; eaux cou-
rantes ; milieux littoraux

Rhône-Alpes 16/07/2014 7 milieux aquatiques et humides ; forêts et pâturages d’altitude ; continuum des zones
agricoles et lisières ; zones rocheuses d’altitudes ; pelouses et landes subalpines ; milieux
thermophiles secs ; continuum forestier de basse altitude
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Annexe B
Nomenclatures des bases de données d’occupation du

sol avec une représentation continue de l’espace
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Annexe B.1 – Nomenclature Corine Land Cover 2012 en 4 niveaux et 50 classes
Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

1 – Territoires
artificialisés

11 – Zones urbanisées 111 – Tissu urbain continu 1110 – Tissu urbain continu
112 – Tissu urbain discontinu 1120 – Tissu urbain discontinu

12 – Zones industrielles ou
commerciales et réseaux de
communication

121 – Zones industrielles ou commer-
ciales et installations publiques

1210 – Zones industrielles ou commer-
ciales et installations publiques

122 – Réseaux routier et ferroviaire et
espaces associés

1220 – Réseaux routier et ferroviaire et
espaces associés

123 – Zones portuaires 1230 – Zones portuaires
124 – Aéroports 1240 – Aéroports

13 – Mines, décharges et
chantiers

131 – Extraction de matériaux 1310 – Extraction de matériaux
132 – Décharges 1320 – Décharges
133 – Chantiers 1330 – Chantiers

14 – Espaces verts
artificialisés, non agricoles

141 – Espaces verts urbains 1410 – Espaces verts urbains
142 – Équipements sportifs et de loisirs 1420 – Équipements sportifs et de loisirs

2 – Territoires
agricoles

21 – Terres arables 211 – Terres arables hors périmètres d’ir-
rigation

2111 – Terres arables hors périmètres
d’irrigation
2112 – Canne à sucre

212 – Périmètres irrigués en permanence 2120 – Périmètres irrigués en perma-
nence

213 – Rizières 2130 – Rizières
22 – Cultures permanentes 221 – Vignobles 2210 – Vignobles

222 – Vergers et petits fruits 2221 – Vergers et petits fruits
2222 – Bananeraies
2223 – Palmeraies
2224 – Caféiers

223 – Oliveraies 2230 – Oliveraies
23 – Prairies 231 – Prairies et autres surfaces toujours

en herbe à usage agricole
2310 – Prairies et autres surfaces tou-
jours en herbe à usage agricole

24 – Zones agricoles hétéro-
gènes

241 – Cultures annuelles associées à des
cultures permanentes

2410 – Cultures annuelles associées à des
cultures permanentes

242 – Systèmes culturaux et parcellaires
complexes

2420 – Systèmes culturaux et parcellaires
complexes

243 – Surfaces essentiellement agricoles,
interrompues par des espaces naturels
importants

2430 – Surfaces essentiellement agri-
coles, interrompues par des espaces na-
turels importants

244 – Territoires agroforestiers 2440 – Territoires agroforestiers
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Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4

3 – Forêts et milieux
semi-naturels

31 – Forêts 311 – Forêts de feuillus 3111 – Forêts de feuillus
3112 – Mangroves

312 – Forêts de conifères 3120 – Forêts de conifères
313 – Forêts mélangées 3130 – Forêts mélangées

32 – Milieux à végétation
arbustive et/ou herbacée

321 – Pelouses et pâturages naturels 3210 – Pelouses et pâturages naturels
322 – Landes et broussailles 3220 – Landes et broussailles
323 – Végétation sclérophylle 3230 – Végétation sclérophylle
324 – Forêt et végétation arbustive en
mutation

3240 – Forêt et végétation arbustive en
mutation

33 – Espaces ouverts, sans ou
avec peu de végétation

331 – Plages, dunes et sable 3310 – Plages, dunes et sable
332 – Roches nues 3320 – Roches nues
333 – Végétation clairsemée 3330 – Végétation clairsemée
334 – Zones incendiées 3340 – Zones incendiées
335 – Glaciers et neiges éternelles 3350 – Glaciers et neiges éternelles

4 – Zones humides

41 – Zones humides
intérieures

411 – Marais intérieurs 4110 – Marais intérieurs
412 – Tourbières 4120 – Tourbières

42 – Zones humides côtières 421 – Marais maritimes 4210 – Marais maritimes
422 – Marais salants 4220 – Marais salants
423 – Zones intertidales 4230 – Zones intertidales

5 – Surfaces en eau

51 – Eaux continentales 511 – Cours et voies d’eau 5111 – Cours et voies d’eau
5112 – Cours et voies d’eau temporaires

512 – Plans d’eau 5120 – Plans d’eau
52 – Eaux maritimes 521 – Lagunes littorales 5210 – Lagunes littorales

522 – Estuaires 5220 – Estuaires
523 – Mers et océans 5230 – Mers et océans
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Annexe B.2 – Nomenclature Urban Atlas 2012 en 4 niveaux et 20 classes
Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4
1 – Surface artificialisée 11 – Tissu urbain 111 – Tissu urbain continu (> 80%) 1110 – Tissu urbain continu (> 80%)

112 – Tissu urbain discontinu (10% –
80%)

1121 – Tissu urbain discontinu dense
(50% – 80%)
1122 – Tissu urbain discontinu
moyennement dense (30% – 50%)
1123 – Tissu urbain discontinu peu
dense (10% – 30%)
1123 – Tissu urbain discontinu très
peu dense (< 10%)

113 – Structure isolée 1130 – Structure isolée
12 – Emprise industrielle,
commerciale, publique,
militaire, privée et de
transport

121 – Emprise industrielle, commer-
ciale, publique, militaire et privée

1210 – Emprise industrielle, commer-
ciale, publique, militaire et privée

122 – Réseau routier et ferré et espace
associé

1221 – Réseau routier rapide et es-
pace associé
1222 – Autre réseau routier et espace
associé
1223 – Réseau ferré et espace associé

123 – Emprise portuaire 1230 – Emprise portuaire
124 – Aéroport 1240 – Aéroport

13 – Mine, décharge et site
de construction

131 – Mine et décharge 1310 – Mine et décharge
133 – Site de construction 1330 – Site de construction
134 – Espace sans usage courant 1340 – Espace sans usage courant

14 – Espace vert artificialisé
non agricole

141 – Espace vert urbain 1410 – Espace vert urbain
142 – Équipements sportifs et de loi-
sirs

1420 – Équipements sportifs et de loi-
sirs

2 – Espace agricole, semi-
naturel et zone humide

20 – Espace agricole, semi-
naturel et zone humide

200 – Espace agricole, semi-naturel
et zone humide

2000 – Espace agricole, semi-naturel
et zone humide

3 – Forêt 30 – Forêt 300 – Forêt 3000 – Forêt
5 – Surface en eau 50 – Surface en eau 500 – Surface en eau 5000 – Surface en eau
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Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

Annexe B.3 – Nomenclature BDOCS 2012 d’Alsace en 4 niveaux et 55 classes
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Annexe C
Bases de données communales pour décrire la

végétation



Annexe C Bases de données communales pour décrire la végétation

Annexe C.1 – Exemple (a) de bases de données pour décrire la végétation de Strasbourg et (b)
image Pléiades associée (source : Base de données CARTO 10000 – Base de données Arbre point
espèce ; Eurométropole de Strasbourg)
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Apport des images THRS couplées à des données géographiques multi-sources pour l’analyse des espaces urbains

Annexe C.2 – Exemple (a) de base de données pour décrire la végétation de Rennes et (b) image
Pléiades associée (source : Cartographie générale au 1/2 000 de la ville de Rennes ; Rennes
Métropole)
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Annexe D
Résultats par classes d’occupation du sol des critères

d’évaluation des unités d’analyse de la structure
urbaine
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Annexe D.1 – Rang moyen de la variance intra-classe par unité d’analyse et par classe d’occupation du sol de la BDOCS 2012 (CIGAL)
(Le symbole • signifie que le critère d’évaluation n’a pas pu être calculé pour cette classe et cette unité)

Classe d’occupation du sol Parcelle Îlot Grille carrée Grille hexagonale
125m 250m 500m 125m 250m 500m

Habitat continu 6,9 5,1 4,4 4,5 3,4 4,7 3,7 3,2
Habitat collectif 7,0 5,2 5,0 3,9 2,7 4,9 3,7 3,4
Habitat individuel 6,8 4,4 4,3 3,9 4,3 4,7 3,6 4,0
Habitat mixte 6,8 5,2 4,9 3,9 3,4 5,0 3,2 3,2
Emprises scolaires et universitaires 6,5 5,1 4,6 3,7 3,9 4,6 3,8 3,6
Emprises hospitalières 6,3 4,9 5,0 3,8 3,7 4,8 3,6 2,6
Emprises culturelles et patrimoine 5,5 3,9 4,0 3,4 2,4 4,7 3,8 7,8
Espaces urbains spécialisés peu ou pas bâtis 6,3 4,9 4,9 4,1 2,7 5,3 4,0 3,6
Emprises commerciales et artisanales 6,2 4,7 5,0 3,9 3,5 5,0 4,0 3,6
Emprises industrielles 6,2 5,0 4,7 3,9 3,9 4,8 3,8 3,7
Zones d’activités tertiaires 6,8 4,9 5,1 4,4 2,9 5,3 3,7 2,9
Emprises militaires 5,8 4,5 5,0 3,5 4,4 4,6 3,9 3,5
Emprises réseau routier 5,8 4,4 4,7 5,1 3,4 4,9 3,9 3,8
Grandes emprises peu ou pas bâties 6,4 4,6 4,9 4,2 3,3 5,1 4,3 3,2
Emprises réseau ferré 5,8 4,5 5,0 4,7 3,6 4,9 4,3 2,9
Emprises aéroportuaires 5,6 4,7 4,3 4,6 3,8 4,1 4,1 4,2
Emprises portuaires 5,5 4,1 4,6 4,0 3,1 4,4 3,9 3,6
Pelouses et zones arborées 5,8 4,9 4,9 4,0 3,1 5,1 3,8 4,2
Jardins ouvriers 6,3 4,3 4,9 4,4 3,6 5,2 4,2 2,9
Équipements sportifs et de loisirs 6,6 4,2 5,0 3,8 4,1 4,7 4,0 3,4
Cultures annuelles 5,3 4,5 3,7 4,8 5,3 3,4 4,0 5,0
Cultures permanentes 5,7 4,8 4,6 4,4 4,1 5,0 3,9 3,4
Forêts 5,7 4,9 3,8 4,3 4,5 3,5 4,5 4,8
Formations préforestières 5,8 4,8 5,1 4,7 3,5 4,7 4,2 2,9
Ripisylves 3,2 2,2 2,3 • • 2,3 4,9 •
Cours d’eau et canaux 5,2 4,3 4,6 4,6 4,2 4,5 4,0 4,4
Surface en eau 5,3 3,9 4,3 5,0 4,4 3,8 4,6 4,5
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Annexe D.2 – Rang de la trace de Pillai-Bartlett pour la MANOVA par unité d’analyse et par classe d’occupation du sol de la BDOCS
2012 (CIGAL) (Le symbole • signifie que le critère d’évaluation n’a pas pu être calculé pour cette classe et cette unité)

Classe d’occupation du sol Parcelle Îlot Grille carrée Grille hexagonale
125m 250m 500m 125m 250m 500m

Habitat continu 8 1 6 5 3 7 4 2
Habitat collectif 7 3 1 5 6 2 4 8
Habitat individuel 8 1 5 3 6 2 4 7
Habitat mixte 8 5 4 2 3 7 6 1
Emprises scolaires et universitaires 8 5 2 4 6 1 3 7
Emprises hospitalières 8 1 2 5 7 3 6 4
Emprises culturelles et patrimoine 7 2 6 4 3 5 8 1
Espaces urbains spécialisés peu ou pas bâtis 8 7 5 4 3 6 2 1
Emprises commerciales et artisanales 8 6 3 5 1 2 4 7
Emprises industrielles 8 5 1 4 6 2 7 3
Zones d’activités tertiaires 8 1 6 2 4 5 7 3
Emprises militaires 3 1 7 8 6 5 4 2
Grandes emprises peu ou pas bâties 8 1 4 5 3 6 2 7
Emprises réseau routier 8 1 3 4 6 2 5 7
Emprises réseau ferré 6 1 4 2 3 5 7 8
Emprises aéroportuaires 8 7 5 4 1 6 3 2
Emprises portuaires 7 8 5 4 3 6 1 2
Pelouses et zones arborées 8 5 4 2 6 3 1 7
Jardins ouvriers 6 8 4 5 1 2 3 7
Équipements sportifs et de loisirs 7 8 6 3 2 5 1 4
Cultures annuelles 8 7 2 4 5 1 3 6
Cultures permanentes 2 1 5 7 4 6 8 3
Forêts 8 7 2 4 3 1 5 6
Formations préforestières 8 7 1 5 6 4 3 2
Ripisylves 2 1 4 • • 3 5 •
Cours d’eau et canaux 8 7 1 2 6 3 4 5
Surface en eau 6 8 2 5 7 1 4 3
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Annexe D.3 – Rang de de l’incertitude de l’attribution de la classe d’occupation du sol à une unité par unité d’analyse par classe
d’occupation du sol de la BDOCS 2012 (CIGAL) (Le symbole • signifie que le critère d’évaluation n’a pas pu être calculé pour cette classe
et cette unité)

Classe d’occupation du sol Parcelle Îlot Grille carrée Grille hexagonale
125m 250m 500m 125m 250m 500m

Habitat continu 2 1 4 6 7 3 5 8
Habitat collectif 2 1 3 6 7 4 5 8
Habitat individuel 1 2 3 6 8 4 5 7
Habitat mixte 1 2 4 6 7 3 5 8
Emprises scolaires et universitaires 1 2 3 8 7 4 5 6
Emprises hospitalières 2 1 3 5 8 4 6 7
Emprises culturelles et patrimoine 2 1 6 4 8 5 7 3
Espaces urbains spécialisés peu ou pas bâtis 2 1 4 5 8 3 6 7
Emprises commerciales et artisanales 2 1 4 5 7 3 6 8
Emprises industrielles 2 1 3 6 8 4 5 7
Zones d’activités tertiaires 2 1 4 6 8 3 5 7
Emprises militaires 2 1 4 6 8 3 5 7
Grandes emprises peu ou pas bâties 2 1 4 5 8 3 6 7
Emprises réseau routier 7 1 2 4 8 3 5 6
Emprises réseau ferré 2 1 3 6 8 4 5 7
Emprises aéroportuaires 4 1 2 6 7 3 5 8
Emprises portuaires 2 1 3 5 8 4 6 7
Pelouses et zones arborées 4 1 2 6 8 3 5 7
Jardins ouvriers 1 2 3 6 8 4 5 7
Équipements sportifs et de loisirs 1 2 4 6 7 3 5 8
Cultures annuelles 8 7 2 3 5 1 4 6
Cultures permanentes 4 1 3 6 8 2 5 7
Forêts 8 5 1 4 6 2 3 7
Formations préforestières 3 8 2 4 6 1 5 7
Ripisylves 2 1 3 • • 5 4 •
Cours d’eau et canaux 8 7 2 4 6 1 3 5
Surface en eau 7 8 1 4 5 2 3 6
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Description des types de niveau 2 issus de la

classification des mailles de Strasbourg
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Annexe E.1 – Présentation des clusters obtenus au niveau 2 de la classification des mailles de Strasbourg
Cluster Localisation Médoïde

(Image Pléiades)
Médoïde
(Occupation du sol)

Moyenne des variables
synthétiques

Part de chaque classe
d’Occupation du sol
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Médoïde
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Arbre
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Cluster Localisation Médoïde

(Image Pléiades)
Médoïde
(Occupation du sol)

Moyenne des variables
synthétiques

Part de chaque classe
d’occupation du sol
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Cluster Localisation Médoïde
(Image Pléiades)

Médoïde
(Occupation du sol)

Moyenne des variables
synthétiques

Part de chaque classe
d’occupation du sol
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Cluster Localisation Médoïde

(Image Pléiades)
Médoïde
(Occupation du sol)

Moyenne des variables
synthétiques

Part de chaque classe
d’occupation du sol
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Cluster Localisation Médoïde
(Image Pléiades)

Médoïde
(Occupation du sol)

Moyenne des variables
synthétiques

Part de chaque classe
d’occupation du sol
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Annexe F
Matrices de confusions des classifications des mailles

de Strasbourg et de Rennes
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Annexe F.1 –Matrice de confusion et précisions par groupe issus de la classification des mailles de Strasbourg évaluées par la BDOCS
2012 (CIGAL) (Le symbole • signifie que la précision n’a pas pu être calculée car le type n’as pas d’équivalent dans la vérité terrain)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Précision
NA 0 0 2 0 142 5 30 7325 135 2 0,96
NB 0 0 2 0 12 14 53 102 2920 7 0,94
NC 0 4 10 2 375 302 221 606 369 74 •
ND 0 0 0 0 4 1 1 3 0 1081 0,99
NE 0 1 2 0 49 4 76 663 426 235 •
NF 0 1 0 0 132 377 22 70 10 1 0,62
NG 0 0 14 0 58 15 37 191 58 12 •
NH 0 0 0 0 13 0 5 1 4 0 0,57
UA 269 74 10 32 40 0 0 0 0 0 0,63
UB 54 281 36 29 164 1 6 2 0 4 0,49
UC 67 23 398 62 13 0 0 0 0 0 •
UD 30 18 987 20 128 6 28 126 18 3 0,72
UE 15 56 152 25 43 0 5 1 0 1 0,08
UF 5 36 21 3 299 11 58 19 7 2 0,65
UG 15 25 13 3 53 307 24 6 3 10 0,67
UH 13 44 49 6 267 68 95 38 13 24 •
UI 0 0 13 0 21 1 7 25 1 2 •
1–Habitat continu, 2–Habitat collectif, 3–Habitat individuel, 4–Habitat mixte, 5–Grandes emprises, 6–Emprises réseaux, 7–Espaces
verts artificialisés , 8–Territoires agricoles, 9–Espaces forestiers et semi-naturels, 10–Milieux hydrographiques
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Annexe F.2 –Matrice de confusion et précisions par type issus de la classification des mailles de Strasbourg évaluées par la BDOCS
2012 (CIGAL) (Le symbole • signifie que la précision n’a pas pu être calculée car le type n’as pas d’équivalent dans la vérité terrain)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Précision
NA-1 0 0 0 0 23 0 0 2316 22 0 0,98
NA-2 0 0 0 0 33 0 2 3435 3 0 0,99
NA-3 0 0 2 0 86 4 26 1432 79 1 0,88
NA-4 0 0 0 0 0 1 2 142 31 1 0,80
NB-1 0 0 1 0 0 0 3 12 1799 4 0,99
NB-2 0 0 1 0 12 14 50 90 1121 3 0,87
NC-1 0 0 0 0 56 8 2 123 59 61 •
NC-2 0 0 0 0 190 148 40 206 114 10 •
NC-3 0 4 10 2 129 146 179 277 196 3 •
ND-1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 291 1
ND-2 0 0 0 0 4 1 1 3 0 790 0,99
NE-1 0 0 0 0 0 0 1 543 186 0 •
NE-2 0 1 2 0 49 4 75 120 240 235 •
NF-1 0 1 0 0 132 377 22 70 10 1 0,62
NG-1 0 0 11 0 41 13 28 125 33 6 •
NG-2 0 0 3 0 17 2 9 66 25 6 •
NH-1 0 0 0 0 13 0 5 1 4 0 0,48
UA-1 109 17 2 8 3 0 0 0 0 0 0,78
UA-2 85 22 2 3 18 0 0 0 0 0 0,65
UA-3 75 35 6 21 19 0 0 0 0 0 0,48
UB-1 15 105 10 9 36 1 2 0 0 2 0,58
UB-2 14 42 1 3 45 0 0 1 0 1 0,39
UB-3 25 134 25 17 83 0 4 1 0 1 0,46
UC-1 55 15 138 54 10 0 0 0 0 0 •
UC-2 12 8 260 8 3 0 0 0 0 0 •
UD-1 17 8 264 13 19 1 3 6 0 0 0,80
UD-2 0 4 328 2 5 1 1 2 0 0 0,96
UD-3 1 1 199 0 11 1 1 11 0 0 0,88
UD-4 0 1 55 0 23 3 15 69 6 3 0,31
UD-5 9 4 110 2 48 0 5 14 8 0 0,55
UD-6 3 0 31 3 22 0 3 24 4 0 0,34
UE-1 15 56 152 25 43 0 5 1 0 1 0,08
UF-1 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0 1
1–Habitat continu, 2–Habitat collectif, 3–Habitat individuel, 4–Habitat mixte, 5–Grandes emprises, 6–Emprises réseaux, 7–Espaces
verts artificialisés , 8–Territoires agricoles, 9–Espaces forestiers et semi-naturels, 10–Milieux hydrographiques
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Précision
UF-2 2 0 0 0 50 5 6 0 1 0 0,78
UF-3 0 4 1 1 61 0 1 1 0 0 0,88
UF-4 3 18 17 1 91 0 17 6 2 0 0,59
UF-5 0 14 3 1 82 6 34 12 4 2 0,52
UG-1 3 4 2 1 11 178 4 3 0 0 0,86
UG-2 12 21 11 2 42 129 20 3 3 10 0,51
UH-1 9 33 28 2 199 51 68 25 10 19 •
UH-2 4 11 21 4 68 17 27 13 3 5 •
UI-1 0 0 13 0 21 1 7 25 1 2 •
1–Habitat continu, 2–Habitat collectif, 3–Habitat individuel, 4–Habitat mixte, 5–Grandes emprises, 6–Emprises réseaux, 7–Espaces
verts artificialisés , 8–Territoires agricoles, 9–Espaces forestiers et semi-naturels, 10–Milieux hydrographiques
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Annexe F.3 –Matrice de confusion et précisions par groupe issus de la classification des mailles de Strasbourg évaluées par la base de
données Urban Atlas 2012 (Le symbole • signifie que la précision n’a pas pu être calculée car le type n’as pas d’équivalent dans la vérité
terrain)

1 2 3 4 5 6 7 8 Précision
NA 0 75 42 75 7277 91 3 78 0,95
NB 0 18 43 75 174 2737 16 47 0,88
NC 17 275 398 256 602 245 94 76 •
ND 1 8 0 0 3 2 1074 2 0,99
NE 8 46 30 77 724 296 230 45 •
NF 1 113 385 32 65 8 3 6 0,63
NG 7 55 19 31 192 53 17 11 •
NH 0 14 0 4 2 3 0 0 0,61
UA 363 61 0 1 0 0 0 0 0,85
UB 373 188 5 7 2 0 2 0 0,65
UC 545 18 0 0 0 0 0 0 0,97
UD 1064 128 8 29 118 13 2 2 0,78
UE 250 40 0 5 1 1 0 1 0,84
UF 74 285 13 60 22 2 2 3 0,62
UG 29 39 346 30 1 0 14 0 0,75
UH 94 224 101 114 28 8 37 11 •
UI 15 23 1 7 21 0 2 1 •
1–Habitat, 2–Grandes emprises, 3–Emprises réseaux, 4–Espaces verts artificialisés, 5–Territoires agricoles,
6–Espaces forestiers et semi-naturels, 7–Milieux hydrographiques, 8–Autre
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Annexe F.4 –Matrice de confusion et précisions par type issus de la classification des mailles de Strasbourg évaluées par la base de
données Urban Atlas 2012 (Le symbole • signifie que la précision n’a pas pu être calculée car le type n’as pas d’équivalent dans la vérité
terrain)

1 2 3 4 5 6 7 8 Précision
NA-1 0 1 1 6 2309 15 0 29 0,98
NA-2 0 11 6 28 3403 4 0 21 0,98
NA-3 0 63 34 39 1423 42 3 26 0,87
NA-4 0 0 1 2 142 30 0 2 0,80
NB-1 0 1 2 12 55 1729 10 10 0,95
NB-2 0 17 41 63 119 1008 6 37 0,78
NC-1 0 47 19 5 111 33 73 21 •
NC-2 0 147 192 40 205 85 11 28 •
NC-3 17 81 187 211 286 127 10 27 •
ND-1 0 0 0 0 0 0 291 0 1
ND-2 1 8 0 0 3 2 783 2 0,98
NE-1 0 0 1 3 554 146 1 25 •
NE-2 8 46 29 74 170 150 229 20 •
NF-1 1 113 385 32 65 8 3 6 0,63
NG-1 7 38 19 22 125 30 11 5 •
NG-2 0 17 0 9 67 23 6 6 •
NH-1 0 14 0 4 2 3 0 0 0,61
UA-1 131 8 0 0 0 0 0 0 0,94
UA-2 106 23 0 1 0 0 0 0 0,82
UA-3 126 30 0 0 0 0 0 0 0,81
UB-1 131 44 2 3 0 0 0 0 0,73
UB-2 50 52 2 0 2 0 1 0 0,47
UB-3 192 92 1 4 0 0 1 0 0,66
UC-1 260 12 0 0 0 0 0 0 0,96
UC-2 285 6 0 0 0 0 0 0 0,98
UD-1 304 21 1 2 3 0 0 0 0,92
UD-2 333 5 2 1 2 0 0 0 0,97
UD-3 204 8 2 1 10 0 0 0 0,91
UD-4 62 22 3 15 65 6 2 0 0,35
UD-5 124 48 0 6 16 5 0 1 0,62
UD-6 37 24 0 4 22 2 0 1 0,41
UE-1 250 40 0 5 1 1 0 1 0,84
1–Habitat, 2–Grandes emprises, 3–Emprises réseaux, 4–Espaces verts artificialisés, 5–Territoires agricoles,
6–Espaces forestiers et semi-naturels, 7–Milieux hydrographiques, 8–Autre
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1 2 3 4 5 6 7 8 Précision

UF-1 0 15 0 0 0 0 0 0 1
UF-2 1 50 6 6 0 1 0 0 0,78
UF-3 6 57 2 0 2 0 0 2 0,83
UF-4 45 83 0 21 5 0 0 1 0,53
UF-5 22 80 5 33 15 1 2 0 0,51
UG-1 12 7 178 8 1 0 0 0 0,86
UG-2 17 32 168 22 0 0 14 0 0,66
UH-1 55 162 79 85 21 4 31 7 •
UH-2 39 62 22 29 7 4 6 4 •
UI-1 15 23 1 7 21 0 2 1 •
1–Habitat, 2–Grandes emprises, 3–Emprises réseaux, 4–Espaces verts artificialisés, 5–Territoires agricoles,
6–Espaces forestiers et semi-naturels, 7–Milieux hydrographiques, 8–Autre
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Annexe F.5 – Matrice de confusion et précisions par groupe issus de la classification des mailles de Rennes évaluées par la base de
données Urban Atlas 2012 (Le symbole • signifie que la précision n’a pas pu être calculée car le type n’as pas d’équivalent dans la vérité
terrain)

1 2 3 4 5 6 7 8 Précision
NA 4 63 16 7 7324 29 0 8 0,98
NB 10 65 28 66 430 1258 0 3 0,68
NC 76 256 471 128 1507 272 34 22 •
ND 0 3 0 0 0 0 70 0 0,96
NE 5 23 10 47 1009 44 97 2 •
NF 12 97 330 1 71 1 0 0 0,64
NG 4 14 3 3 126 10 2 13 •
NH 0 19 0 2 1 0 0 0 0,86
UA 70 9 1 0 0 0 0 1 0,86
UB 370 119 4 1 1 1 1 0 0,74
UC 71 13 1 0 0 0 0 0 0,84
UD 570 137 6 16 383 6 4 22 0,50
UE 169 11 0 0 0 0 0 0 0,94
UF 150 244 3 22 29 4 4 3 0,53
UG 8 7 170 0 2 0 14 0 0,85
UH 90 158 106 30 23 1 13 5 •
UI 14 13 1 4 36 0 0 0 •
1–Habitat, 2–Grandes emprises, 3–Emprises réseaux, 4–Espaces verts artificialisés, 5–Territoires agricoles,
6–Espaces forestiers et semi-naturels, 7–Milieux hydrographiques, 8–Autre
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Annexe F.6 –Matrice de confusion et précisions par type issus de la classification des mailles de Rennes évaluées par la base de données
Urban Atlas 2012 (Le symbole • signifie que la précision n’a pas pu être calculée car le type n’as pas d’équivalent dans la vérité terrain)

1 2 3 4 5 6 7 8 Précision
NA-1 0 4 1 0 1812 5 0 0 0,99
NA-2 0 15 0 0 3077 4 0 1 0,99
NA-3 4 43 15 5 2417 20 0 7 0,96
NA-4 0 1 0 2 18 0 0 0 0,86
NB-1 1 1 1 6 89 1048 0 0 0,91
NB-2 9 64 27 60 341 210 0 3 0,29
NC-1 3 20 13 2 146 135 18 2 •
NC-2 23 143 269 52 696 85 10 7 •
NC-3 50 93 189 74 665 52 6 13 •
ND-2 0 3 0 0 0 0 70 0 0,96
NE-1 1 3 0 1 787 22 0 2 •
NE-2 4 20 10 46 222 22 97 0 •
NF-1 12 97 330 1 71 1 0 0 0,64
NG-1 3 9 3 3 65 6 0 8 •
NG-2 1 5 0 0 61 4 2 5 •
NH-1 0 19 0 2 1 0 0 0 0,86
UA-1 21 3 1 0 0 0 0 0 0,84
UA-2 21 2 0 0 0 0 0 1 0,88
UA-3 28 4 0 0 0 0 0 0 0,88
UB-1 42 15 1 0 0 0 1 0 0,71
UB-2 105 52 1 1 1 1 0 0 0,65
UB-3 223 52 2 0 0 0 0 0 0,81
UC-1 53 2 0 0 0 0 0 0 0,96
UC-2 18 11 1 0 0 0 0 0 0,60
UD-1 239 24 0 0 3 0 0 1 0,90
UD-2 106 8 1 1 2 0 0 0 0,90
UD-3 122 22 3 3 44 1 0 10 0,60
UD-4 59 26 2 11 143 3 3 0 0,24
UD-5 32 36 0 0 57 2 1 2 0,25
UD-6 12 21 0 1 134 0 0 9 0,07
UE-1 169 11 0 0 0 0 0 0 0,94
UF-1 0 4 0 0 0 0 0 0 1
UF-2 2 19 1 0 0 0 0 0 0,86
1–Habitat, 2–Grandes emprises, 3–Emprises réseaux, 4–Espaces verts artificialisés, 5–Territoires agricoles,
6–Espaces forestiers et semi-naturels, 7–Milieux hydrographiques, 8–Autre
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1 2 3 4 5 6 7 8 Précision
UF-3 23 40 0 1 4 0 0 1 0,58
UF-4 57 62 0 7 4 2 2 2 0,46
UF-5 68 119 2 14 21 2 2 0 0,52
UG-1 0 1 56 0 0 0 0 0 0,98
UG-2 8 6 114 0 2 0 14 0 0,79
UH-1 78 133 99 22 21 1 10 2 •
UH-2 12 25 7 8 2 0 3 3 •
UI-1 14 13 1 4 36 0 0 0 •
1–Habitat, 2–Grandes emprises, 3–Emprises réseaux, 4–Espaces verts artificialisés, 5–Territoires agricoles,
6–Espaces forestiers et semi-naturels, 7–Milieux hydrographiques, 8–Autre
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Annexe F.7 – Matrice de confusion et précisions par groupe issus de la classification des mailles de Rennes évaluées par la base de
données des îlots photo-interprétée (Le symbole • signifie que la précision n’a pas pu être calculée car le type n’as pas d’équivalent dans
la vérité terrain)

1 2 3 4 5 6 7 Précision
NA 0 0 15 0 3 7 30 •
NB 0 0 0 1 11 3 54 •
NC 0 7 10 1 48 16 152 •
ND 0 0 0 0 8 0 3 •
NE 0 0 0 0 6 3 20 •
NF 0 3 0 0 32 2 104 •
NG 0 0 0 0 3 1 1 •
NH 0 0 0 0 0 0 2 •
UA 37 31 0 7 6 0 0 0,46
UB 39 172 35 117 124 1 3 0,35
UC 2 8 30 28 12 0 1 •
UD 0 6 201 50 36 6 29 0,61
UE 1 16 60 85 15 0 1 0,48
UF 1 44 27 36 194 6 27 0,58
UG 0 1 2 0 8 1 165 •
UH 0 41 10 6 98 4 138 •
UI 0 0 10 4 15 0 1 •
1–Habitat continu, 2–Habitat collectif, 3–Habitat individuel, 4–Habitat mixte, 5–Grandes emprises,
6–Zones spécialisées peu ou pas bâties, 7–Autre
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Annexe F.8 –Matrice de confusion et précisions par type issus de la classification des mailles de Rennes évaluées par la base de données
des îlots photo-interprétée (Le symbole • signifie que la précision n’a pas pu être calculée car le type n’as pas d’équivalent dans la vérité
terrain)

1 2 3 4 5 6 7 Précision
NA-1 0 0 3 0 0 0 8 •
NA-2 0 0 2 0 1 3 6 •
NA-3 0 0 10 0 2 4 16 •
NB-1 0 0 0 0 0 0 6 •
NB-2 0 0 0 1 11 3 48 •
NC-1 0 0 0 0 8 3 6 •
NC-2 0 1 3 0 15 1 90 •
NC-3 0 6 7 1 25 12 56 •
ND-2 0 0 0 0 8 0 3 •
NE-2 0 0 0 0 6 3 20 •
NF-1 0 3 0 0 32 2 104 •
NG-1 0 0 0 0 3 1 1 •
NH-1 0 0 0 0 0 0 2 •
UA-1 18 6 0 0 1 0 0 0,72
UA-2 13 9 0 0 2 0 0 0,54
UA-3 6 16 0 7 3 0 0 0,19
UB-1 6 26 6 3 15 1 1 0,45
UB-2 30 68 0 8 53 0 0 0,43
UB-3 3 78 29 106 56 0 2 0,28
UC-1 2 4 17 28 3 0 0 •
UC-2 0 4 13 0 9 0 1 •
UD-1 0 4 110 48 11 0 4 0,62
UD-2 0 1 54 2 6 0 1 0,84
UD-3 0 0 24 0 1 1 7 0,73
UD-4 0 1 12 0 5 5 16 0,31
UD-5 0 0 1 0 13 0 0 0,07
UD-6 0 0 0 0 0 0 1 0
UE-1 1 16 60 85 15 0 1 0,48
UF-1 0 0 0 0 2 0 0 1
UF-2 0 1 0 0 17 0 0 0,94
UF-3 1 14 1 0 29 0 4 0,59
UF-4 0 8 12 20 50 2 7 0,51
1–Habitat continu, 2–Habitat collectif, 3–Habitat individuel, 4–Habitat mixte, 5–Grandes emprises,
6–Zones spécialisées peu ou pas bâties, 7–Autre
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1 2 3 4 5 6 7 Précision

UF-5 0 21 14 16 96 4 16 0,57
UG-1 0 0 1 0 2 0 43 •
UG-2 0 1 1 0 6 1 122 •
UH-1 0 37 8 5 78 4 119 •
UH-2 0 4 2 1 20 0 19 •
UI-1 0 0 10 4 15 0 1 •
1–Habitat continu, 2–Habitat collectif, 3–Habitat individuel, 4–Habitat mixte, 5–Grandes emprises,
6–Zones spécialisées peu ou pas bâties, 7–Autre
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Résumé 

Les villes sont confrontées à de nombreuses problématiques environnementales. Leurs 
gestionnaires ont besoin d'outils et d'une bonne connaissance de leur territoire. Un objectif est de 
mieux comprendre comment s'articulent les trames grise et verte pour les analyser et les 
représenter. Il s'agit aussi de proposer une méthodologie pour cartographier la structure urbaine à 
l'échelle des tissus en tenant compte de ces trames. Les bases de données existantes ne 
cartographient pas la végétation de manière exhaustive. Ainsi la première étape est d'extraire la 
végétation arborée et herbacée à partir d'images satellites Pléiades par une analyse orientée-objet 
et une classification par apprentissage actif. Sur la base de ces classifications et de données multi-
sources, la cartographie des tissus se base sur une démarche d'extraction de connaissances à partir 
d'indicateurs issus de l'urbanisme et de l'écologie du paysage. Cette méthodologie est construite sur 
Strasbourg puis appliquée à Rennes. 

Mots-clés : cartographie de la structure urbaine, trames grise et verte, image Pléiades THRS, 
analyse d'image orientée-objet, apprentissage actif, extraction de connaissances dans les bases de 
données, données multi-sources 

 
 
 

Abstract 

Climate change presents cities with significant environmental challenges. Urban planners need 
decision-making tools and a better knowledge of their territory. One objective is to better understand 
the link between the grey and the green infrastructures in order to analyse and represent them. The 
second objective is to propose a methodology to map the urban structure at urban fabric scale taking 
into account the grey and green infrastructures. In current databases, vegetation is not mapped in an 
exhaustive way. Therefore the first step is to extract tree and grass vegetation using Pléiades 
satellite images using an object-based image analysis and an active learning classification. Based on 
those classifications and multi-sources data, an approach based on knowledge discovery in 
databases is proposed. It is focused on set of indicators mostly coming from urbanism and 
landscape ecology. The methodology is built on Strasbourg and applied on Rennes to validate and 
check its reproducibility. 

Keywords: urban structure mapping, grey and green infrastructures, VHSR Pléiades image, object 
based image analysis, active learning, knowledge discovery in databases, multi-sources data 


