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Chapitre 1

Introduction

A computer lets you make more mistakes faster than
any other invention, with the possible exceptions of

handguns and Tequilla.
Mitch Ratcli�e

L'exploitation d'images par des méthodes automatiques est un problème de plus en plus im-
portant. On peut, par exemple, citer Google Maps qui contient des images satellites et aériennes
de l'intégralité du globe. Pour les grandes villes, un pixel représente une surface au sol de moins
d'un mètre carré. De nombreuses applications pourraient être construites, utilisant ces images
(mise à jour de cadastres, analyse de l'occupation des sols, . . .), mais elles nécessitent des in-
formations de plus haut niveau (objets sémantiques et non pixels). En e�et, il existe un fossé
sémantique entre les données brutes, disponibles sous forme de pixels, et les données exploitables,
qui doivent être exprimées sous forme d'occupation des sols.

Il s'agit d'a�ecter à chaque objet présent une étiquette représentant une classe d'objets (mai-
son, route, . . .). Dans le cas d'images satellites à très haute résolution spatiale, les objets sont
représentés par des ensembles de pixels et non plus des pixels isolés. Les images à très haute
résolution spatiale sont utiles pour disposer d'une information cohérente, homogène et mise à
jour régulièrement. A�ecter une étiquette à chacun des pixels indépendamment des autres est
une tâche ardue du fait de la non séparation des classes au niveau d'un pixel. En e�et, en ne
considérant que les caractéristiques d'un pixel pris isolément, plusieurs classes sont plausibles.
Les étiquettes de classes ne sont pas appliquées à des pixels isolés, mais des objets c'est-à-dire des
composantes connexes de l'image composées de plusieurs pixels. Ces objets ne sont pas connus a
priori, et doivent être construits et caractérisés. On utilise alors le terme de classi�cation basée
objets.

L'objectif de nos travaux est de traiter cette problématique en proposant une approche de
construction et de classi�cation d'objets qui soit guidée par des connaissances. Nous nous in-
téresserons principalement aux images de télédétection à très haute résolution car cette thèse
s'inscrit dans le projet FoDoMuSt1 qui traite de telles images.

1.1 Classi�cation d'image et ses limites

Dans les cas où une classi�cation basée pixel n'est pas possible à cause de la non séparation des
classes au niveau pixel (cas des images satellites à très haute résolution spatiale), la classi�cation

1http ://fodomust.u-strasbg.fr
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2 Chapitre 1. Introduction

basée objets est usuellement composée de deux étapes : la segmentation puis la classi�cation
[22, 7].

La segmentation consiste à regrouper des pixels pour construire des régions, ou objets sans
étiquette. L'opération a pour but de rassembler des pixels entre eux suivant des critères pré-
dé�nis. Nous verrons que les critères utilisés exploitent la similarité entre les pixels. Deux pixels
voisins similaires seront donc regroupés dans la même région.

La classi�cation utilise les objets créés par la segmentation a�n de leur a�ecter une classe.
Alors qu'il n'était pas possible de trouver la classe d'un pixel, cela devient possible avec des
objets. En e�et, un objet peut être décrit de façon plus détaillée qu'un pixel (par sa forme, sa
composition, . . .), donnant ainsi plus de possibilités pour séparer les classes et donc permettre
une meilleure classi�cation.

Cependant, cette approche présente plusieurs limites. La première est l'absence d'utilisation
de connaissances dans l'étape de segmentation. De ce fait, l'utilisateur doit guider le processus de
segmentation par un jeu d'essais�erreurs sur les paramètres du processus a�n d'obtenir un résultat
satisfaisant. La seconde limite est le faible couplage entre la segmentation et la classi�cation. La
segmentation est obtenue de manière indépendante du processus de classi�cation et n'est jamais
remise en cause.

1.2 Vers une approche de contruction et classi�cation d'objets

enrichie par des connaissances

Les contributions de nos travaux, que nous détaillons plus loin, sont multiples mais guidées par
un objectif unique : utiliser au mieux les connaissances disponibles pour améliorer le processus.

Deux types de connaissances sont utilisées dans nos travaux :
� Les connaissances de l'expert sont la première source utilisée. Cette connaissance est im-
plicite et nécessite d'être formalisée, via des méthodes de représentation des connaissances,
a�n de la rendre opérationnelle.

� Les exemples fournis par l'expert sont aussi considérés comme une source importante de
connaissance. Cette connaissance est néanmoins indirecte et nécessite d'être extraite par des
méthodes d'extraction de connaissances. De plus, cette extraction peut-être contrôlée via
des connaissances de l'expert sur les connaissances qui peuvent être extraites des exemples.

Ces di�érentes sources de connaissances sont donc hétérogènes et nécessitent des traitements a�n
d'être exploitées.

Les contributions de nos travaux sont classées selon trois tâches :
� la segmentation qui consiste à agréger des pixels connexes a�n de construire des objets qui
idéalement doivent correspondre aux objets d'intérêt de l'image ;

� la classi�cation qui associe une étiquette de classe à chaque objet ;
� la détection en�n, qui cherche à construire les objets d'une classe d'intérêt dans l'image.

Pour chacune de ces tâches, nous proposons une ou plusieurs méthodes utilisant les connaissances
disponibles et appliquons celles-ci dans le domaine de la télédétection.

1.2.1 Segmentation

Nous commençons par traiter du problème de réglage des paramètres. Le choix des para-
mètres de segmentation est un problème important [22], l'utilisateur devant en général procé-
der par essais�erreurs jusqu'à obtenir un résultat convenable. La méthode que nous proposons
détermine automatiquement les paramètres à l'aide d'un algorithme évolutionnaire guidé par
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des exemples d'apprentissage. Elle permet de simpli�er la tâche de l'utilisateur et d'obtenir de
meilleurs résultats.

Nous proposons ensuite de remettre en cause l'hypothèse souvent faite par les algorithmes
de segmentation considérant qu'un objet sémantique donné est composé de pixels connexes simi-
laires. Nous postulons que cette hypothèse n'est pas adaptée aux objets hétérogènes et complexes.
Nous introduisons une connaissance exogène, sous forme d'une classi�cation �oue basée pixels
a�n de transformer l'espace des données. Nous utilisons ainsi une vision alternative et plus sé-
mantique des données. Chaque pixel est représenté non plus par ses attributs visuels propres à
l'image, mais par des appartenances à di�érentes classes sémantiques. Appliquer un algorithme de
segmentation sur un tel espace permet d'obtenir des segmentations plus conformes aux attentes.

En�n, nous proposons d'utiliser conjointement ces deux méthodes. Les résultats obtenus
mettent en avant une forte synergie entre les méthodes. Nous développons ainsi une nouvelle
méthode de segmentation ne nécessitant aucun paramètre car guidée par les exemples.

1.2.2 Classi�cation

Le processus de classi�cation basée objets s'applique sur le résultat du processus de segmen-
tation. Nous traitons tout d'abord du problème de création d'exemples dans le cas d'une classi�-
cation supervisée par des exemples. Nous constatons en e�et que l'utilisation directe d'exemples
fournis par l'expert donne des résultats de qualité moindre du fait de la non représentativité des
objets de l'expert par rapport aux objets obtenus par segmentation automatique. Nous étudions
ainsi plusieurs méthodes de projection des objets de l'expert dans la segmentation a�n d'obtenir
une meilleure classi�cation.

Après avoir étudié l'utilisation d'exemples pour la classi�cation, nous présentons une méthode
de classi�cation capable d'utiliser les connaissances du domaine. L'utilisation de ces connaissances
permet notamment de réduire, voire d'annuler, le besoin d'exemples. L'algorithme fonctionne
en transformant les connaissances du domaine en contraintes que doit véri�er une région pour
appartenir à une classe. Nous constatons qu'il est nécessaire d'introduire dans notre algorithme
un paramètre pour relâcher ces contraintes. À nouveau, cela est rendu nécessaire pour permettre
d'appliquer les contraintes sur des régions issues d'une segmentation automatique.

Nous analysons ensuite les di�érents avantages et inconvénients propres à chacune de ces
méthodes de classi�cation de régions. Nous introduisons une approche utilisant les résultats de ces
di�érentes classi�cations. Les résultats obtenus montrent que de nombreuses complémentarités
peuvent ainsi être exploitées.

Nous terminons les travaux relatifs à la classi�cation en proposant une approche pour ré-
soudre le problème majeur de cette étape, qui est la qualité de la segmentation. Nous proposons
une méthode basée sur un algorithme évolutionnaire permettant de trouver la meilleure seg-
mentation à utiliser lors de la classi�cation basée régions. Cette méthode permet de déterminer
automatiquement les paramètres de la segmentation pour maximiser le résultat de la classi�ca-
tion.

1.2.3 Détection

Après avoir présenté nos travaux sur la segmentation et la classi�cation d'objets, nous nous
intéressons à une approche originale et radicalement di�érente. L'approche par segmentation puis
classi�cation d'objets e�ectue une séparation séquentielle, i.e. un algorithme de segmentation
est appliqué puis, ensuite, un algorithme de classi�cation des objets produits. L'approche par
détecteur, que nous proposons ici, e�ectue une séparation parallèle [6]. En e�et, plutôt que de
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faire une séparation entre la segmentation et la classi�cation, nous séparons le traitement de
chaque classe d'objets. Cette approche permet de dé�nir des traitements spéci�ques à chaque
classe sans avoir à se conformer au schéma de segmentation puis classi�cation.

La littérature contient une multitude de méthodes pour rechercher di�érentes classes d'objets
(la route, les immeubles, . . .). Ces méthodes sont très spéci�ques et intègrent les connaissances
implicites qu'ont leurs concepteurs sur les classes d'objets recherchées. Ces connaissances sont
ensuite di�ciles à extraire si l'on souhaite les modi�er ou les améliorer.

Nous proposons une approche générique de construction de détecteurs pour chaque classe
d'objets à partir d'une base de connaissances. Nous séparons ainsi clairement la partie acquisition
des connaissances de la partie opérationnelle. L'objectif est de permettre à l'expert du domaine
de pouvoir facilement exprimer ses connaissances sans être un expert en traitement d'image ou
en extraction de connaissances.

Nous présentons deux applications de cette approche, plus précisement deux niveaux d'abs-
traction de détecteurs. Le premier niveau recherche des classes d'objets simples dans l'image
(route, végétation, . . .). Le second niveau recherche quant à lui des classes composites, par
exemple la classe zone pavillonaire. Pour ce faire, ce type de détecteurs se base sur les résul-
tats d'autres détecteurs de plus bas niveau pour construire des objets de plus haut niveau.

1.3 Domaines de recherche abordées

L'ensemble des contributions de cette thèse font appel à di�érents domaines de recherches
que nous allons présenter.

Fouille de données

La fouille de données [127] consiste à extraire des connaissances à partir de données, c'est-
à-dire à découvrir des informations implicites, inconnues auparavant et potentiellement utiles, à
partir d'un ensemble de données [39].

Nous nous intéressons ici à la classi�cation supervisée. Cette tâche de la fouille de données
consiste à extraire de données étiquetées un modèle permettant de prédire une étiquette pour de
nouvelles données non étiquetées.

Gestion des connaissances

La gestion des connaissances, ou ingénierie des connaissances, traite de l'identi�cation, de
la création, de la formalisation, de l'organisation, du partage et de l'opérationnalisation des
connaissances.

Dans cette thèse, nous nous intéressons particulièrement à l'opérationnalisation des connais-
sances [45], c'est-à-dire leur utilisation dans des systèmes opérationnels.

Optimisation par algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes d'optimisation cherchent à déterminer le jeu de paramètres d'entrée d'une
fonction donnant à cette fonction la valeur maximale ou minimale [34]. Les algorithmes évolu-
tionnaires [50] sont une famille de tels algorithmes s'inspirant de la théorie de l'évolution. Ils
font ainsi évoluer un ensemble de solutions à un problème donné, dans l'optique de trouver
les meilleurs résultats. Ce sont des algorithmes stochastiques, car ils utilisent itérativement des
processus aléatoires.
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Nous utilisons ces algorithmes comme outils pour résoudre des problèmes d'optimisation dans
nos méthodes.

Morphologie mathématique

La morphologie mathématique [115] regroupe un ensemble de méthodes de traitement d'images
(�ltrage, segmentation, mesures, analyse de texture). Ces méthodes sont basées sur la théorie
des ensembles, des treillis, de la topologie.

La morphologie mathématique est utilisée dans cette thèse pour résoudre des problème de
traitement d'image, tant dans un but de segmentation d'image que de �ltrage.

Combinaison de méthodes

Si la combinaison de méthodes n'est pas un domaine de recherche en tant que tel, il découle
naturellement de la multitude de méthodes qui sont proposées dans les di�érents domaines de
recherche (notamment dans le cadre de la fouille de données [30]). La combinaison de méthode
se base sur l'hypothèse que l'utilisation conjointe de plusieurs méthodes permet de résoudre plus
e�cacement un problème que l'utilisation de la meilleure méthode prise isolément.

Dans cette thèse, proposant plusieurs méthodes, nous nous attachons à les combiner pour
obtenir de meilleurs résultats.

1.4 Structure du mémoire

Le plan de ce mémoire est le suivant. Nous commençons par détailler notre approche générale
d'intégration de connaissances dans le processus de construction et de classi�cation d'objets
(chapitre 2). Pour ce faire, nous dressons un panorama de di�érentes approches que nous jugeons
représentatives des recherches actuelles. À partir de ce panorama, nous présentons le schéma
général sur lequel se base le reste de ce mémoire. Nous détaillons en�n les di�érentes connaissances
utilisées dans nos contributions.

Nous nous intéressons ensuite à trois tâches dans lesquelles il est possible d'intégrer de la
connaissance. La segmentation (chapitre 3) et la classi�cation (chapitre 4) sont deux processus
complémentaires qui séparent la construction de la classi�cation des objets. La détection (chapitre
5) a pour objectif de construire des objets d'intérêt d'une classe précise à partir d'une image.
Dans chacun de ces chapitres, après avoir détaillé la problématique et les mesures d'évaluation,
nous proposerons des méthodes permettant l'intégration de connaissances.

Le chapitre 6 illustre nos propositions en les applicant à un jeu de données plus important
que lors de la présentation des méthodes. Ce jeu de données est composé d'une image satellite à
très haute résolution de la région de Strasbourg, France qui couvre plus de 200km2, ainsi qu'une
seconde sur la ville de Marseille.

En�n, nous concluons (chapitre 7) notre travail de thèse en rappelant nos contributions et
en proposant des perspectives à nos travaux.
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Chapitre 2

Vers une approche d'intégration de

connaissances dans les processus de

construction et de classi�cation d'objets

In tomorrow's world, men will not need arti�cial
instruments such as jets and space ships. In the world of
tomorrow, the new man will 'think' the place he wants to

go, then his mind will take him there.
Sun Ra, 1956

Dans ce chapitre, nous posons les bases nécessaires aux chapitres suivants. Plus précisément,
nous commençons par présenter un aperçu d'approches existantes en intégration de connaissances
dans les processus de construction et de classi�cation d'objets. Nous décrivons ensuite l'approche
générale utilisée dans cette thèse, approche qui sera détaillée dans les chapitres suivants. En�n,
nous présentons les sources de connaissances sur lesquelles nos méthodes s'appuient pour la
construction et la classi�cation d'objets à partir d'images.

2.1 Panorama sur les méthodes d'intégration de connaissances

Nous présentons dans cette section di�érents travaux qui ont été menés sur la construction
et classi�cation d'objets et l'intégration de connaissances dans ces processus. Nous pensons que
ces travaux sont représentatifs de l'état actuel des recherches sur ce domaine.

Nous pouvons classer les di�érentes méthodes existantes en trois catégories selon le type de
connaissances utilisées. Nous verrons d'abord les méthodes basées uniquement sur des exemples.
Nous présenterons ensuite les méthodes utilisant des connaissances du domaine. Nous traiterons
aussi des méthodes hybrides, utilisant à la fois des exemples et des connaissances des experts.
En�n, nous �nirons cette section par une ré�exion sur ces di�érentes méthodes.

2.1.1 Méthodes basées sur des exemples

La première catégorie de méthodes se base sur des exemples. Ces méthodes nécessitent donc
que l'utilisateur étiquette la totalité ou une partie des pixels des images, a�n que les méthodes
puissent apprendre sur ces exemples.

7
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Fig. 2.1 � Résolution de problématique où l'utilisation d'une classi�cation hiérarchique est per-
tinente [23].

Debeir [23] propose une approche de classi�cation hiérarchique de métapixels. Dans son
travail, une segmentation permet d'obtenir des métapixels (correspond à ce nous appelons régions
dans cette thèse). Ces régions sont ensuite successivement étiquetées par plusieurs classi�eurs.
Chacun de ces classi�eurs peut avoir des classes cibles, des exemples et des attributs di�érents.
La structure des couches est dé�nie par l'expert pour un problème donné.

Par exemple, prenons le cas de détection de poivrons dans l'image segmentée de la �gure
2.1. Les régions pointées par a et b sont toutes les deux spectralement proches car étant des
zones d'illumination. En utilisant des caractéristiques de ces régions, il est donc impossible de
déterminer si elles réprésentent un bout de poivron vert ou bien un bout de poivron rouge.
À la première étape de classi�cation, la classe illumination est recherchée. À la seconde étape
de classi�cation, il est possible de reclasser ces régions en poivron vert ou rouge en utilisant
l'étiquette de classe des régions environnantes.

Cette approche permet de résoudre les problèmes d'une segmentation en transférant à la
classi�cation, une partie de l'étape de segmentation. En e�et, dans l'exemple présenté à la �-
gure 2.1, la segmentation au début de la classi�cation est très sur-segmentée, c'est-à-dire qu'à
chaque poivron (les objets d'intérêt) correspond beaucoup de régions. La première et la seconde
classi�cation sont utilisées pour fusionner ces régions a�n de faire correspondre, �nalement, une
seule région à chaque objet d'intérêt. Dans ce sens, seule la dernière classi�cation correspond
réellement à ce que nous entendons par ce terme. L'inconvénient de cette approche est qu'elle
nécessite une importante ingénierie de la part de l'utilisateur pour dé�nir les di�érentes couches
de classi�cation/fusion.

Sadgal et al. [111] proposent une méthode de segmentation multi-critères : l'image est segmen-
tée selon la texture, selon la couleur et selon la forme. Les di�érentes segmentations résultantes
sont ensuites fusionnées par intersection. Les régions ainsi obtenues sont ensuite comparées à
des prototypes selon trois modalités (forme, couleur et texture) fournies par l'expert a�n de leur
a�ecter des étiquettes de classes possibles. L'intersection entre les classi�cations selon les trois
modalités permet d'obtenir l'étiquette �nale.

Cette approche utilise donc, tant pour la segmentation que la classi�cation, di�érents algo-
rithmes ou ensemble d'attributs. La limite de cette approche nous semble être la robustesse de
la fusion des résultats : si un algorithme de segmentation ou de classi�cation produit une erreur,
cette erreur ne pourra être corrigée par les autres algorithmes.
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Fig. 2.2 � Plateforme de vision cognitive proposée par Martin [84].

Martin [84] propose une approche sémantique pour la segmentation d'image (voir �gure
2.2). Une grande importance est donnée à l'étape de segmentation des images. Pour ce faire,
une procédure d'optimisation de paramètres pour les algorithmes de segmentation ainsi qu'une
procédure de sélection d'algorithmes de segmentation sont données. Trois apprentissages sont
réalisés. Premièrement, un apprentissage non supervisé est réalisé pour trouver parmi l'espace
des images à interpréter, des groupes d'images similaires. Deuxièmement, pour chacun de ces
groupes, un apprentissage est e�ectué pour dé�nir l'algorithme de segmentation ses paramètres
qui doivent être utilisés. Troisièmement, des classi�eurs de régions sont appris pour a�ecter à
chaque région une étiquette sémantique.

Cette approche est dirigée par les données. En e�et, pour résoudre la problématique de la
segmentation, un apprentissage est e�ectué. Il consiste à apprendre, à partir de segmentations
exemples, quel algorithme de segmentation et quels paramètres sont à utiliser. L'hypothèse est
faite qu'il existe au moins un algorithme de segmentation qui, avec des paramètres adéquats, soit
capable de segmenter tous les objets d'intérêt de l'image.

Ces trois approches pour l'interprétation d'images que nous venons de voir sont basées sur des
exemples. Nous pouvons constater que dans chaque cas, un intérêt semble porté à la segmentation
que ce soit en transférant la fusion de régions à la classi�cation, en faisant de multiples segmen-
tations ou en apprenant des algorithmes de segmentation spécialisés pour l'image à traiter. Nous
allons à présent nous intéresser aux méthodes basées sur des connaissances de l'expert.

2.1.2 Méthodes basées sur des connaissances du domaine

L'utilisation des connaissances du domaine cherche à reproduire le raisonnement d'un expert
du domaine. Cette simulation de raisonnement doit permettre de résoudre les problèmes avec la
même e�cacité qu'un expert.

Le système GeoAIDA proposé par Bückner et al [13] se base sur un réseau sémantique. Ce
réseau sémantique est structuré par des relations de composition. Par exemple, une zone indus-
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Fig. 2.3 � Le système d'interprétation sémantique d'images de télédétection GeoAIDA [13].

trielle est composée de bâtiments et de parkings. Le système fonctionne par création d'hypothèses
qui sont ensuite évaluées par une mesure de qualité. La création des hypothèses se fait à l'aide
d'opérateurs spéci�ques à chaque classe qui subdivisent un objet de celle-ci en plusieurs objets
de classes de plus bas niveau. Par exemple, à partir d'une zone habitée, il est possible de générer
des maisons et des jardins. Une fois ces hypothèses générées, des opérateurs de généralisation
sont utilisés a�n d'évaluer ces di�érentes hypothèses. A la �n du processus, les hypothèses avec
les meilleures qualités sont conservées. Le fonctionnement de cette méthode est illustré à la �gure
2.3.

Cette approche repose sur l'hypothèse que la segmentation hiérarchique e�ectuée par le sys-
tème de création d'hypothèse soit de bonne qualité. Si la segmentation segmente mal certains
objets, ceux-ci pourront ne pas être détectés. Ceci risque d'invalider des hypothèses de haut
niveau et donc de conduire à des erreurs de classi�cation sur de larges parties de l'image suite à
une erreur de segmentation localisée.

Zlato� [135] présente une approche utilisant une ontologie du domaine. Une ontologie du
domaine est un regroupement des connaissances de l'expert sur le problème. Une illustration
est donnée à la �gure 2.4. Tout d'abord, une segmentation est e�ectuée sur l'image a�n de
créer des régions homogènes. L'auteur indique ne pas chercher une méthode de segmentation
optimale, mais une solution simple qui sépare bien les di�érentes instances de classes dans des
régions distinctes. En e�et, l'auteur considère que la sous-segmentation est à éviter, quitte à
créer des zones sur-segmentées. La segmentation est issue des composantes connexes obtenues
par l'algorithme K-Means [46], basé sur des indices de texture. Ces zones sursegmentées sont
ensuite regroupées par une fusion de bas niveau. Cette fusion de bas niveau se base uniquement
sur la connexité spatiale et la similarité des indices de texture des régions. En�n, la dernière étape
est celle de la fusion sémantique. Elle utilise des règles extraites de l'ontologie du domaine et se
déroule en trois phases. Premièrement, la phase d'initiation détecte des instances qui sont connues
pour être toujours présentes dans l'image. Deuxièmement, la phase de propagation utilise les
règles de relations spatiales pour assigner les classes possibles à chaque instance. Troisièmement,
la phase de relaxation élimine les classes impossibles de chaque instance.

Cette approche prend en compte la possibilité d'une sur-segmentation de l'image. Elle ne se
base néanmoins que sur l'existence de relations spatiales, très réduites dans certains domaines
d'application comme l'imagerie satellitaire.
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Fig. 2.4 � Moteur générique d'interprétation d'images proposé par Zlato� [135].
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Fig. 2.5 � Plateforme de vision cognitive proposée par Hudelot [60].

Hudelot [60] propose une plateforme de vision cognitive (voir �gure 2.5). Cette plateforme
pose une séparation importante entre la partie sémantique, la partie visuelle et la partie de
traitement d'images. Le fossé sémantique entre ces trois aspects est comblé par l'utilisation
d'ontologies liant ces di�érents niveaux.

La partie sémantique décrit les classes du domaine fournies par l'expert, le contexte du
domaine (informations non visuelles qui peuvent in�uencer l'interprétation), le contexte d'acqui-
sition et les requêtes du domaine (problème initial d'interprétation). Le moteur d'interprétation
sémantique utilise ces connaissances pour construire des hypothèses d'objets visuels qui sont
envoyées à la partie gestion des données visuelles.

La partie gestion des données visuelles permet de faire la mise en correspondance entre les
symboles abstraits utilisés par l'expert pour décrire les objets et les pixels (valeurs numériques)
de l'image. Le lien entre ces symboles abstraits et pixels doit être dé�ni par l'utilisateur à l'aide
d'intervalles numériques.

En�n, la partie de pilotage des programmes de traitement d'images s'occupe de construction
des objets d'intérêt et de leurs descriptions numériques.

Renouf [107] propose un système à base d'ontologies pour permettre à un utilisateur, expert
de son domaine mais non expert en traitement d'image, de formuler des processus de traitement
d'images. Le schéma global est présenté à la �gure 2.6. Une première ontologie fournie par
l'utilisateur décrit le domaine. Celle-ci contient les informations sur le niveau physique, perceptif
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Fig. 2.6 � Vue systémique du système proposé par Renouf [107].

et sémantique de l'image. Le niveau physique décrit le système d'acquisition utilisé. On y retrouve
par exemple les conditions d'éclairage, les résolutions spatiales et spectrales de l'image ainsi que
des informations sur la modélisation du bruit. Le niveau perceptif traite des primitives visuelles
sans traiter de la sémantique de celles-ci. Ces primitives sont dé�nies par des descripteurs visuels,
comme la luminance des régions, qui caractérisent la primitive ou le contraste de ses contours.
En�n, le niveau sémantique décrit les objets d'intérêt de l'image pour l'utilisateur. Il organise ces
objets selon une structure hiérarchique. Chaque objet est dé�ni par des primitives visuelles telles
que dé�nies dans le niveau perceptif. Sont aussi spéci�ées les relations spatiales, topologiques et
de composition des objets. Une seconde ontologie de traitement d'images permet de réduire le
fossé sémantique entre les objectifs de l'utilisateur et les outils classiques de traitement d'images.
A partir de l'ontologie du domaine et de la formulation de haut niveau de l'objectif de l'utilisateur,
le système proposé permet de générer un programme de traitement d'images.

Cette approche est intéressante car elle ne nécessite pas de segmentation. Elle peut ainsi
permettre à l'utilisateur de demander au système de créer un programme pour construire les
objets d'une classe spéci�que de l'image. Comme pour l'approche précédente, l'utilisateur doit
lier les primitives visuelles aux pixels à l'aide d'intervalles sur la valeur de ceux-ci.

Ces travaux utilisant uniquement la connaissance du domaine ont des di�cultés à combler
le fossé existant entre les concepts visuels comme la couleur et leur représentation au niveau des
pixels. Renouf [107] et Hudelot [60] demandent à l'utilisateur de fournir des intervalles sur les
valeurs des pixels tandis que Zlato� [135] se limite aux relations spatiales. Nous allons voir que
l'utilisation d'exemples permet de résoudre ce problème.

2.1.3 Méthodes hybrides

La connaissance du domaine et les exemples peuvent être utilisés en même temps. C'est ce
que nous allons voir avec les méthodes hybrides.

Maillot [82] propose une approche de vision cognitive qui se compose de deux phases (voir
�gure 2.7). Chaque classe d'objets du domaine est dé�nie par des concepts visuels de haut niveau.
La première phase est l'apprentissage de ces concept visuels. Cette phase utilise des exemples
d'images segmentées et étiquetées et un apprentissage supervisé pour faire correspondre des
descripteurs de bas niveau de l'image aux concepts visuels. La seconde phase consiste en la
classi�cation des objets construits par la segmentation. Grâce à la phase d'apprentissage des
concepts visuels, il est possible d'a�ecter à une image des concepts visuels de haut niveau. Chaque



2.1. Panorama de méthodes 13

Ontologie des
concepts
visuels

Apprentissage des 
concepts visuelsExemples

Image
segmentée

Ontologie du
domaine

Extraction des
concepts visuels

Correspondance
entre les concepts

visuels et les 
classes d'objets

Image
interprétée

Fig. 2.7 � Approche de vision cognitive de Maillot [82].
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Fig. 2.8 � Système proposé par Papadopoulos et al. [99].

classe d'objet étant décrite par des concepts visuels, il su�t de trouver la correspondance entre
les concepts visuels de l'image et la classe d'objet qu'ils décrivent via la génération d'hypothèses.

Cette approche cherche à réduire le fossé sémantique qu'il peut y avoir entre les connaissances
du domaine et les valeurs numériques qui les représentent.

Papadopoulos et al. [99] proposent un système qui regroupe l'utilisation d'une ontologie, d'une
méthode d'apprentissage et d'un algorithme évolutionnaire. Ce système est présenté à la �gure
2.8. Une segmentation divise d'abord l'image en régions qui sont censées représenter des objets
sémantiques (c'est-à-dire ayant une signi�cation pour l'utilisateur). Ensuite, des caractéristiques
sont extraites pour chaque région. A partir de ces caractéristiques, des hypothèses sont générées
sur les classes possibles de chaque région à l'aide d'une méthode de fouille de données (ici des
machines à vecteurs de support ou SVM). Chaque région est reliée à son entourage par des
relations spatiales �oues. L'objectif de l'algorithme évolutionnaire est de satisfaire au mieux :

� l'adéquation entre les caractéristiques de chaque région et la classe retenue ;
� le respect des relations spatiales entre les instances de classes contenues dans l'ontologie.
Dans cette approche, les exemples sont utilisés pour apprendre à fournir des hypothèses sur la

classe des objets. Les connaissances du domaine (sur les relations spatiales) sont ensuite utilisées
pour réduire les hypothèses.

Dans ces deux approches qui combinent connaissances du domaine et exemples, nous consta-
tons que les exemples sont utilisés pour prendre en compte les attributs numériques di�cilement
exprimables par les utilisateurs en tant que connaissance du domaine.
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2.1.4 Ré�exions sur ce panorama

Nous avons passé en revue plusieurs systèmes d'interprétation d'images. Plusieurs éléments
peuvent être extraits de ces présentations.

Tous d'abord, il semble y avoir un large consensus sur l'utilisation d'une étape préliminaire
de segmentation de l'image qui n'utilise pas de connaissances. Cette étape de segmentation a
cependant un objectif di�érent selon les approches. Pour Debeir [23], la segmentation est forte-
ment sur-segmentée. C'est au niveau des di�érentes étapes de classi�cation que des fusions seront
faites. Zlato� [135] introduit aussi le concept de fusion sémantique pour gérer les problèmes de
sur-segmentation. Pour les autres auteurs, l'étape de segmentation est supposée faire corres-
pondre à chaque instance sémantique une région dans l'image. Cette situation est impossible à
obtenir dans le cas général. A�n de résoudre la problématique de la segmentation, Martin [84]
propose comme piste d'introduire les connaissances pour améliorer l'étape de segmentation.

Un autre consensus semble émerger, celui de l'utilisation de méthodes de fouille de données
conjointement à l'utilisation d'une base de connaissances. La réalité numérique est souvent di�-
cilement formalisable par l'expert. L'utilisation de méthodes de fouille de données [99, 82] permet
de créer des connaissances qui seraient di�cilement formalisables autrement.

2.2 Schéma général

Inspirés par les approches vues dans la section précédente, nous nous proposons ici de dé�nir le
schéma général retenu pour le reste de cette thèse. Ce schéma général est présenté à la �gure 2.9.
Notre objectif n'est pas ici de proposer une nouvelle approche, mais de dé�nir un cadre dans lequel
nos contributions s'insèrent. Le système prend une image en entrée et fournit comme résultat un
ensemble d'objets étiquetés d'une classe. Deux approches de construction et de classi�cation de
ces objets sont proposées.

La première approche sépare la partie construction de la partie classi�cation. Tout d'abord,
les objets sont construits à l'aide d'une segmentation. Ensuite, une étape de classi�cation permet
de leur a�ecter une classe d'objets. Cette approche est inspirée par le panorama dressé dans la
section précédente qui montre qu'une séparation est usuellement faite entre la construction et la
classi�cation des objets.

La seconde approche, par détection, est plus proche des travaux de Renouf [107] qui propose
un système permettant à un utilisateur de formuler des processus de traitement d'images. Nous
proposons ici d'utiliser les connaissances sur les classes d'objets pour créer des processus de
construction et de classi�cation d'objets pour chacune de ces classes.

L'ensemble de ces processus est guidé par une base de connaissances contenant des connais-
sances du domaine et des exemples.

Nous donnons ici une courte description ainsi que nos propositions pour chaque étape du
processus. La base de connaissance utilisée sera dé�nie plus précisement à la section suivante.

2.2.1 Segmentation

La segmentation, qui est la première étape d'un processus d'interprétation basé objets, est
traitée au chapitre 3. Cette étape a pour but de construire des objets sans étiquette en agrégeant
des pixels connexes. Soit I l'image d'entrée et X un ensemble de régions, c'est-à-dire des objets
sans étiquette, le processus de segmentation est représenté par la fonction s :

s(I) 7→ X (2.1)
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Fig. 2.9 � Schéma général de l'approche proposée dans cette thèse.

L'utilisation d'une étape de segmentation avant l'étape de classi�cation a montré son intérêt,
notamment dans le cas d'images de télédétection à très haute résolution spatiale [20, 49]. À partir
d'une image d'entrée, l'étape consiste à extraire des agrégats de pixels spatialement connexes.
Ces agrégats sont nommés régions, ce sont des objets sans étiquette. L'objectif implicite de la
segmentation est de fournir des régions qui correspondent le plus �dèlement possible aux objets
sémantiques (c'est-à-dire ayant une signi�cation pour l'utilisateur) contenus dans l'image. Nos
propositions visent à améliorer la qualité de la segmentation obtenue, qui est trop faible avec les
algorithmes existants.

Comme nous l'avons vu, l'hypothèse qu'un objet sémantique donné est composé de pixels
connexes similaires est souvent faite. Les algorithmes de segmentation ont souvent des para-
mètres donnant à l'utilisateur l'opportunité de dé�nir sa notion de similarité. Par exemple,
l'utilisateur peut dé�nir un paramètre nommé facteur d'échelle. Plus ce paramètre est grand,
plus les objets produits sont grands car des pixels moins similaires seront regroupés. De plus,
d'autres paramètres sont proposés, comme un paramètre de compacité des régions ou de lissage
des contours (paramètres usuels dans le domaine de la télédétection). Ces paramètres sont en
général di�cilement appréhendables pour l'utilisateur. La méthode habituelle consiste à procé-
der par essais/erreurs. Cette méthode est coûteuse en temps pour l'utilisateur et l'utilisateur se
limitera à un nombre d'essais réduit. De ce fait, l'utilisateur se limitera à une segmentation non
optimale, c'est-à-dire de qualité inférieure à ce que l'algorithme de segmentation utilisé aurait
pu fournir.

Dans la section 3.2, nous étudions une approche par algorithme capable de déterminer au-
tomatiquement de bons paramètres pour une segmentation. La détermination se fait à l'aide
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d'un algorithme évolutionnaire guidé par la base de connaissances, plus particulièrement par des
exemples. Cette approche itérative permet d'optimiser les paramètres à utiliser. Cette technique
permet de simpli�er le travail de l'utilisateur. S'il dispose déjà d'exemples sur des images simi-
laires, il n'aura qu'à lancer l'algorithme. Même s'il ne dispose pas d'exemple, il est plus facile
de déterminer des exemples que des paramètres d'algorithme. De plus, ces exemples peuvent
être réutilisés pour optimiser les paramètres d'autres algorithmes de segmentation dans le cas où
l'utilisateur constate que les résultats obtenus avec l'algorithme ne sont pas probants.

Dans la section 3.3, nous remettons en cause l'hypothèse selon laquelle un objet sémantique
donné est composé de pixels connexes similaires. En e�et, comme nous le constaterons, cette
hypothèse n'est pas adaptée aux objets hétérogènes. Pour résoudre ce problème, nous introduisons
de la connaissances exogène, sous la forme d'une classi�cation basée pixels pour transformer
l'espace des données. Au lieu de se placer dans un espace propre à l'image, nous créons un
nouvel espace plus sémantique. Ainsi, chaque pixel sera représenté non plus par des attributs
visuels propres à l'image, mais par des appartenances à di�érentes classes. Nous montrons qu'une
segmentation sur un tel espace permet d'obtenir des segmentations plus proches de l'objectif
voulu par l'utilisateur.

Ces deux méthodes ont également l'avantage de pouvoir être utilisées conjointement. En e�et,
la première proposition traite de l'optimisation des paramètres. La seconde propose une étape de
transformation des données avant d'appliquer un algorithme de segmentation pouvant nécessiter
des paramètres. Ces paramètres peuvent donc être optimisés par la première proposition. Ainsi,
la section 3.4 présente l'utilisation simultanée des deux propositions précédentes.

Une fois une segmentation obtenue, il est possible d'identi�er la classe correspondante à
chacun des objets ainsi construit. C'est l'objectif du processus de classi�cation.

2.2.2 Classi�cation

La classi�cation identi�e chaque objet d'une segmentation (ensemble d'objets X ) comme
appartenant à une classe Ci ∈ C, c'est-à-dire :

c(x ∈ X ) 7→ Cx ∈ C (2.2)

C'est la problématique couverte par le chapitre 4. Il s'agit là d'un problème classique en fouille
de données : a�ecter à un objet la classe à laquelle il correspond. Deux approches classiques sont
possibles. Nous nous intéressons à utiliser des exemples et des connaissances du domaine a�n de
résoudre cette problématique.

La première, issue de la fouille de données, est l'utilisation d'exemples. Elle est étudiée à la
section 4.2. Si l'on dispose d'un ensemble d'exemples dont la classe est connue, il est possible
d'induire un modèle de prédiction. Ce modèle est capable d'a�ecter, à un objet de classe inconnue,
une étiquette de classe. Le principal problème que nous développerons est l'inadéquation entre
les exemples dont l'algorithme dispose et les objets à classer.

La seconde approche est l'utilisation de connaissances du domaine. Ces connaissances peuvent
êtres formalisées par un expert sous forme, par exemple, d'un système expert ou d'une ontologie.
On dispose ainsi d'un modèle de prédiction. Une telle approche est étudiée à la section 4.3.

De façon similaire à la partie traitant de la segmentation, il semble intéressant d'étudier la
complémentarité et l'utilisation conjointe des deux sources de connaissances : les connaissances
formalisées du domaine et les exemples. C'est l'objet de la section 4.4 qui constate que les
deux types de modèles de prédictions peuvent avoir des caractéristiques di�érentes. De fait, une
utilisation conjointe est proposée via la fusion de décisions.



2.3. Sources de connaissances 17

En�n, la section 4.5 propose une approche de remise en cause de l'étape de segmentation.
En e�et, en faisant l'hypothèse que la qualité d'une classi�cation pour une segmentation donnée
est calculable, il est possible de décider quelle segmentation donne le meilleur résultat pour
la classi�cation. De façon similaire à ce qui a été fait pour la segmentation (cf. section 3.2),
l'utilisation de l'évaluation de l'étape de classi�cation peut être utilisée pour trouver une meilleure
segmentation. A nouveau, une approche évolutionnaire est utilisée a�n de trouver les paramètres
de segmentation qui optimisent l'évaluation de l'étape de classi�cation.

2.2.3 Détection

La détection consiste à rechercher des objets d'intérêt dans une image. On appelle détecteur
un algorithme capable, à partir d'une image, d'associer un ensemble d'objets de la classe qu'il
recherche. Pour une classe Ci ∈ C, un détecteur est donc une fonction telle que :

di(I) 7→ X〉 (2.3)

avec X〉 contenant l'ensemble des objets construits appartenant à la classe Ci.
La détection d'objets se place dans un autre paradigme que le processus de segmentation puis

classi�cation. En e�et, dans le contexte de la détection, l'extraction de chaque classe d'objets est
traitée à part. Cela permet d'appliquer une méthode spéci�que pour chaque classe. A contrario,
cela fait émerger le problème de fusion des di�érents objets extraits qui peuvent avoir une in-
tersection non nulle ou dont l'union ne forme pas une partition de l'image. Nous étudierons le
processus de détection au chapitre 5.

L'approche classique est de concevoir un détecteur pour chaque classe à l'aide des connais-
sances du domaine d'un expert. Néanmoins, en général, ces connaissances ne sont pas formalisées
et sont directement transcrites en algorithmes. Cela empêche la réutilisation de ces connaissance
et la maintenance ou la modi�cation des algorithmes de détection. Dans la section 5.2, une
méthodologie est proposée qui sépare clairement la formalisation des connaissances de l'algorith-
mique qui exploite ces connaissances pour établir un détecteur. Cette approche utilise le design
pattern de séparation des responsabilités introduit par Dijkstra [31]. Cela permet d'une part à un
expert du domaine non compétent en algorithmique de formaliser ses connaissances et d'autre
part à un expert en algorithmique de créer des algorithmes utilisant ces connaissances en restant
générique.

Dans la section 5.3, une méthode est également proposée pour détecter les objets composites.
En e�et, certains objets ne sont pas identi�ables tels quels à certaines résolutions spatiales.
Par exemple, un parc est composé de plans d'eau, de terrains de jeu et de végétation. Seules
ces di�érentes composantes peuvent être détectées sur une image satellite. C'est ainsi, grâce à
ses composantes, qu'il est possible d'identi�er un parc. Il faut alors utiliser des connaissances
spatiales. En e�et, une zone de végétation dans une zone urbaine peut être un parc, mais la
même zone au milieu de champs n'est vraisemblablement pas un parc. Nous étudierons comment
détecter des objets composites grâce à l'utilisation conjointe de connaissances et de relations
spatiales entre les objets et leur environnement.

2.3 Sources de connaissances

Chacun des processus décrits à la section précédente utilise la base de connaissances. Cet éle-
ment est donc la clef de voûte de l'approche proposée. Nous considérons la base de connaissances
comme regroupant l'ensemble des connaissances disponibles, que ce soit des connaissances du
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Fig. 2.10 � Création et enrichissement de la base de connaissances.

domaine ou bien des exemples. Nous allons étudier dans cette section les di�érentes sources de
connaissances qui seront intégrées dans la base de connaissances.

La �gure 2.10 illustre les sources de connaissances possibles et leur centralisation dans la base
de connaissances.

L'expert enrichit la base de connaissances par deux approches : la création d'un dictionnaire
des données qui regroupe ses connaissances du domaine d'un côté et la création d'exemples de
chaque classe de l'autre.

Une fois la base de connaissances initialement alimentée, elle est enrichie via deux mécanismes
de raisonnement (le lecteur peut se référer à [58] pour plus de détails sur les mécanismes de
raisonnement). Le premier est celui de la déduction à partir des connaissances du domaine. Il
consiste, à partir des connaissances déjà présentes, à déduire de nouvelles connaissances via des
inférences logiques. Le second est le mécanisme d'induction. À partir d'exemples, l'induction
permet d'extraire des connaissances plus généralisées. Les mécanismes d'abduction et d'analogie
ne sont pas utilisés dans cette thèse.

Dans cette section, nous commençons par préciser notre notion de connaissances du domaine
et le processus d'acquisition auprès de l'expert. Nous détaillons ensuite le processus de création
d'exemples et des di�érents types d'exemples. En�n, nous étudions le mécanisme de déduction
puis d'induction.

2.3.1 Connaissances du domaine

La première source de connaissances est celle de l'expert du domaine de la cartographie
des objets urbains (utile pour l'aménagement du territoire et de l'urbanisme). En e�et, celui-
ci est capable de fournir une interprétation des images à analyser. Il dispose donc a priori
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Fig. 2.11 � Illustration de la classe Bâtiment de l'habitat collectif.

de connaissances su�santes pour modéliser un algorithme doué de la capacité d'interprétation
d'images du domaine.

Malheureusement la réalité est plus complexe. La grande majorité des processus mis en
÷uvre par l'expert lors d'une interprétation est fondée sur des critères utilisés dans le domaine
de la photo-interprétation tel que la couleur/teinte, la forme, la taille, la texture, la structure, le
contexte [119]. L'externalisation de la connaissance est une tâche plus di�cile qu'il n'y paraît. Il
y a un fossé sémantique de représentation entre ce que peut formaliser l'expert et la réalité des
images. Un expert a beaucoup de di�cultés à s'exprimer en terme de pixels. On pourrait, par
exemple, vouloir demander à un expert les valeurs que peuvent prendre les objets d'une classe
donnée. Malheureusement, l'expert n'a pas cette connaissance.

Si le photo-interprète peut reconnaître une route immédiatement de part sa couleur grise
(clair à foncé) et sa forme (linéaire et continue dans l'espace), il lui est impossible de préciser les
intervalles de valeurs des pixels liés à ces caractéristiques. En e�et, celles-ci valeurs dépendent à la
fois de caractéristiques propres à l'image (résolution spectrale, espace de codage, . . .) et à la fois
de caractéristiques liées aux conditions externes de prise de vue (date, conditions d'ensoleillement
, etc.).

Il est donc possible d'exprimer une connaissance, mais celle-ci n'est pas utilisable directement.
Il existe un fossé sémantique entre cette connaissance et les données à traiter qui ne sont pas de
même nature (description sémantique versus pixels numériques).

Pour autant, il est possible d'extraire une partie des connaissances de l'expert, c'est ce que
nous allons voir par la suite. Celle-ci est répertoriée dans un dictionnaire de données (en partie
réalisée dans le cadre de l'ACI Masse de Données Fodomust). Ensuite, nous traduisons ce docu-
ment sous un formalisme plus structuré séparé en une hiérarchie de classes et un ensemble de
connaissances sur ces classes.

Dictionnaire des données

Le recueil des connaissances du domaine par l'expert en photo-interprétation d'images en
milieu urbain est résumé dans un dictionnaire de données, réalisé dans le cadre de l'ACI Masse
de Données Fodomust par le laboratoire Image, Ville, Environnement. Ce dictionnaire est un
document textuel présenté sous la forme de �che précisant pour chaque classe d'objet susceptible
d'être identi�ée sur une image THR (ordre métrique) en milieu urbain les éléments suivants :

1. Identi�cation : son nom et sa position dans la hiérarchie de classes.

2. Description dans le monde réel :
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� Dé�nition textuelle :

� La classe bâtiment de l'habitat collectif discontinu appelé aussi immeuble
appartient à la catégorie de classe élémentaire bâtiment. Il désigne une construc-
tion durable importante, destinée à l'habitation collective en appartement ou à
des activités secondaires ou tertiaires, à plusieurs étages.

On distingue le plus souvent les immeubles en barre et tour.
Une barre est un bâtiment de forme rectangulaire (étroit et allongé au sol) de

plus de 4 étages. Une tour est un bâtiment de forme carrée, de volume allongé
vers le haut, de plus de 6 étages. Les tours et les barres sont organisées en
TU (tissus urbain) discontinu de type Grand Ensemble (GE). Les immeubles
de ce type de TU se caractérisent par la régularité des directions principales
(parallélisme, orthogonalité).

En général, un immeuble : est situé dans un îlot physique (domaine privé) ;
a une emprise au sol de plus de 30 m2 ; est associé à des surfaces arti�cialisées
(route, parking, espaces verts, aire de jeux) organisées en quartiers (générale-
ment relativement récents, construits après-guerre) �

� Illustration graphique : voir �gure 2.11

3. Description dans l'image :
� Nature de l'objet : quelle forme (simple ou composition) prend l'objet selon la résolution
spatiale utilisée.

� Dé�nition textuelle relative à son identi�cation dans l'image. Par exemple :

� Un objet de la classe immeuble est représenté graphiquement par un po-
lygone dont la surface correspond à l'emprise au sol du bâtiment. �

� Principales relations : notamment l'adjacence avec d'autres classes, s'il existe une notion
d'alignement entre des objets de cette classe ainsi que la distance entre des objets de
cette classe si cela est approprié.

� Attributs : type de signature spectrale, longueur, largeur, élongation, surface, indice de
Morton, type de texture, . . .

4. Commentaires : par exemple des liens vers d'autres sources de données ou d'exemples
possibles.

Formalisme

Une fois le dictionnaire de données construit, il faut le convertir sous une forme plus apte à être
utilisée par des processus informatiques. En e�et, il est di�cile de traiter informatiquement des
données textuelles non structurées. Nous avons adopté l'utilisation d'une représentation XML2.
XML est un langage de représentation de données semi-structurées. Son principal intérêt est qu'il
est simple à écrire et à lire, que ce soit informatiquement ou humainement. Il autorise aussi une
grande liberté sur la manière de représenter la sémantique du �chier.

La base de connaissances présentée ici peut être apparentée à une ontologie. D'après Gru-
ber [52], une ontologie est un spéci�cation explicitée d'une conceptualisation. Plus simplement,
toujours d'après Gruber, une ontologie décrit le vocabulaire utilisé pour parler d'un domaine. A
contrario, une base de connaissances a pour vocation d'être utilisée pour résoudre un problème
ou des requêtes particulières dans un domaine. Il existe donc une di�érence fonctionnelle entre
la base de connaissances, utilisée ici, et une ontologie.

2eXtensible Markup Language, voir http://www.w3.org/TR/REC-xml/
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Fig. 2.12 � Exemple de hiérarchie de classes pour le domaine de l'interprétation d'images de
télédétection.

La traduction du dictionnaire des données au formalisme de la base de connaissances se fait
de façon manuelle. La connaissance extraite du dictionnaire des données peut être séparée en
deux parties : la hiérarchie de classes, les connaissances sur les classes.

Hiérarchie de classes

La première étape est la création d'une hiérarchie de classes à partir du champ d'identi�cation
du dictionnaire des données pour chaque classe. En e�et, chaque classe peut être elle-même une
sous-partie d'une classe de plus haut niveau. Par exemple, comme le montre l'exemple précédent,
la classe immeuble est une spécialisation de la classe bâtiment. Inversement, la classe bâtiment
est subsumée par la classe immeuble, i.e. tout objet de la classe immeuble appartient aussi à la
classe bâtiment.

Un exemple de hiérarchie de classes est donné à la �gure 2.12. En haut se situe la classe
la plus générique, celle d'objet. Tous les objets d'une image appartiennent à cette classe. Trois
classes spécialisent la classe objet, il s'agit de bâtiment, route et végétation qui représentent trois
classes d'objets. La classe bâtiment peut se spécialiser en immeuble et pavillon. On peut ainsi
inférer qu'un objet de la classe pavillon est aussi un objet des classes bâtiment et objet.

Lors de l'interprétation d'une image, il est possible de dé�nir l'ensemble des classes recher-
chées. En e�et, selon l'interprétation désirée, l'utilisateur sera intéressé par un niveau de précision
di�érent. Il peut être beaucoup plus simple (et donc plus précis) de trouver les objets de la classe
végétation que de la classe pommier. Il est aussi possible que l'utilisateur préfère une méthode
d'interprétation qui donne les résultats les plus précis possibles, mais en faisant le moins d'erreur.
La hiérarchie de classes contient donc toutes les classes qui peuvent être recherchées dans une
image avec des niveaux de généralisation di�érents.

Connaissances sur les classes

Une fois la hiérarchie de classes créée, il convient d'a�ecter à chaque classe la connaissance
qui a pu être issue du dictionnaire de données. Plusieurs types de connaissances peuvent être
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Fig. 2.13 � Exemple de maison individuelle (à gauche) et masque associé (à droite).

ajoutés :
� Intervalle sur des attributs quantitatifs. Nous avons vu avec l'exemple des immeubles, que
les objets de cette classe ont leur attribut super�cie (emprise au sol) supérieur à 30m2

d'après l'expert. On peut donc en déduire que pour être dé�ni comme un immeuble (règle
nécessaire), il faut que la super�cie d'une région soit dans l'intervalle [30;∞[ m2.

� Méta-connaissance sur les attributs discriminants de la classe. Pour chaque classe, les at-
tributs discriminants ne sont pas forcément les mêmes. Par exemple, pour discriminer un
objets de la classe forêt, la forme a peu d'importance. En e�et, une forêt est protéiforme.
Au contraire, pour un objet de la classe immeuble, la forme est très discriminante. Ainsi,
à chaque attribut est associé une pondération prise dans l'intervalle [0; 1] avec 0 montrant
que l'attribut est sans intérêt.

� Attributs qualitatifs. Cette catégorie comprend des informations qualitatives sur la classe.
On y retrouve par exemple les connaissances sur les relations des objets de cette classe avec
d'autres objets. Par exemple, l'adjacence ou la proximité avec des objets d'autres classes.

2.3.2 Les exemples d'objet comme source de connaissance

Les exemples sont une façon alternative d'externaliser la connaissance de l'expert. En e�et,
s'il est di�cile pour l'expert de donner un intervalle sur les valeurs des pixels que peut avoir un
objet d'une classe, il lui est néanmoins facile de sélectionner des exemples dans des images.

La création d'exemples se fait de la façon suivante. L'expert, à partir d'une image (ou une
partie d'image), dessine un masque binaire pour détourer l'exemple. L'intérêt de cette technique
est sa simplicité. En e�et, cette technique ne nécessite que quelques secondes pour créer un
exemple. La �gure 2.13 montre un exemple de maison individuelle.

Il est également possible de produire un exemple de zone où toutes les objets des classes
recherchées sont détourées. Un tel exemple est donné à la �gure 2.14. Puisque plusieurs classes
sont représentées dans l'image, l'expert doit fournir un masque par classe. Plusieurs objets d'une
même classe peuvent être identi�és sur le même masque. Cette technique est plus coûteuse en
temps. Il faut s'occuper de chaque objet de la zone d'exemple. Pour autant, les objets proches
spatialement sont souvent assez similaires et donc ajouter plusieurs fois des objets similaires,
dans notre exemple plusieurs maisons similaires, n'est pas forcément pertinent au regard du
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Fig. 2.14 � Zone d'exemples (à gauche), puis masques pour les classes Maison, Végétation et
Route (de gauche à droite).

temps passé à créer cette zone d'exemples.
Nous avons donc vu qu'il existe deux types d'exemples : les exemples d'un objet isolé et les

exemples d'une zone où tous les objets sont étiquetés.
La seconde forme d'exemples est plus riche. Ce type d'exemple permet d'extraire des infor-

mations sur les relations spatiales entre di�érentes classes d'objets. De plus, nous verrons que le
fait de rapprocher les exemples permet d'utiliser certains mesures d'évaluations de segmentation
qui ne sont pas utilisables pour les exemples d'objets isolés. L'inconvénient de cette méthode est
qu'elle est coûteuse en temps.

Les exemples d'objets isolés sont beaucoup plus rapides à produire. L'expert est donc plus
enclin à en fournir un plus grand nombre. Cela lui permet de choisir des exemples représentatifs
spatialement éloignés sur l'image.

2.3.3 Déduction de connaissances

Une fois la base de connaissances alimentée, il est possible d'utiliser des mécanismes d'infé-
rence pour réaliser des déductions. En e�et, l'utilisateur a fourni des connaissances du domaine
qui ont été formalisées dans la base de connaissances. Il est possible, à partir de ces connaissances,
de les combiner pour déduire de nouvelles connaissances qui n'étaient pas explicites. De plus, le
mécanisme de déduction a la propriété de préserver la correction des connaissances, c'est-à-dire
qu'à partir de connaissances correctes, toute connaissance déduite est nécessairement correcte.
Plus formellement, soit c1, c2 et c3 des connaissances, c3 est déduite de c1 et c2 si et seulement
si :

c1, c2 7→ c3 (2.4)

Par exemple, supposons que nous ayons l'ensemble des connaissances suivantes :

1. La classe bâtiment subsume la classe immeuble. Un objet de la classe immeuble est donc
aussi un objet de la classe bâtiment.

2. Les objets de la classe bâtiment ont une super�cie supérieure à 12 m2.

À partir de ces deux connaissances, nous pouvons déduire qu'un objet de la classe immeuble a
une super�cie supérieure à 12 m2. Cette nouvelle connaissance était déjà présente implicitement
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Fig. 2.15 � Exemples de cygnes.

dans l'énoncé des deux connaissances initiales. Néanmoins, le fait de l'extraire nous permet de
la rendre disponible de manière explicite aux algorithmes utilisant la base de connaissances.

Une deuxième utilisation de la déduction est de compléter les relations d'adjacence ou de
proximité. Par exemple, si un objet de la classe immeuble peut ou doit être à proximité d'un
objet de la classe route, on peut en déduire qu'un objet de la classe route peut se trouver
à proximité d'un objet de la classe immeuble. À noter qu'ici, même si l'on a une relation de
nécessité de proximité d'un objet de la classe route pour un objet classe immeuble, on ne peut
déduire l'inverse. En e�et, un objet de la classe route n'est pas forcément à proximité d'un objet
de la classe immeuble.

En�n, une dernière utilisation de la déduction est la détection d'incohérences dans la base
de connaissances. En e�et, les connaissances sont fournies par l'utilisateur, expert dans son
domaine. Néanmoins, il est possible qu'il commette une erreur (provenant soit d'une erreur dans
ses connaissances, soit d'une erreur durant le processus de transmission de ses connaissances).

Reprenons l'exemple précédent en ajoutant une troisième connaissance :

1. La classe bâtiment subsume la classe immeuble. Un objet de la classe immeuble est donc
aussi un objet de la classe bâtiment.

2. Les objets de la classe bâtiment ont une super�cie supérieure à 12 m2.

3. Les objets de la classe immeuble ont une super�cie supérieure à 5 m2.

Comme précédemment, on peut déduire des connaissance 1 et 2 que les objets de la classe
immeuble ont une super�cie supérieure à 12 m2. Or cet intervalle est plus restrictif que celui qu'a
dé�ni l'utilisateur sur le même attribut dans la classe immeuble. Il indique qu'un objet ayant
une super�cie de 6 m2 ne peut être un objet de la classe bâtiment (connaissance 2) et donc on
en déduit (par la connaissance 1) qu'il ne peut être un objet de la classe immeuble. Pour autant
un tel objet peut être un objet de la classe immeuble d'après la connaissance 3. Il y a donc une
incohérence qu'il faut corriger.

Nous avons vu l'approche de l'utilisation de l'inférence de déduction sur la base de connais-
sances : la propagation des connaissances des classes générales sur les classes qu'elles subsument,
la complétion des relations spatiales, et en�n la correction d'erreurs.

2.3.4 Induction de connaissances à partir des exemples

Alors que la déduction cherche à extraire des connaissances plus spéci�ques de connaissances
générales, l'induction cherche à inférer des connaissances plus générales à partir de faits par-
ticuliers. Dans notre cas, il s'agit des exemples. En e�et, les exemples représentent des objets
de chacune des classes. L'objectif de l'induction est, à partir de ces exemples, de trouver des
connaissances sur la classe. Par exemple, la �gure 2.15 donne des exemples de cygnes. Un lecteur
attentif pourra constater que tous ces cygnes sont blancs. Il est alors possible d'induire que toutes
les instances de la classe cygne sont blanches.
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Fig. 2.16 � Un cygne noir. Contradiction de la connaissance induite que tous les cygnes sont
blancs.

Nous pouvons ajouter la connaissance que les instances de la classe cygnes sont blanches dans
la base de connaissances. Ainsi, si nous avons une image à interpréter et que l'on y reconnait une
instance d'animal, il sera possible d'in�rmer le fait que cet animal soit un cygne s'il n'est pas
blanc. Cette connaissance n'est pourtant pas exacte. Contrairement à la déduction, qui génère des
connaissances correctes si l'on suppose les connaissances initiales comme correctes, l'induction
peut générer des connaissances fausses. Par exemple, la �gure 2.16 représente un cygne, mais
celui-ci n'est pas blanc et donc contredit la connaissance qui a été induite des exemples. C'est
un contre-exemple. Il est à noter qu'il su�t d'un cygne noir pour contredire cette connaissance,
même si cette connaissance a été induite par une in�nité d'exemples. Dans les cas où il n'est
pas possible de connaître tous les objets d'une classe, l'existence d'un contre exemple ou d'une
exception est toujours possible.

Pour être utile, l'induction doit utiliser ce que l'on appelle des exemples représentatifs, c'est-
à-dire une diversité d'exemples qui couvrent l'ensemble des caractéristiques que peuvent avoir les
instances d'une classe. La notion de représentativité est un sujet complexe et dépend du domaine
considéré.

Dans le cadre de ce travail, nous utiliserons deux méthodes d'induction : une approche basée
sur la caractérisation exhaustive et une approche basée sur la fouille de données.

Induction par caractérisation exhaustive

La première approche pour faire de l'induction est simple. Supposons que chaque objet soit
représenté par deux attributs numériques. Il est possible d'induire les intervalles les plus restrictifs
pour chaque attribut, dé�nissant un hypercube qui contient tous les exemples de la classe à
caractériser. La �gure 2.17 montre cela : un carré est créé, qui contient tous les exemples, tout
en étant le plus petit possible.

Ainsi, pour un objet de classe inconnue, il est possible de connaître toutes les classes aux-
quelles il peut possiblement appartenir. En e�et si l'objet ne rentre pas dans l'hypercube dé�ni
par une classe, cet objet ne peut appartenir à cette classe. Nous faisons l'hypothèse d'un monde
fermé, i.e. où chaque objet appartient forcément à une des classes considérées. Si un objet est
situé dans l'hypercube d'une seule classe, alors il appartient nécessairement à cette classe.

Cette technique a néanmoins une limite. Deux hypercubes représentant deux classes peuvent
avoir une intersection non nulle. Dans ce cas, il est di�cile de savoir à quelle classe l'objet
appartient. Or, il semble raisonnable de se demander à quelle classe l'objet est le plus vraissem-
blablement a�lié. Nous sommes donc contraints, pour gérer ces cas, d'utiliser des techniques plus
avancées.
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Fig. 2.17 � Exemple de caractérisation d'un ensemble d'exemples. Toutes les exemples sont
contenus dans le carré.

Induction par extraction de connaissances

L'extraction de connaissances à partir de données est dé�nie comme un processus non-trivial
de découverte d'informations implicites, inconnues auparavant et potentiellement utiles à partir
des données [39]. Alors que la caractérisation vue précédemment était un processus fort trivial
dont nous avons vu les limites, nous nous intéressons ici à des méthodes plus avancées pour
extraire des connaissances.

Plus précisement, nous cherchons à induire des modèles de prédiction à partir des exemples.
Soit X l'espace des objets à classer et C l'ensemble des classes possibles. L'objectif est de créer
une fonction f , qui à une instance x de X , associe une classe Cx de C. Plus formellement :

f : X → C
f(x) 7→ Cx

(2.5)

Le lecteur intéressé par un descriptif plus exhaustif des algorithmes d'induction de modèle
peut se référer au livre de référence de Mitchell [91]. Nous n'abordons ici qu'une méthode, qui
sera réutilisée dans le reste de cette thèse : l'apprentissage à base d'exemples et plus précisément,
le modèle des k plus proches voisins [1].

Cette méthode fonctionne de la manière suivante : l'ensemble des exemples d'apprentissage est
stocké dans une mémoire. Lorsque l'utilisateur désire a�ecter une classe à un objet, l'algorithme
recherche les k exemples d'apprentissage les plus proches de cet objet dans l'espace des données.
Plusieurs méthodes existent pour décider de la classe à a�ecter à l'objet. La méthode la plus
simple est d'a�ecter la classe la plus présente sur les k exemples d'apprentissages sélectionnés
(méthode de vote). Il est aussi possible de pondérer ce vote. En e�et, un exemple éloigné de
l'objet à classer peut se voir a�ecter une importance moindre. On peut par exemple utiliser
l'inverse de la distance de l'exemple à l'objet comme pondération.

Un exemple de classi�cation par k plus proche voisins est donné à la �gure 2.18. Dans ce cas,
nous prenons k = 3. L'objectif est d'a�ecter une classe à l'objet représenté par un rond vert.
Deux classes sont représentées dans les trois plus proches voisins (étoile rouge et carré noir). Si
l'on utilise la technique d'un vote non pondéré, la classe prédite sera carré noir. A contrario, si
l'on utilise une pondération par l'inverse des distances, la classe prédite sera étoile rouge. En
e�et, même si à proximité de notre objet à classer il y a une plus forte présence de carrés noirs,
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Fig. 2.18 � Exemple de classi�cation par k plus proches voisins.

l'étoile rouge est beaucoup plus proche.
Cette méthode, bien que simple et ancienne, se révèle être performante. Elle est notamment

bien adaptée aux problèmes représentés par des attributs numériques.

2.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons dressé un panorama de méthodes pour l'utilisation
d'exemples et de connaissances du domaine pour la construction et la classi�cation d'objets à
partir d'images. À partir de ce panorama, nous avons dé�ni l'approche générale que nous allons
détailler dans le chapitres suivants. Nous développerons deux approches aux problématiques
di�érentes.

La première approche utilise une segmentation pour la construction des objets puis une
classi�cation basée objets. La seconde, l'approche par détecteurs, construit pour chaque classe
un détecteur qui aura pour charge de construire et de classer les objets de cette classe.

Ces deux approches se basent sur la description des connaissances que nous avons faites à la
�n de ce chapitre. Ces connaissances sont composées d'exemples et de connaissances du domaine.

Au cours des chapitres suivant, nous allons proposer des méthodes pour utiliser ces connais-
sances dans les processus de construction et de classi�cation d'objets.
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Chapitre 3

Segmentation supervisée par des

exemples

La chose créée ne peut être égale à l'être créant : est-il
possible que la montre soit l'horloger ?

Marquis de Sade

3.1 Segmentation et évaluation

Comme nous l'avons vu au chapitre précédent, la segmentation est une étape qui regroupe
les pixels de l'image en composantes connexes ou régions. Cette étape est généralement e�ectuée
de manière non supervisée, c'est-à-dire sans utiliser d'exemples.

Dans ce chapitre, nous allons proposer des méthodes pour introduire des connaissances dans
le processus de segmentation. Notre objectif est d'atteindre une segmentation plus proche des
objets sous-jacents de l'image grâce à cet ajout de sémantique.

Dans cette section, nous présenterons la problématique de la segmentation. Nous l'illustrerons
ensuite à travers deux techniques usuelles de segmentation que nous pensons représentatives de
l'état de l'art. A�n d'évaluer la qualité des segmentations obtenues, nous passerons en revue les
principaux critères d'évaluation de segmentation. En�n, nous décrirons les méthodes étudiées
durant cette thèse et qui seront présentées à la suite.

3.1.1 Problématique

La segmentation est un problème complexe et mal posé : complexe car pouvant générer de
nombreuses solutions et mal posé car il est di�cile de savoir si une solution est meilleure qu'une
autre.

Une image I est un ensemble de n pixels pi avec i ∈ [1;n]. Chaque pixel pi a une abscisse
x(pi) et une ordonnée y(pi) dans la matrice de pixels composant l'image. Nous dé�nissons les
fonctions voisin (eq. 3.1) et voisinage (eq. 3.2) indiquant respectivement si deux pixels sont voisins
et l'ensemble des voisins d'un pixel. La fonction abs(.) renvoie la valeur absolue d'un nombre.

voisin(pi, pj) =

{
vrai si max(abs(y(pi)− y(pj)), abs(x(pi)− x(pj))) = 1
faux sinon

(3.1)

voisinage(pi) = {pj ∈ I | voisin(pi, pj) = vrai} (3.2)

29
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La segmentation consiste à créer un ensemble de régions. Ces régions pourront être considérés
comme des objets pour une classi�cation ultérieure. Nous utilisons le terme segment pour désigner
une région issue d'une segmentation. Nous dé�nissons une segmentationR = {Rj}j∈[1;Ω(R)] (avec
Ω l'opérateur de cardinalité) telle que :

� chaque pixel pi appartienne à un et un seul segment Rj :
∀pi,∃Rj tel que pi ∈ Rj et ∀k 6= j, pi /∈ Rk

� chaque segment Rj soit une composante connexe, c'est-à-dire :
∀p1, p2 ∈ Rj , chemin(Rj , p1, p2) = vrai, avec chemin(Rj , p1, p2) dé�ni par la fonction 3.3.

chemin(Rj , p1, p2) =


vrai si p1 = p2

vrai si ∃ p3 ∈ voisinage(p1) | p3 ∈ Rj , chemin(Rj , p3, p2) = vrai
faux sinon

(3.3)
Avec une dé�nition aussi réduite, les segmentations possibles sont nombreuses. Ainsi, avec

une image de 2× 2 pixels, il existe 12 segmentations possibles.
Si l'être humain a du mal à dé�nir plus précisement le concept de segmentation, c'est car lui-

même n'a pas de dé�nition précise universellement reconnue. Pour une même image, plusieurs
personnes donneront des segmentations di�érentes. De même, d'un jour sur l'autre, pour une
image et une personne donnée, la segmentation pourra être di�érente.

L'université de Berkeley 3 a mis à disposition une base de données d'images et de segmen-
tations. Un exemple de segmentations faites par di�érentes personnes pour une même image est
illustré à la �gure 3.1. Selon la personne qui a produit la segmentation, le nombre de régions
peut varier de 13 à 40, soit du simple au triple. De plus, nous pouvons observer des di�érences
quant à la localisation des frontières des segments.

Si l'on suppose connaître les objets recherchés dans l'image, deux types de problèmes peuvent
intervenir dans une segmentation : la sur-segmentation et la sous-segmentation. La sur-segmenta-
tion intervient quand l'un des objets recherchés dans l'image est représenté dans la segmentation
par plusieurs segments. La sous-segmentation survient quand un segment recouvre plusieurs
objets recherchés dans l'image. Ces deux problèmes peuvent réduire la qualité de l'interprétation
que l'on peut obtenir à partir de la segmentation.

La segmentation d'une image est donc une tâche problématique. Néanmoins, toutes les seg-
mentations de la �gure 3.1 ont un point commun : des pixels similaires sont regroupés dans la
même région. De cette constatation découle une hypothèse de similarité des pixels d'une même
région : les objets sémantiques de l'image seraient composés de pixels similaires. Cette hypothèse
de similarité des pixels à l'intérieur d'une région sert de base à la plupart des algorithmes de seg-
mentation. L'annexe A présente une taxonomie des méthodes de segmentation et deux méthodes
usuelles de segmentation.

A�n de pouvoir évaluer des segmentations produites par di�érents algorithmes, nous allons
étudier des critères permettant d'évaluer les segmentations obtenues.

3.1.2 Critères d'évaluations

L'évaluation est une étape essentielle lors de la création d'un algorithme. Sans critère d'éva-
luation, il est délicat de comparer deux algorithmes. Il est évidemment possible de faire une
inspection visuelle des segmentations obtenues mais ce travail serait fastidieux et manquerait

3http ://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping/segbench/
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Image d'origine Segmentation 1 - 40 régions

Segmentation 2 - 30 régions Segmentation 3 - 25 régions

Segmentation 4 - 16 régions Segmentation 5 - 13 régions

Fig. 3.1 � Exemples de segmentations obtenues par des personnes di�érentes pour une même
image.



32 Chapitre 3. Segmentation supervisée par des exemples

d'objectivité. De plus, nous verrons plus loin que l'étape d'évaluation peut-être intégrée directe-
ment dans un algorithme de segmentation a�n que celui-ci s'oriente vers une meilleure solution.

Dans la littérature, de nombreux critères d'évaluation ont été proposé. Le lecteur peut se
référer aux travaux de Zhang [129, 131] et de Cardoso et al. [14]. On distingue trois catégories
de critères :

� les critères analytiques : ils se basent sur l'algorithme lui-même et étudient ses prin-
cipes et ses propriétés. L'avantage de cette approche est qu'elle n'est pas dépendante des
images sur lesquelles l'algorithme est évalué. Son inconvénient est qu'elle est uniquement
qualitative ;

� les critères empiriques non supervisés : ils utilisent des mesures comme l'uniformité
intra-région ou le contraste inter-région en s'appuyant sur des caractéristiques spectrales
ou texturales. Ces critères ne sont pas adaptés aux images complexes car l'uniformité intra-
région par rapport aux caractéristiques des pixels n'est pas toujours pertinente car non liée
à la sémantique, qui, dans le cas non-supervisé, ne peut pas être connue ;

� les critères empiriques supervisés : ces critères nécessitent l'intervention de l'utilisateur
pour fournir des régions de référence a�n d'évaluer le désaccord entre la segmentation
obtenue et les régions fournies par l'utilisateur. Ces critères permettent de donner une idée
précise des résultats qui peuvent être attendus par l'algorithme. Ils ont néanmoins une
grande dépendance aux images de référence utilisées.

Des critères analytiques seront donnés pour chacun des algorithmes proposés. Nous nous
intéressons ici aux critères empiriques supervisés. Ceux-ci peuvent être classés en quatre groupes :
les critères d'erreur de classi�cation, les critères de généralisation, les critères de correspondance
et en�n les critères hybrides.

Les critères empiriques supervisés nécessitant des exemples, nous notons E = {Ej}j∈[1;Ω(E)]

l'ensemble des régions fournis par l'expert comme régions de référence. La classe d'une région de
référence Ei, fournie par l'expert, est dé�nie par classe(Ei).

Critères d'erreur de classi�cation

Le premier groupe de critères est basé sur le principe d'erreur de classi�cation. Une seg-
mentation d'image peut être vue comme un processus de classi�cation. À chaque pixel devra
correspondre une étiquette de région (au lieu de l'étiquette de classe traditionnelle). Nous dé�-
nissons les fonctions suivantes :

� etSeg(pi) : l'étiquette du segment associé au pixel pi
� etRef(pi) : l'étiquette de la région de référence associé au pixel pi si elle existe
� classSeg(pi) : la classe du segment associé au pixel pi
� classRef(pi) : la classe de la région de référence associé au pixel pi

Nous pouvons ainsi utiliser des critères d'évaluations basés sur la corrélation entre etSeg(pi)
et etRef(pi) ou entre classSeg(pi) et classRef(pi). Toute la problématique réside donc dans la
méthode d'a�ectation de ces étiquettes.

Le premier critère que nous utilisons est dérivé du critère E dé�ni dans Carleer et al. [15].
Ainsi, etRef(pi) est dé�ni par :

etRef(pi) = Ej |pi ∈ Ej (3.4)

Chaque segment Rl est étiqueté par la région de référence avec laquelle il partage le plus
grand nombre de pixels. Ainsi, etSeg(pi) est dé�ni par :
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etSeg(pi) = Ej | pi ∈ Rl, Ej = arg max
Ek∈E

Ω(Rl ∩ Ek) (3.5)

avec Ω l'opérateur de cardinalité.
Suivant nos notations, le critère E s'exprimerait par :

E =

∑
Ej∈E Ω({pi ∈ Ej | etSeg(pi) = Ej})∑

Ej∈E Ω(Ej)
(3.6)

Ici, nous dé�nissons TMA (Theoretical Maximal Accuracy), critère qui utilise les étiquettes
de classe au lieu des étiquettes des régions de référence. Si un segment couvre deux régions de
référence de la même classe, notre critère TMA ne comptabilisera pas d'erreur alors que le critère
E le ferait. Ce cas est illustré à la �gure 3.2. Dans cette situation, le critère E donnerait un score
faible, ce qui ne serait pas très représentatif de la réalité. Le critère TMA a pour objectif de
donner un score plus représentatif à ce type de situations.

Fig. 3.2 � Correspondance entre deux régions de référence (en blanc) et un segment (illustré par
son contour rouge).

Nous dé�nissons classSeg(pi) par :

classSeg(pi) = classe(etSeg(pi)) (3.7)

Une matrice de confusion K est calculée, avec Kij dé�ni par :

Kij =
∑
Ek∈E

Ω({p ∈ Ek| classRef(p) = Ci, classSeg(p) = Cj}) (3.8)

Finalement, le critère TMA est dé�ni par :

TMA =
1

Ω(C)
×

Ω(C)∑
j=1

Kjj

Ω(C)∑
i=1

Kij

(3.9)

avec C l'ensemble de classes possibles.
Le critère TMA donne donc la précision maximale que l'on peut attendre d'une étape de

classi�cation e�ectuée sur la segmentation évaluée. S'il ne vaut pas 1, c'est qu'au moins un
segment s'étend sur deux régions de référence de classes di�érentes.

Le critère de précision empirique EA (Empirical Accuracy) est similaire au critère TMA à la
di�érence près que l'étiquetage des segments est fait par classi�cation supervisée et non de façon à
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optimiser le résultat. La seule modi�cation porte donc sur la dé�nition de la fonction classSeg(p).
Le score de EA est donc toujours inférieur à TMA car la classi�cation peut commettre des
erreurs. Il s'agit donc de la précision d'un système complet d'interprétation d'image (étape de
segmentation et de classi�cation). Pour un tel critère, plusieurs problèmes doivent être résolus :

� Quels attributs de région utiliser ? Une région peut être caractérisée par de nombreux
attributs (par exemple les valeurs moyennes des pixels, la taille, la compacité, . . .). Selon
l'ensemble des attributs utilisés, les résultats peuvent varier ;

� Quel système de classi�cation utiliser ? Il existe de nombreux algorithmes de classi�cation
dans la littérature et aucun n'est reconnu comme signi�cativement meilleur que les autres
dans toutes les situations. Selon l'algorithme choisi, la segmentation ayant le meilleur score
pour le critère EA ne sera pas forcément la même ;

� Comment dé�nir le jeu d'apprentissage ? Les méthodes de classi�cation supervisée né-
cessitent des exemples d'apprentissage. Une première idée serait d'utiliser les régions de
référence fournies par l'utilisateur. Néanmoins, les segments peuvent avoir des attributs
très di�érents de ceux des régions de référence et ainsi créer des classi�cations de qua-
lité médiocre. Un exemple est la classe de route. Dans les régions de référence, toute la
route d'une image peut être représentée par une seule région (le réseau routier dans son
ensemble). En général, une segmentation fournira uniquement des portions de route. Les
régions de référence ne sont donc pas représentatives des segments qui devront être classées
comme étant de la route. Il semble plus intéressant d'utiliser directement des segments éti-
quetés, dé�nis à partir des régions de référence. Il reste que dé�nir les segments à utiliser
pour l'apprentissage est un problème complexe.

Ces problématiques ayant plutôt trait à l'étape de classi�cation, nous les étudierons dans le
chapitre 4.

Les critères d'erreurs de classi�cation que nous avons vu permettent d'évaluer la sous-
segmentation mais pas la sur-segmentation. En e�et, une segmentation associant une région
à chaque pixel donnera les meilleurs scores à ces critères. Pour autant, ce type de segmentation
n'est pas pertinent. Nous allons donc voir les critères de généralisation.

Critères de généralisation

Les critères de généralisation mesurent la granularité d'une segmentation, ils permettent
d'évaluer la sur-segmentation.

Le critère Gen [15] est le rapport entre le nombre de segments et le nombre de régions de
référence. Il mesure la sur-segmentation et est dé�ni par :

Gen =
Ω(R)
Ω(E)

(3.10)

Pour faire fonctionner ce critère avec des régions de références ne créant pas une segmentation
complète de l'image (i.e. ∃pi ∈ I|pi /∈ Ej ,∀Ej ∈ E), nous considérons uniquement les segments
qui recouvrent au moins un pixel d'une région de référence. Nous prenons aussi en compte l'in-
formation de classe portée par les régions de référence en calculant la sur-segmentation moyenne
des di�érentes classes. Ainsi, nous dé�nissons le critère OV (over-segmentation) comme :

OV =
1

Ω(C)

Ω(C)∑
i=1

Ω({Rj | ∃ p ∈ Rj , classSeg(p) = Ci})
Ω({Ek ∈ E | classe(Ek) = Ci})

(3.11)
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Critères de correspondance

Les critères de correspondance mesurent les di�érences entre les segments issus de la segmen-
tation et les régions de référence. Ces critères se basent sur une fonction d'association m(Ei, Rj)
qui calcule le score d'association entre une région de référence Ei et un segment Rj . Nous dé-
�nissons ausi ERj l'ensemble des régions de référence qui recouvrent Rj et inversement, REi

l'ensemble des segments qui recouvrent Ei. Pour agréger cette information de correspondance au
niveau de la segmentation entière, nous utilisons la valeur moyenne de correspondance µm du
meilleur score de correspondance pour chaque région de référence :

µm =
1

Ω(E)

Ω(E)∑
i=1

best1≤j≤Ω(R)(m(Ei, Rj)) (3.12)

où la fonction best retourne la meilleure valeur pour le critère donné, i.e. la valeur minimale ou
maximale selon le critère de correspondance.

Le premier critère, extrait de Feitosa et al. [40], est dé�ni par :

F (Ei, Rj) =
Ω((Ei ∩Rj) \ (Ei ∩Rj))

Ω(Ei)
(3.13)

Ce critère montre une tendance à favoriser la sur-segmentation et doit être minimisé pour
obtenir la meilleure segmentation.

Le second critère est dé�ni par Janssen et al. [63]. Il est semblable au critère F mais n'a pas
de biais en faveur de la sur-segmentation, il considère de façon similaire la région de référence et
le segment. Ce critère doit être maximisé.

J(Ei, Rj) =

√
Ω(Ei ∩Rj)2

Ω(Ei)× Ω(Rj)
(3.14)

Dans cette formulation, si un segment Rj recouvre deux régions de référence Ei et Ei′ d'une
même classe (un exemple est donné à la �gure 3.2) les scores J(Ei, Rj) et J(Ei′ , Rj) seront
faibles. Pour autant, comme Ei et Ei′ appartiennent à la même classe, il peuvent être regroupés.
Le score de correspondance J(Ei ∪ Ei′ , Rj) sous-évalue donc la qualité du segment.

Ce principe nous conduit à créer un nouveau critère JC qui prend en compte les informations
de classe. Pour un couple donné (Ei, Rj), nous considérons la partie du sous-ensemble Ec(Ei) =
{Ei′ | classe(Ei′) = classe(Ei)} (i.e. l'union de toutes les régions de référence Ei′ partageant
l'étiquette de Ei) recouvrant Rj , soit Ec(Ei) ∩Rj .

Le critère modi�é s'écrit donc :

JC(Ei, Rj) =

√
Ω(Ec(Ei) ∩Rj)

2

Ω(Ei)× Ω(Rj)
(3.15)

Un critère similaire est l'indice de Jaccard [62] qui doit aussi être maximisé. Il est dé�ni
comme la division entre les cardinalités de l'intersection et de l'union de la région de référence
et du segment :

J ′(Ei, Rj) =
Ω(Ei ∩Rj)
Ω(Ei ∪Rj)

(3.16)

À nouveau, nous allons étendre ce critère pour qu'il tienne compte de l'information de classe :
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JC ′(Ei, Rj) =
Ω(Ec(Ei) ∩Rj)

Ω(Ei ∪Rj)
(3.17)

Nous pouvons aussi mentionner le critère de correspondance ultime [132]. Celui-ci mesure
l'écart entre les valeurs des caractéristiques extraites de Ei et de Rj . Comme il dépend fortement
des caractéristiques extraites des régions, nous n'utiliserons pas ce critère.

Critères hybrides

Certains critères mesurent la sur-segmentation (comme OV ) tandis que d'autres mesurent
la sous-segmentation (comme TMA). Il est donc intéressant de créer des critères agrégés qui
combinent certains des critères précédents. La combinaison peut être vue comme une solution
pour résoudre les problèmes d'optimisation multi-objectifs. Or nous cherchons à évaluer les seg-
mentations selon les critères de sur-segmentation et de sous-segmentation simultanément. Nous
sommes donc bien dans un paradigme multi-objectif.

Une solution pour les évaluations multi-objectifs est l'utilisation d'un front de Pareto [41].
La comparaison entre di�érentes solutions est plus complexe à cause de l'absence d'ordre total.
Il peut donc être impossible de savoir, parmi deux segmentations di�érentes, laquelle est la plus
pertinente.

Nous dé�nissons ici deux critères multi-objectifs qui combinent les critères TMA et OV .
L'objectif de cette combinaison est de pouvoir exprimer dans un seul critère la qualité d'une
segmentation, tenant compte des erreurs de sous-segmentation et de sur-segmentation. Le pre-
mier critère, TMA/OV , privilégie en premier le critère TMA et, en second, le critère OV . Ce
choix est fait car une erreur de sous-segmentation est plus pénalisante qu'une erreur de sur-
segmentation puisqu'elle provoque nécessairement des erreurs dans la classi�cation ultérieure.
Nous implémentons ce critère en pondérant très faiblement OV :

TMA/OV = TMA+ ε
1
OV

(3.18)

Le second critère hybride est TMA⊕ OV (α). Il privilégie aussi en premier le critère TMA,
mais limite son importance par un seuil α :

TMA⊕OV (α) = min(TMA,α) + ε
1
OV

(3.19)

Évidemment, le paramètre α est dépendant du contexte de l'application. Il représente la
quantité d'erreurs de segmentation (mesurée par le critère TMA) que l'utilisateur est prêt à
tolérer pour donner plus d'importance à la sur-segmentation (mesurée par le critère OV ). Par
exemple, si l'utilisateur désire que le critère TMA soit au minimum de 95%, il peut choisir
α = 0.95.

Nous avons donc dé�ni un ensemble de critères inspirés de la littérature. Nous avons modi�é
certains de ces critères a�n qu'ils prennent en compte la notion de classe, plusieurs régions de
référence pouvant être regroupées sous la même classe, et qu'ils puissent fonctionner avec des
régions de référence ne formant pas une segmentation complète. Nous avons aussi présenté des
critères hybrides basées sur plusieurs critères a�n de donner une évaluation d'une segmentation
tenant compte simultanément de la sous-segmentation et la sur-segmentation.

Dans cette section, nous avons étudié la problématique de la segmentation. Nous avons en-
suite passé en revue deux algorithmes de segmentation, parmi les plus utilisés, et pointé leurs
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limites. En�n, nous avons dé�ni une série de critères d'évaluation pour mesurer la qualité des
segmentations et compatibles avec les régions de référence dont nous disposons.

Dans les sections suivantes, nous proposons trois approches qui, se basant sur les algorithmes
classiques de segmentation, vont intégrer de la connaissance a�n de parvenir à de meilleures
segmentations.

Dans la section 3.2, nous étudions une approche où l'algorithme est capable de détermi-
ner automatiquement les meilleurs paramètres pour une segmentation. La détermination se fait
à l'aide d'un algorithme évolutionnaire guidé par la base de connaissances et, plus particuliè-
rement, par des exemples. Cette technique permet de simpli�er le travail de l'utilisateur. S'il
dispose déjà d'exemples sur des images similaires, il pourra utiliser ceux-ci pour trouver les pa-
ramètres. Même s'il ne dispose pas d'exemple, il est plus facile de déterminer des exemples que
des paramètres d'algorithme. De plus, ces exemples pourront être réutilisés pour optimiser les
paramètres d'autres algorithmes de segmentation si, par exemple, l'algorithme utilisé obtient des
résultats non satisfaisants même avec les meilleurs paramètres.

Dans la section 3.3, nous remettons en cause l'hypothèse selon laquelle des pixels connexes
di�érents ne peuvent appartenir à un objet sémantique identique. En e�et, comme nous l'avons
vu, cette hypothèse n'est pas adaptée aux objets hétérogènes. Pour résoudre ce problème, nous
introduisons de la connaissance exogène, sous la forme d'une classi�cation basée pixels pour
transformer l'espace des données. Au lieu de se placer dans un espace propre à l'image, nous
créons un nouvel espace plus sémantique. Ainsi, chaque pixel est représenté non plus par des
attributs visuels propres à l'image, mais par des appartenances à di�érentes classes. Travailler sur
un tel espace permet d'obtenir des segmentations plus proches de l'objectif voulu par l'utilisateur.

En�n, ces deux méthodes peuvent être utilisées conjointement. En e�et, la première propo-
sition traite de l'optimisation des paramètres. La seconde propose une étape de transformation
des données avant d'appliquer un algorithme de segmentation pouvant nécessiter des paramètres.
Ces paramètres peuvent donc être optimisés par la première proposition. Ainsi, la section 3.4
présente l'utilisation simultanée des deux propositions précédentes.

3.2 Apprentissage de paramètres de segmentation par algorithme

évolutionnaire

À la section précédente, nous avons introduit une série de critères d'évaluation. Nous avons
dé�ni la pertinence d'une segmentation en fonction des scores obtenus par celle-ci pour ces cri-
tères. Dans cette section, nous proposons un algorithme qui va chercher à créer des segmentations
optimisant l'évaluation par ces critères [29].

Cet algorithme est inspiré du comportement humain. Face à un problème de segmentation,
l'utilisateur utilise traditionnellement un algorithme de segmentation dont les paramètres sont
ceux par défaut. Selon le résultat de cette première segmentation, il va modi�er les paramètres
puis relancer l'algorithme. Ainsi, par ce jeu d'essais/erreurs, l'utilisateur va se rapprocher des
paramètres les plus pertinents pour résoudre son problème de segmentation. Cette tâche est
néanmoins fastidieuse et longue. Nous nous proposons ici de l'e�ectuer automatiquement.

Pour résoudre cette tâche, nous utilisons un algorithme évolutionnaire [34]. Les algorithmes
évolutionnaires sont une classe d'algorithmes utilisés pour résoudre des problèmes d'optimisation.
Ils sont réputés pour éviter les pièges des maxima locaux. Un maximum local se produit quand
une solution obtient une meilleure évaluation que les autres solutions directement voisines mais
n'est pas la meilleure solution sur tout l'ensemble des solutions.
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3.2.1 Algorithmes évolutionnaires pour la segmentation

L'utilisation d'algorithmes évolutionnaires pour résoudre des problèmes de segmentation n'est
pas nouvelle. Nous considérons ici deux catégories de méthodes de segmentation utilisant des
algorithmes évolutionnaires.

� les méthodes directes : Cette catégorie d'algorithmes [4, 9, 37, 59, 64, 80] utilise des
algorithmes évolutionnaires pour regrouper les pixels de l'image. Très souvent une pré-
segmentation de l'image est e�ectuée (sur-segmentée) a�n de réduire l'espace de recherche.
Ensuite, l'algorithme évolutionnaire est utilisé pour fusionner ces régions a�n de créer des
régions qui correspondent aux objets de classes.

� les meta-méthodes : Les méthodes appartenant à cette catégorie [10, 40, 85, 105, 116] ne
travaillent pas directement sur les données de l'image. Au lieu de cela, ces méthodes opèrent
sur la manière dont le processus de segmentation va s'e�ectuer. Pour un algorithme de seg-
mentation donné, l'algorithme évolutionnaire va rechercher les paramètres qui optimisent
un critère d'évaluation. Une autre approche développée est la création d'algorithmes de
segmentation par programmation génétique [116].

Pour les méthodes directes, l'algorithme évolutionnaire e�ectue une tâche d'optimisation uni-
quement. L'objectif étant d'optimiser le partitionnement des pixels d'une image pour maximiser
un critère. Si l'on veut segmenter une autre image, le processus évolutif doit être relancé. À
l'inverse, l'approche par meta-méthodes n'e�ectue pas qu'une simple optimisation mais aussi
un apprentissage. Le résultat d'une telle approche n'est pas uniquement une segmentation mais
aussi un algorithme de segmentation optimisé pour le contexte considéré. En e�et, les résultats
obtenus par l'optimisation permettent une bonne segmentation de l'image d'entrée, mais, en
plus, il est possible de généraliser ces résultats à d'autres images. Pour espérer de bons résultats,
il faut néanmoins que l'image (ou l'ensemble d'images) d'apprentissage soit représentative des
autres images sur lesquelles on veut appliquer le résultat (problématique propre à tout problème
d'apprentissage et de généralisation).

Une autre limite des méthodes directes est qu'il n'est pas possible d'utiliser les régions de
référence dans les critères d'évaluation. Dans ce cas, la meilleure évaluation serait attribuée à
n'importe quelle segmentation qui, pour chaque région de référence, ferait correspondre une et
une seule région. Comme les méthodes directes peuvent générer n'importe quel partitionnement,
il est possible de trouver un grand nombre de solutions optimales. Néanmoins, il est impossible de
déduire quoi que ce soit sur la qualité de la segmentation hors des zones des régions de référence.
En e�et, si l'algorithme segmente bien les régions de référence et produit autant de régions
que de pixels restants, la segmentation aura quand même une évaluation optimale sur les critères
d'évaluation. A contrario de cette approche, les meta-méthodes assurent un traitement homogène
sur toute l'image, on peut donc vraisemblablement espérer que le score d'un algorithme sur les
régions de référence soit similaire au score sur d'autres zones de l'image.

C'est pour ces raisons que nous avons choisi de nous focaliser sur les meta-méthodes pour
élaborer des segmentations en s'appuyant sur les données d'apprentissage. Nous utilisons donc un
algorithme de segmentation nécessitant des paramètres et utilisons l'algorithme évolutionnaire
pour �xer ces paramètres en utilisant les connaissances portées par les régions de référence
fournies.

3.2.2 État de l'art et positionnement

Nous allons à présent voir plus en détails les méthodes similaires et les contributions que nous
nous proposons d'apporter. Cet état de l'art inclut aussi des méthodes qui ne se basent pas sur
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des algorithmes évolutionnaires, mais qui ont néanmoins le même objectif.

Pignalberi et al. [105] traitent de la segmentation d'images de profondeur. Il s'agit d'images
où chaque pixel représente l'éloignement des objets à l'instrument de mesure. La fonction d'éva-
luation utilisée est une somme pondérée de plusieurs critères tels que l'erreur basée pixel, la
sous-segmentation, la sur-segmentation et l'absence d'étiquetage (étant donné qu'un fond est
considéré, certains pixels ne sont pas inclus dans la segmentation). Les résultats sont évalués sur
deux jeux de données et comparés avec des segmentations obtenues en a�ectant les paramètres
manuellement.

Martin et al. [85] utilisent la méthode du simplex (autre méthode d'optimisation) pour réduire
l'erreur entre les segmentations résultantes et des régions de référence données par l'utilisateur.
Leur méthode selectionne, à partir d'une bibliothèque d'algorithmes de segmentation, l'algo-
rithme le plus adéquat pour chaque image. Pour faire ce choix, chaque image est décrite par
un ensemble de caractéristiques. Le jeu d'apprentissage est utilisé pour déterminer pour chaque
image le choix de l'algorithme de segmentation et de ses paramètres. La fonction d'évaluation à
optimiser est basée sur le nombre de pixels mal classi�és en utilisant une correspondance entre
les régions de référence et les régions obtenues par segmentation. L'algorithme est évalué par
inspection visuelle sur des images n'appartenant pas aux images d'apprentissage.

L'approche proposée par Bhanu et al. [10] caractérise d'abord chaque image avec des statis-
tiques et des variables externes (par exemple : l'heure, les conditions météorologiques). Ensuite,
une stratégie d'évolution combinée avec une descente de gradient est utilisée pour optimiser les
paramètres de segmentation. L'algorithme de segmentation est évalué sur un ensemble d'images
de la même scène d'extérieur mais acquises à plusieurs moments et dans des conditions di�é-
rentes. La fonction d'évaluation prend en compte cinq critères (trois nécessitant des régions de
référence). Dans l'exemple d'application, seule une région de référence est donnée pour chaque
image représentant une voiture. Ces critères d'évaluations sont soit combinés pour obtenir une
valeur scalaire soit considérés comme un vecteur pour e�ectuer une évaluation multi-objectifs.
L'évaluation de cette approche reste visuelle.

Dans le domaine des images de télédétection, nous pouvons mentionner les travaux de Feitosa
et al. [40]. La fonction d'évaluation utilisée se base sur une correspondance entre les régions pro-
duites et celles de référence. Le jeu d'apprentissage est composé de cinq à dix régions de référence
qui ont été sélectionnées par l'algorithme de segmentation de base (avec des paramètres choisis
à la main). Procédant ainsi, les auteurs peuvent garantir que l'algorithme évolutionnaire aura la
possibilité de retrouver des paramètres qui produisent exactement les régions de référence. De
ce fait, leurs travaux portent plus sur une étude de la capacité d'un algorithme évolutionnaire à
retrouver des paramètres cachés. On ne peut donc rien déduire sur les résultats qui peuvent être
obtenus si les régions d'apprentissage ne peuvent être construites par l'algorithme de segmenta-
tion.

En�n, la méthode proposée par Trias-Sana et al. [118] sélectionne des bandes d'images à
utiliser grâce à l'algorithme Stepwide Forward Selection. Cette sélection est nécessaire car dans
leur méthode de nombreuses représentations de couleur et de nombreux indices de texture sont
extraits des images et ajoutés à la représentation de l'image. Comme beaucoup de ces bandes
sont non-informatives ou corrélées, une sélection de bandes doit être e�ectuée. Ce processus
peut-être vu comme une étape de l'algorithme de segmentation prenant en paramètre les bandes
à conserver. Chaque bande est d'abord évaluée individuellement et les meilleures bandes sont
conservées pour l'étape suivante. Beaucoup de combinaisons de bandes sont testées puis conser-
vées ou supprimées. Leur algorithme cherche à optimiser un front de Pareto à deux dimensions :
les fausses détections et les détections manquées.
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Fig. 3.3 � Illustration du processus d'optimisation des paramètres de segmentation.

Au vu de cet état de l'art sur la paramétrisation d'algorithmes de segmentation, nous pouvons
observer que cette problématique reste peu explorée dans le cadre d'images de télédétection. De
plus, aucune étude n'a portée sur l'évaluation de telles méthodes, soit en comparant di�érentes
fonctions d'évaluation soit en étudiant la capacité d'apprentissage de tels systèmes.

Dans le reste de cette section nous nous concentrerons sur deux points non encore étudiés
dans la littérature. Premièrement, nous allons comparer les di�érentes fonctions d'évaluation
qui peuvent être utilisées dans l'optimisation des paramètres. Deuxièmement, nous analyserons
les capacités d'apprentissage de l'algorithme proposé, c'est-à-dire l'importance de la quantité de
régions de référence sur le résultat et sur la généralisation des résultats (et donc leur applicabilité
à d'autres images).

3.2.3 Présentation de l'algorithme

Le fonctionnement du processus utilisé est présenté à la �gure 3.3. L'algorithme se décompose
en trois parties : l'algorithme de segmentation de base, l'évaluation des segmentations et en�n
l'algorithme évolutif lui-même.

Algorithme de segmentation de base

Il est possible d'utiliser n'importe quel algorithme de segmentation pour cette partie de
l'algorithme. Nous utilisons ici un algorithme de ligne de partage des eaux suivi d'un algorithme
de fusion des régions. Ces algorithmes sont décrits en annexe A.

Cette méthode de segmentation prend donc en entrée trois paramètres : deux pour la ligne
de partage des eaux (hmin et hdyn) et le seuil de fusion pour l'algorithme de fusion de régions.
Nous normalisons ces paramètres a�n d'avoir l'intervalle réel [0; 1] comme espace de dé�nition
pour chacun des paramètres.

Évaluation

Pour la partie évaluation des segmentations, il s'agit de prendre en entrée une segmentation
et de fournir une valeur d'évaluation pour cette segmentation.

A�n d'uniformiser les résultats des critères d'évaluation, nous retraitons leurs résultats pour
qu'un score élevé représente une bonne qualité d'évaluation. Dans le cas de critères a�ectant une
valeur plus faible aux meilleures segmentations, l'inverse de la valeur attribuée est utilisée.
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Algorithme évolutionnaire

L'algorithme évolutionnaire fournit des paramètres à l'algorithme de segmentation et reçoit
l'évaluation des segmentations produites par l'algorithme d'évaluation. Son objectif est de four-
nir, au fur et à mesure de l'avancement de l'algorithme, des paramètres obtenant de meilleures
évaluations. L'algorithme évolutionnaire [46] sert à optimiser le processus de segmentation. Le
détail de l'algorithme évolutionnaire est dé�ni à l'annexe B.

Pour la suite, nous utiliserons les paramètres suivants pour l'algorithme évolutionnaire :
une taille de population de Ω(P) = 15 solutions, une probabilité de mutation Pm = 1%, et
un nombre d'évolutions de Ne = 30 générations. Des expériences nous ont montré que laisser
plus de générations à l'algorithme n'augmentait pas signi�cativement les résultats. Le choix
de Ω(P) = 15 nous semble cohérent au regard de la complexité de l'espace des solutions G
(3 dimensions dans ce cas). En�n, la probabilité de mutation Pm = 1% nous semble un bon
compromis entre l'exploration de nouvelles solutions (par mutation) et l'a�nage des solutions
existantes (par croisement sans mutation).

3.2.4 Évaluation

Nous procédons ici à l'évaluation analytique puis empirique de l'algorithme que nous avons
présenté.

Évaluation analytique

Nous évaluons analytiquement l'algorithme proposé en fonction de trois aspects. Première-
ment, nous donnons les pré-requis nécessaires à l'application de cet algorithme. Deuxièmement,
nous présentons les limites conceptuelles de celui-ci. Troisièmement, nous détaillons certaines de
ses particularités.

Pour pouvoir appliquer cet algorithme, plusieurs conditions doivent être remplies :
� Régions de référence : Des régions de référence sont nécessaires au fonctionnement de
l'algorithme. Selon les critères utilisés, l'algorithme peut se contenter de régions isolées ou
bien nécessiter des parties de segmentations complètes sur une zone (se référer à la section
3.1.2).

� Critère d'évaluation : Pour fonctionner l'algorithme a besoin d'une fonction d'évaluation.
Pour obtenir de bons résultats, l'utilisateur doit être en mesure de choisir une fonction
d'évaluation qui correspond au mieux à ses objectifs (notamment sur l'arbitrage entre
sur-segmentation et sous-segmentation).

L'algorithme contient des limites qu'il convient de connaître :
� Méthode de segmentation utilisée : L'algorithme ne fait qu'optimiser des paramètres pour
une méthode de segmentation. De ce fait, l'algorithme proposé hérite des limites de la
méthode de segmentation utilisée.

� Faculté de généralisation limitée : Il est possible d'apprendre des paramètres optimaux
sur une image et de les appliquer sur une autre. Néanmoins, il est nécessaire que le jeu
d'apprentissage soit représentatif des images sur lesquelles les paramètres sont utilisées.
Il est utopique d'apprendre des paramètres sur des images médicales et de vouloir les
appliquer sur des images satellites.

En�n, il convient de noter certaines spéci�cités de cet algorithme :
� Méthode de segmentation utilisée : Il est possible de remplacer l'algorithme de segmentation
utilisé par n'importe quel autre algorithme de segmentation tant que celui-ci requiert des
paramètres.
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Tab. 3.1 � Résultats comparatifs entres les critères utilisés pour l'optimisation et ceux utilisés
pour l'évaluation sur le jeu de données urbain. Les cellules en gras montrent les cas où le même
critère a été utilisé pour l'apprentissage et pour l'évaluation.

PPPPPPPPOpt.
Éval.

TMA OV Feitosa Janssen Jaccard

TMA/OV 99,82%(±0,04) 69,61(±4,59) 0, 842(±0, 011) 0, 391(±0, 015) 0, 302(±0, 026)
TMA⊕OV 97,58%(±0,08) 13,84(±0,38) 0, 765(±0, 014) 0, 593(±0, 009) 0, 590(±0, 005)
Feitosa 99, 08%(±0, 18) 27, 85(±1, 93) 0,696(±0,007) 0, 588(±0, 015) 0, 579(±0, 008)
Janssen 97, 40%(±0, 44) 16, 27(±1, 47) 0, 741(±0, 012) 0,621(±0,005) 0, 594(±0, 004)
Jaccard 97, 81%(±0, 41) 17, 53(±1, 91) 0, 739(±0, 005) 0, 606(±0, 006) 0,615(±0,004)

� Complexité : Le temps d'exécution dépend principalement de la méthode de segmentation
et du critère d'évaluation utilisé. Le temps total d'apprentissage est de Ω(P)× (Ne + 1)×
(Ts + Te) avec Ts le temps d'exécution de la méthode de segmentation et Te le temps
d'exécution de l'évaluation. Il est à noter que dans le cas d'une application de paramètres
déjà appris à une image, le temps d'exécution total est Ts.

Nous allons à présent procéder à l'évaluation sur des données réelles.

Évaluation empirique

Nous allons évaluer l'algorithme proposé sur deux images satellites : une image urbaine de
Strasbourg et une image rurale de Normandie. Chacune de ces images dispose de quatres bandes
spectrales.

L'image urbaine de Strasbourg est illustrée à la �gure 3.4. Elle a été prise par le satellite
Quickbird. Le capteur fournit 4 bandes chromatiques avec une résolution spatiale de 2.7m et
une bande panchromatique avec une résolution de 0, 7m. La bande panchromatique est fusionnée
avec les 4 autres bandes en utilisant la méthode UWT-M2 étudiée dans Puissant et al. [106]
pour obtenir une image à 4 bandes chromatiques de résolution 0, 7m. L'image est un extrait de
900× 900 pixels de cette fusion. Les classes d'intérêt sont les maisons, la route et la végétation.

L'image rurale de Normandie est illustrée à la �gure 3.5. Elle a été prise par un satellite
Quickbird. Le capteur fournit 4 bandes chromatiques de résolution spectrale 2, 7m. Nous avons,
là aussi, considéré un extrait de 900× 900 pixels. Nous avons dé�ni 6 classes d'intérêt : la route,
la terre battue, les bâches agricoles et 3 classes d'agriculture (végétation à faible, moyenne et
haute teneur en chlorophylle).

La table 3.1 présente les évaluations des segmentations obtenues sur le jeu de données urbain.
Toutes les régions de référence sont utilisées pour l'apprentissage et pour l'évaluation. Il s'agit
donc d'un problème d'optimisation pure et la généralisation des paramètres appris n'est pas
évaluée.

Pour TMA ⊕ OV , le choix du paramètre est α = 97.5%. Il a été choisi après avoir évalué
les critères Janssen et Jaccard. Comme le score de ceux-ci pour la sous-segmentation (TMA) est
d'environ 97.5% , nous avons choisi de contraindre TMA⊕OV pour obtenir une valeur similaire.
Ainsi, comme l'erreur de sous-segmentation est similaire pour TMA⊕OV , Jaccard et Janssen,
il est possible de les comparer selon la sur-segmentation (critère OV ).

La �gure 3.6 donne les résultats visuels de l'application de l'algorithme sur une partie des jeux
de données en utilisant di�érents critères d'évaluation. Les segmentations obtenues en utilisant
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Fig. 3.4 � Image satellite d'un quartier pavillonaire de Strasbourg et son masque d'exemples
fourni par l'expert (4 zones).
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Fig. 3.5 � Image satellite de champs de Normandie (fausses couleurs) et son masque d'exemples
fourni par l'expert (3 zones).
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le critère OV ne sont pas présentées car elles sont sujettes à une sur-segmentation importante
qui rend l'image illisible. Nous pouvons constater qu'une sur-segmentation intervient aussi avec
le critère Feitosa. Les critères Janssen et Jaccard donnent des résultats similaires et sont relative-
ment e�caces pour segmenter la route. Le critère TMA⊕OV (97.5%) produit moins de petites
régions, mais sur-segmente la route.

Nous nous sommes ensuite intéressés à la capacité d'apprentissage de l'algorithme, en utili-
sant un jeu de données di�érent pour l'apprentissage et l'évaluation. Pour ce faire, nous avons
utilisé la technique de la validation croisée. Comme notre jeu de données urbain est composé de
quatre zones de régions de référence, nous avons évalué l'algorithme sur chacune de ces zones
en apprenant à chaque fois sur une partie des autres zones (une, deux ou les trois zones). La
moyenne des quatre évaluations est retenue. Nous avons fait des tests en apprenant sur une, deux
ou trois zones. La �gure 3.7 illustre les résultats pour chaque couple de critère d'apprentissage
et critère d'évaluation en fonction du nombre de zones de régions de référence.

Sur ces graphiques, comme dans le cas de l'optimisation (apprentissage et évaluation sur les
mêmes régions de référence), les meilleurs résultats sont obtenus avec un critère d'évaluation
quand celui-ci est aussi utilisé pour l'apprentissage. La seule exception est avec le critère de
Jaccard, qui obtient la plus mauvaise évaluation de sous-segmentation TMA. Nous pouvons
observer que la taille du jeu d'apprentissage a une importance signi�cative sur Janssen, Jaccard
et TMA ⊕ OV . En e�et, augmenter le nombre de zones d'apprentissage de une à trois reduit
la sous-segmentation de moitié pour Janssen et TMA ⊕ OV . Janssen montre de très bonnes
performances. Il est le meilleur dans l'évaluation sur Jaccard et Janssen, et arrive second (avec
TMA⊕OV ) sur l'évaluation avec le critère Feitosa.

En conclusion, nous pouvons dire que le critère Janssen semble approprié quand l'utilisateur
recherche une correspondance entre les régions de référence et les régions de la segmentation
obtenue. A l'inverse, TMA⊕OV est plus adéquat quand l'utilisateur cherche à obtenir une plus
faible sur-segmentation et attache moins d'importance à la correspondance entre les régions.

3.3 Transformation d'espace pour la segmentation

Dans la section précédente, nous avons proposé une méthode de segmentation permettant
d'optimiser des paramètres de segmentation. Dans l'évaluation analytique de l'algorithme nous
avons vu que les limites de l'algorithme de segmentation de base utilisé ne peuvent être évitées
par cette approche. Dans cette section, nous proposons une approche di�érente, utilisant des
méthodes de fouille de données au sein même de l'algorithme de segmentation [27, 26, 28].

Pour introduire cette approche, commençons par rappeler les limites des algorithmes clas-
siques de segmentation. Comme nous l'avons vu, un algorithme de segmentation cherche à créer
des regroupements de pixels spatialement connectés selon un critère d'homogénéité. L'hypothèse
est donc faite que des pixels connexes ayant des valeurs di�érentes n'appartiennent pas au même
objet. Cette hypothèse est valide pour les images où les objets d'intérêt sont représentées par des
pixels similaires. Pour des images complexes, cette hypothèse n'est plus valide. Un objet peut
être très hétérogène ; si l'on prend le cas d'un toit de maison, celui-ci peut avoir des fenêtres (de
couleur di�érente au reste du toit) et une illumination di�érente de chaque coté du toit selon
l'exposition au soleil. L'hypothèse faite n'est pas valide dans le cas de ces images et les résultats
ne sont donc pas pertinents.

Nous proposons une nouvelle méthode de segmentation qui utilise des régions de référence
pour apprendre une nouvelle notion de pixels homogènes. Pour ce faire, nous projetons les données
à segmenter dans un espace de représentation plus adéquat où l'hypothèse de similarité est valide.
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Urbain - Feitosa Urbain - Janssen

Urbain - Jaccard Urbain - TMA⊕OV (97.5%)

Rural - Feitosa Rural - Janssen

Rural - Jaccard Rural - TMA⊕OV (97.5%)

Fig. 3.6 � Segmentations obtenues par l'algorithme proposé sur une image urbaine et une image
rurale.
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Fig. 3.7 � Moyenne des résultats pour chaque critère en évaluation et en apprentissage en fonction
du jeu d'apprentissage. Pour OV , Janssen et Jaccard, le critère d'apprentissage TMA/OV n'est
pas présenté car il est beaucoup plus faible que les autres.

Dans l'espace ainsi créé, les algorithmes classiques de segmentation peuvent être appliqués et
doivent fournir des résultats plus proches de ceux escomptés.

Nous allons tout d'abord donner un état de l'art des méthodes pouvant se rapprocher de
notre proposition et nous positionner par rapport à celles-ci. Ensuite, nous expliciterons le fonc-
tionnement de l'algorithme avant de l'évaluer.

3.3.1 État de l'art et positionnement

Nous faisons ici un état de l'art regroupant plusieurs méthodes qui se proposent d'introduire
des connaissances via des régions de références dans un algorithme de segmentation. Dans l'al-
gorithme de segmentation par ligne de partage des eaux, la connaissance est souvent introduite
en utilisant des marqueurs [74, 88] et/ou en applicant la ligne de partage des eaux sur une image
modi�ée. Les marqueurs modi�ent légèrement le fonctionnement de la ligne de partage des eaux.
Au lieu d'être inondée à partir de ses minima locaux, la surface topographique sera inondée
uniquement à partir des marqueurs.

Haker et al. [54] utilisent des images préalablement segmentées a�n d'extraire les probabilités
a priori de l'appartenance aux classes d'intérêt et les combinent selon la règle de Bayes. D'autres
connaissances peuvent être intégrées de cette façon comme les positions spatiales approximatives
des objets d'intérêt. Si la position d'un objet est connue, il est possible d'augmenter la probabilité
a priori de la classe de l'objet recherché aux positions où l'objet est attendu. Cette méthode est
similaire à une classi�cation supervisée et donc sujette à la sous-segmentation, mais permet
d'améliorer les résultats quand l'utilisateur sait déterminer approximativement la localisation
des di�érents objets.

Levner et Zhang [76] proposent une méthode utilisant des cartes de probabilité. Ils utilisent
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une première classi�cation, basée sur des régions de référence érodées pour trouver des mar-
queurs. Une autre classi�cation est e�ectuée en utilisant les régions de référence non modi�ées
fournissant une carte de probabilités. L'inverse de cette carte de probabilités est utilisée comme
une surface topographique pour appliquer la ligne de partage des eaux en utilisant les marqueurs
obtenus précédemment. Cette méthode n'est appliquée que pour de la classi�cation binaire (une
classe d'intérêt et un fond). Elle fait l'hypothèse qu'un marqueur sera détecté pour chaque objet
d'intérêt. Si aucun marqueur n'est détecté pour un objet, il ne pourra être segmenté.

Grau et al. [51] utilisent une carte de probabilité pour chaque classe d'intérêt. Des marqueurs
sont générés en utilisant un atlas. Chaque marqueur a une classe associée. Une approche par
croissance de région est utilisée pour simuler le processus d'inondation de la surface topogra-
phique. L'élévation entre deux pixels est dépendante du marqueur courant. L'approche utilise
la di�érence de probabilité de ces pixels dans la carte de probabilités associée à la classe du
marqueur (c'est un processus markovien). Cette approche nécessite de connaître la position des
marqueurs.

D'autres formes d'utilisation de connaissances dans le processus de segmentation ont été
proposées. Hamarneh et Li [55] e�ectuent une ligne de partage des eaux classique. Cette première
segmentation est donc a�ectée par le problème de sur-segmentation inhérent à la ligne de partage
des eaux. Ils utilisent ensuite un algorithme de classi�cation non supervisée de type k-means
regroupant les régions à partir de leur intensité et leur position. En utilisant des connaissances
sur l'apparence des objets recherchés, ils sélectionnent le regroupement de régions approprié
et alignent un histogramme de forme pour ôter les régions inadéquates. Cette approche repose
fortement sur l'hypothèse que les objets recherchés ont des valeurs d'intensité homogènes.

Chen et al. [18] extraient un modèle de forme et d'intensité de l'objet d'intérêt à partir d'un
ensemble de régions de référence. Après cette étape d'apprentissage, ils utilisent un modèle de
contour actif pour segmenter l'objet recherché en se basant sur le modèle de forme et d'intensité
dé�ni précédemment. Cette méthode n'est applicable que pour les problèmes de détection d'un
seul objet dont la localisation approximative est connue.

De cet état de l'art, nous pouvons noter que l'idée de l'introduction de connaissances dans
le processus de segmentation a donné lieu récemment à plusieurs propositions. La table 3.2
rassemble les connaissances nécessaires au fonctionnement des méthodes de la littérature que
nous venons de voir. Nous pouvons constater que toutes ces méthodes (hormis la classi�cation
supervisée) soit nécessitent de connaître la localisation des objets, soit ne peuvent segmenter
qu'un seul objet (ou une classe d'objets).

L'approche que nous proposons di�ère de ces approches sur plusieurs points :
� la capacité à prendre en compte plusieurs classes d'objets ;
� aucune connaissance n'est nécessaire sur la localisation des objets.

3.3.2 Présentation de l'algorithme

Une représentation graphique de l'algorithme est donnée à la �gure 3.8. L'algorithme que
nous proposons fonctionne en deux étapes. La première étape consiste à transformer l'espace des
données de l'image d'entrée. Nous e�ectuons cette étape par une classi�cation �oue supervisée
a�n d'introduire de la sémantique dans la représentation des données. Cet algorithme utilise
les pixels des régions de référence données et a�ecte à chaque pixel de l'image une probabilité
d'appartenir à chacune des classes possibles. La seconde étape est la segmentation de ces cartes
d'appartenances. Nous nous concentrerons ici sur la première étape, la seconde étant classique
et exposée à l'annexe A.

A�n d'expliquer le paradigme utilisé dans cet algorithme, considérons que nous disposons
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Tab. 3.2 � Intégration de connaissances des di�érentes méthodes.

Méthode Caracté-
ristiques des

pixels

Localisation Forme 1 objet

Classi�cation supervisée X
Ligne de partage des eaux
avec marqueurs [88]

X

Haker et al. [54] X X
Levner et Zhang [76] X 1 classe d'objets
Li et Hamarnech [77] X X X
Chen et al. [18] X X X
Grau et al. [51] X X

Fig. 3.8 � Processus de segmentation supervisée, classi�cation �oue puis application de la ligne
de partage des eaux.
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d'un classi�eur parfait (c'est-à-dire qui ne fait pas d'erreur). Une classe est assignée à chaque
pixel en entrée. Ainsi, une région est créée à partir de chaque composante connexe de pixels
avec des étiquettes identiques. Il n'y a pas de sous-segmentation, puisque deux pixels de classes
di�érentes ne peuvent être regroupés ensembles. Il n'y a pas de sur-segmentation non plus car
deux pixels connexes de la même classe sont toujours regroupés ensemble.

Soit Si l'espace d'entrée dé�ni par l'équation 3.20 (de dimension Ω(i)). Il n'existe pas de
fonction qui pour un pixel de Si a�ecte une classe à ce pixel sans jamais faire d'erreur. Comme il
n'existe que des fonctions approximatives, soit Sm l'espace des appartenances dé�ni par l'équation
3.21. Dans l'espace des appartenances, chaque classe d'objets (soit Ω(C) le nombre de classes)
contenue dans l'image est une dimension. La valeur dans chaque dimension dénote l'appartenance
du pixel à la classe d'objets correspondante.

Si : I → RΩ(i)

p 7→ Si(p) avec Si(p) la valeur
spectrale du pixel p

(3.20)

Sm : I → [0; 1]Ω(C)

p 7→ Sm(p) avec Sm(p) le vecteur
d'appartenances du pixel p

(3.21)

La transformation de Si à Sm est apprise en utilisant des outils de fouille de données ca-
pables d'apprendre cette fonction à partir des pixels de référence. Dans notre cas, nous utilisons
l'algorithme des k plus proches voisins [1]. Pour chaque pixel d'entrée p, les k (avec k = 5) plus
proches voisins dans l'espace Si sont sélectionnés. Chaque pixel voisin pn augmente le niveau
d'appartenance du pixel p pour la classe à laquelle il appartient, pondéré par l'inverse de la dis-
tance d(p, pn) dans l'espace des données. L'appartenance du pixel p à la classe Ci, notée mp,Ci ,
est obtenue par :

mp,Ci =

 k∑
n=1

Ω(C)∑
l=1

wn,l

−1
N∑
n=1

wn,Ci (3.22)

où wn,Ci =

{
d(p, pn)−1 si pn est étiqueté par Ci
0 sinon

Les données des pixels projetés dans l'espace Sm peuvent être considérées comme des images
multi-valuées. En e�et, chaque pixel est associé à un vecteur d'appartenances aux classes. On
peut donc créer une image où chaque bande contient les appartenances de chaque pixel à une
classe donnée.

Cette image ainsi obtenue peut donc être segmentée par des techniques classiques comme
la ligne de partage des eaux comme l'illustre la �gure 3.8. Nous allons à présent évaluer cette
méthode.

3.3.3 Évaluation

Pour évaluer l'algorithme proposé, nous commencerons par une évaluation analytique sur les
pré-requis de l'algorithme et ses limites, puis nous présenterons une application sur un exemple
synthétique. Nous ne proposons pas ici d'évaluation sur une image réelle. En e�et les images
réelles demandant l'utilisation de paramètres dans l'algorithme de segmentation pour obtenir de
bons résultats (i.e. éviter la sur-segmentation inhérente à l'algorithme de ligne de partage des
eaux sans paramètres), nous présenterons ceux-ci à la section 3.4 qui combinera cette technique
et la méthode d'apprentissage de paramètres.
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Évaluation analytique

L'algorithme proposé nécessite de fournir des connaissances a�n d'être en mesure de segmen-
ter l'image :

� Dé�nition des classes : l'utilisateur doit connaître les classes d'objets qu'il recherche dans
l'image ;

� Exemples de chaque classe : ils sont nécessaires pour l'étape de classi�cation �oue. Il n'y a
besoin que de pixels représentatifs des classes recherchées et pas nécessairement de régions
entières.

Les limites de l'algorithme sont les suivantes :
� Objets connexes de la même classe : si deux objets de la même classes sont spatialement
connexes et ont des valeurs d'appartenance aux classes similaires, ces objets seront fusion-
nés.

� Objets ayant des valeurs d'appartenance hétérogènes : Dans ce cas, l'algorithme produira
des zones sur-segmentées. Par exemple, soit un objet composé des valeurs spectrales v1

et v2. Si v1 est facilement identi�able comme appartenant à une des classes tandis que v2

est plus di�cilement identi�able et est dé�ni comme pouvant appartenir à plusieurs des
classes, alors l'objet sera sur-segmenté.

En�n, il convient de noter certaines spéci�cités de cet algorithme :
� Méthode de segmentation utilisée : Le c÷ur de l'algorithme est d'e�ectuer une transfor-
mation d'espace avant la segmentation proprement dite. Il est donc possible d'utiliser une
autre méthode de segmentation que celle qui a été utilisée ici.

� Méthode d'apprentissage de tranformation d'espace utilisée : Nous utilisons ici la méthode
des k plus proches voisins. Il est possible d'utiliser d'autres méthodes de classi�cation tant
qu'elles peuvent fournir des appartenances aux classes. Néanmoins, nous avons constaté que
l'algorithme des k plus proches voisins convient très bien à ce type de problème (attributs
numériques, espace des données complexe).

� Complexité : Elle est égale à la somme du temps d'exécution de la tranformation d'espace
et de celui de la segmentation. L'apprentissage de la transformation est rapide, il consiste
à stocker les exemples d'apprentissage. L'application de la transformation est de l'ordre de
N×K avec N le nombre de pixels dans l'image à transformer etK le nombre de pixels dans
le jeu d'apprentissage. Il est possible de descendre à N × log(K) en utilisant des structures
de données optimisées comme les cover trees [8]. Il est aussi possible de n'utiliser qu'un
échantillon des pixels d'apprentissage. Nous avons ainsi limité le nombre d'exemples de
chaque classe d'apprentissage à 500 par tirage aléatoire.

Évaluation sur un exemple synthétique

Nous évaluons l'algorithme proposé sur un exemple synthétique a�n d'illustrer son fonctionne-
ment et ses di�érences par rapport à d'autres méthodes. Nous présenterons à la section suivante,
qui traite d'une extension de cet algorithme, une évaluation sur des données de télédétection.

L'exemple synthétique, donné à la �gure 3.9 (a), représente schématiquement une image de
télédétection avec une route et quelques bâtiments. La �gure 3.9 (b) montre l'objectif à atteindre
dans la segmentation et identi�e chaque bâtiment avec une étiquette. Une dizaine de pixels ont
été étiquetés pour chaque classe. Aucun exemple n'a été pris pour les bâtiments B et C.

La première segmentation (�gure 3.9 (c)) est obtenue avec une ligne de partage des eaux clas-
sique. Elle est sujette à de nombreux problèmes de sur-segmentation. L'application de méthodes
de réduction de la sur-segmentation conduit au phénomène de sous-segmentation. La �gure 3.9
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Fig. 3.9 � Application sur une image synthétique. Image originale (a). Segmentation manuelle
et étiquetage des batiments (b). Segmentation par une ligne de partage des eaux classique (c).
Segmentation par classi�cation supervisée et �ltrage (d). Résultats obtenus par l'algorithme
présenté (e).
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(d) illustre le type de résultat que l'on peut obtenir avec des méthodes de classi�cation supervisée
comme la méthode des k plus proches voisins (et donc utilisant les exemples). Des problèmes de
sous-segmentation interviennent sur une partie du bâtiment D qui est fusionnée avec la route et
sur le bâtiment C qui est fusionné avec la végétation. Avec la méthode proposée 3.9 (e), il n'y
a pas de problème de sous-segmentation. Il reste deux zones de sur-segmentation : la route est
divisée en deux parties et le bâtiment D est divisé en trois parties. Néanmoins, cette méthode
donne les résultats les plus probants.

À présent, nous allons étudier comment il est possible d'améliorer cet algorithme en utilisant
la méthode d'apprentissage de paramètres de segmentation qui a été vue à la section précédente.

3.4 Approche hybride

Nous avons vu une méthode d'apprentissage des paramètres à la section 3.2 et une méthode
de segmentation supervisée à la section 3.3. Dans cette section, nous présentons une combinaison
de ces deux méthodes a�n de combiner les avantages de chacune d'entre elles.

3.4.1 Présentation de l'algorithme

La méthode [25] est constituée de deux phases comme illustré à la �gure 3.10. Dans la première
phase, l'algorithme apprend comment segmenter une image en utilisant un jeu d'apprentissage.
Le processus d'apprentissage intervient en deux endroits, pour la transformation d'espace et pour
le choix des paramètres. Une fois l'apprentissage terminé, l'algorithme de segmentation ainsi créé
(composé de l'étape de tranformation d'espace et de l'algorithme de segmentation de base) peut
être utilisé pour segmenter des images. Il n'y a plus besoin d'exemples d'apprentissage à cette
phase. De plus, la méthode ne nécessite aucun paramètre dans les deux phases.

Nous avons déjà vu la méthode de transformation d'espace à la section 3.3. Cette méthode
transforme l'espace des valeurs brutes de l'image en un espace d'appartenances aux classes plus
sémantique. L'utilisation de la méthode d'apprentissage de paramètres présentée à la section 3.2
va permettre d'introduire une nouvelle étape. En e�et, au lieu d'inférer les appartenances des
pixels aux classe à partir des valeurs brutes des pixels, nous allons utiliser les valeurs brutes
complétées par de nouveaux attributs. Ayant plus d'informations, notre objectif est d'avoir des
appartenances aux classes plus précises. Nous introduisons donc l'espace Se dé�ni par :

Se : RΩ(i) → RΩ(e)

Si(p) 7→ Se(p) avec Se(p) le vecteur
étendu des attributs du pixel p

(3.23)

En plus des valeurs brutes des pixels de l'image, l'espace Se contient les attributs suivants :
� intensité relative : chaque bande c, prend la valeur de celle-ci divisée par la somme des
valeurs des bandes ;

� intensité moyenne : c'est la moyenne de la valeur des bandes ;
� analyse en composante principale : l'ACP est une méthode qui recherche les directions de
l'espace qui représentent le mieux les corrélations [124].

Le problème d'une telle approche tient à la méthode d'apprentissage que nous avons utilisée,
celle des k plus proches voisins. Cette méthode a pour défaut d'a�ecter une importance identique
à tous les attributs caractérisant les pixels. Cela pose un problème quand on augmente le nombre
d'attributs. En e�et, certains attributs sont moins importants que d'autres. Certains peuvent
n'être que du bruit (pour le problème donné) ou plusieurs attributs peuvent être corrélés [12].



54 Chapitre 3. Segmentation supervisée par des exemples

Fig. 3.10 � Diagramme de �ux de l'algorithme proposé pour la phase d'apprentissage et la phase
d'application.
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Pour éviter ce type de problèmes, l'étape d'extraction de caractéristiques considère aussi un
vecteur de poids, un poids pour chaque dimension de l'espace Se, a�n de pondérer les attributs
(par multiplication de la valeur de l'attribut par la pondération). Ainsi, les attributs n'apportant
pas d'informations pertinentes pourront voir leur pondération réduite et donc ne pas in�uencer le
résultat. La modi�cation de la fonction de distance permet d'accroître la précision de la méthode
des k plus proches voisins [100]. Le nombre d'attributs (nombre de dimensions de Se) étant
(3×B) + 1, avec B le nombre de bandes de l'image, il faut donc un nombre de poids identique.

Pour l'algorithme de segmentation de base, nous utilisons le même algorithme évolutionnaire
que celui présenté à la section 3.2, c'est-à-dire une ligne de partage des eaux suivie d'une étape
de fusion de régions. Cet algorithme de segmentation prend trois paramètres. La di�érence est
que le nombre de paramètres à optimiser passe de 3 à (3 × B) + 4 (dont (3 × B) + 1 pour la
pondération des attributs et 3 pour l'étape de segmentation).

3.4.2 Évaluation

Pour évaluer l'algorithme proposé, nous commencerons par une évaluation analytique sur les
pré-requis de l'algorithme et ses limites. Une partie de l'évaluation analytique sera reprise des
algorithmes précédent, l'algorithme proposé ici étant basé sur ceux-ci. Nous présenterons ensuite
une application sur des images de télédétection.

Évaluation analytique

L'algorithme proposé nécessite de fournir des connaissances a�n d'être en mesure de segmen-
ter l'image :

� Régions de références : elles sont nécessaires au fonctionnement de l'algorithme. Selon le
critère utilisé, l'algorithme peut se contenter de régions isolées (critères Feitosa, Jansen et
Jaccard) ou bien nécessiter des parties de segmentations complètes sur une zone (critères
OV et TMA).

� Critère d'évaluation : pour fonctionner, l'algorithme a besoin d'un critère d'évaluation. Pour
obtenir de bons résultats, l'utilisateur doit être en mesure de choisir un critère d'évaluation
qui correspond le mieux à ses objectifs (notamment sur l'arbitrage entre sur-segmentation
et sous-segmentation).

Les limites de l'algorithme sont les suivantes :
� Objets connexes de la même classe : si deux objets de la même classe sont spatialement
connexes et ont des valeurs d'appartenance aux classes similaires, ces objets seront fusion-
nés.

� Objets ayant des valeurs d'appartenances et des valeurs spectrales hétérogènes : dans ce
cas, l'algorithme produira des zones sur-segmentées. dans les méthodes classiques il su�t
qu'un objet ait des pixels de valeurs hétérogènes pour qu'il soit sur-segmenté, il s'agit donc
d'une limite moins forte que celle des algorithmes classiques.

En�n, il convient de noter certaines spéci�cités de cet algorithme :
� Méthode de segmentation utilisée : le c÷ur de l'algorithme est d'e�ectuer une transfor-
mation d'espace avant la segmentation proprement dite. Il est donc possible d'utiliser une
autre méthode de segmentation que celle qui a été utilisée ici.

� Méthode d'apprentissage de tranformation d'espace utilisée : nous utilisons ici la méthode
des k plus proches voisins. Il est possible d'utiliser d'autres méthodes de classi�cation tant
qu'elle peuvent fournir des appartenances aux classes.
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Fig. 3.11 � Segmentation obtenue par l'algorithme proposé sur un extrait du jeu de données
urbain.

� Complexité : Comme nous l'avons déjà indiqué, le temps d'exécution de l'algorithme d'ap-
prentissage des paramètres est Ω(P)× (Ne+ 1)× (Ts+Te) avec Ts le temps d'éxécution de
la méthode de segmentation, Te le temps d'exécution de l'évaluation, Ω(P) le nombre d'in-
dividus par générations et Ne le nombre d'évolutions. Ici Ts vaut Np×K avec Np le nombre
de pixels dans l'image à transformer et K le nombre de pixels dans le jeu d'apprentissage.

Évaluation empirique

Nous avons appliqué cette méthode sur le jeu de données urbain. La segmentation obtenue
en utilisant les quatre zones de référence pour l'apprentissage est illustrée à la �gure 3.11. Le
critère à optimiser choisi est Janssen. Nous constatons que les objets de chacune des trois classes
(route, maison et végétation) sont relativement bien segmentés. Par exemple, sur les maisons, il
n'y a plus la séparation habituelle entre la partie du toit à l'ombre et la partie plus exposée au
soleil.

De même, nous avons appliqué l'algorithme en utilisant deux zones de référence pour l'ap-
prentissage et deux zones pour l'évaluation. Nous avons ainsi pu évaluer le résultat produit avec
des critères d'évaluation (voir table 3.3). Les résultats obtenus sont meilleurs qu'avec les autres
approches proposées dans ce chapitre.
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Tab. 3.3 � Résultat d'évaluation de segmentations obtenues par l'algorithme proposé selon le
critère d'évaluation utilisé pour l'optimisation.

PPPPPPPPOpt.
Éval.

TMA(%) OV Feitosa Janssen Jaccard

Janssen 98,81 4,08 0,847 0,654 0,588
TMA⊕OV 97,11 2,61 0,878 0,627 0,581

En�n, la �gure 3.12 illustre la contribution de l'apprentissage des paramètres et de la trans-
formation d'espace dans l'obtention du résultat �nal. Nous constatons que la ligne de partage
des eaux, avec pour paramètres des valeurs nulles, produit une sur-segmentation importante.
L'apprentissage des paramètres permet de réduire cette sur-segmentation, mais les objets spec-
tralement hétérogènes restent sur-segmentés. L'utilisation de la transformation d'espace permet
de pallier à ce problème. Il reste néanmoins de nombreuses zones de sur-segmentation (zones
de pixels mixtes principalement). Après l'ajout de l'apprentissage de paramètres, ces zones sont
fusionnées.

3.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons étudié deux méthodes pour introduire de la connaissance
dans le processus de segmentation.

La première, l'apprentissage de paramètres de segmentation, avait déjà été abordée dans
d'autres travaux. Nous avons néanmoins apporté deux contributions. Premièrement, nous avons
introduit et comparé di�érents critères d'évaluation qui peuvent être utilisées dans l'optimisation
des paramètres. Deuxièmement, nous avons analysé les capacités d'apprentissage de l'algorithme
proposé, c'est-à-dire l'importance de la quantité de régions de référence sur le résultat et sur la
généralisation des résultats. Nous avons donc pu voir que même sur des zones qui n'étaient pas
dans le jeu d'apprentissage, les résultats étaient concluants.

La seconde méthode vue dans ce chapitre, la segmentation par transformation d'espace, pro-
pose un concept original. Il s'agit de faire une classi�cation �oue avant l'étape de segmentation.
Nous avons remarqué que cette méthode donne de bons résultats sur des images complexes où les
méthodes classiques éprouvent des di�cultés. Cette méthode a la particularité de pouvoir être
utilisée avec n'importe quelle méthode de segmentation déjà existante. Comparée aux autres
méthodes de segmentation permettant l'introduction de connaissances, celle-ci ne requiert pas la
localisation des objets à segmenter et n'est pas limitée à la segmentation d'un seul objet.

Nous avons choisi de combiner ces deux méthodes. L'algorithme ainsi généré utilise les
connaissances à disposition selon deux méthodes complémentaires. Les résultats sont su�sam-
ment probants pour montrer la pertinence de l'utilisation de connaissances dans le processus de
segmentation.

Au dela des méthodes proposés dans cette thèse, il nous semble évident que d'autre méthodes
d'intégration de connaissances dans le processus de segmentation restent à explorer comme l'uti-
lisation d'algorithme évolutionnaire dans la segmentation. Par exemple, en utilisant la program-
mation génétique pour induire un programme complet de segmentation optimisé pour le problème
particulier à résoudre. Les premiers travaux en ce sens [116] bien que présentant des résultats
mitigés montrent la faisabilité d'une telle approche.

Mais la segmentation est rarement le résultat �nal désiré par l'utilisateur. En général cette
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.12 � Segmentations obtenues par une ligne de partage des eaux avec pour paramètres
des valeurs nulles (a), ligne de partage des eaux avec apprentissage de paramètres (b), ligne de
partage des eaux avec transformation d'espace (c) et en�n combinaison de l'apprentissage des
paramètres et transformation d'espace.
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étape est suivie d'une classi�cation des régions ainsi obtenues, cette tâche va à présent être
abordée.
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Chapitre 4

Classi�cation : Identi�cation des

régions

Nous classi�ons trop et ne jouissons pas assez.
Okakura Kakuzo

4.1 Introduction

La classi�cation est une étape postérieure à la segmentation. Elle consiste à a�ecter une
étiquette de classe à chacune des régions issues de l'étape de segmentation. Il a été démontré
qu'a�ecter des étiquettes à des régions est plus intéressant que de travailler directement à partir
des pixels, notamment pour l'imagerie satellitaire à très haute résolution [20, 49, 126, 79]. Ce
chapitre présente nos travaux sur cette partie du processus d'interprétation d'images.

Dans cette section, nous présenterons la problématique de la classi�cation de régions issues
d'une segmentation. Nous aborderons ensuite la dé�nition des di�érents attributs permettant
de caractériser les régions de la segmentation. Nous introduirons aussi des mesures permettant
d'évaluer la qualité des classi�cations obtenues. En�n, nous décrirons les méthodes de classi�ca-
tion qui seront présentées dans les sections suivantes.

4.1.1 Problématique

Soit X l'espace des objets à classer (dans notre cas des régions issues de la segmentation) et
C l'ensemble des classes possibles. L'objectif est de créer une fonction c, qui, à un objet x de X ,
associe une classe Cx de C. Plus formellement :

c: X → C
f(x) 7→ Cx

(4.1)

Il existe deux approches classiques pour construire cette fonction c. La construction par un
expert et l'inférence à partir d'exemples.

La création par un expert, approche utilisée dans les systèmes experts, fonctionne de la ma-
nière suivante : l'expert formalise ses connaissances du domaine sous forme de règles, d'ontologies
[125], de système à base de frame [90]. Ces connaissances sont ensuite opérationnalisées a�n de
créer un modèle de classi�cation de régions à partir de ces connaissances.

A contrario, l'approche à partir d'exemples se base sur des objets déjà classés pour inférer
la fonction c : systèmes à base de règles (induites des exemples), arbres de décision, réseaux de

61
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neurones, approches par prototypes, . . . Le lecteur intéressé par un descriptif plus exhaustif des
algorithmes d'apprentissage à partir d'exemples peut se référer à [91, 127].

Dans les deux cas, la classi�cation se base sur un ensemble d'attributs permettant de carac-
tériser les régions.

4.1.2 Caractérisation des régions

Pour classer les régions, il faut dé�nir un formalisme permettant de les décrire. Initialement,
une région est dé�nie par la composition d'un certain nombre de pixels qui forment une com-
posante connexe. Chacun de ces pixels est dé�ni par une position dans l'image (ou une position
géolocalisée) et un vecteur de valeurs qui dénote l'intensité de la réponse spectrale du pixel dans
di�érentes longueurs d'onde du spectre. Cette représentation des régions utilise un formalisme
multi-relationnel, c'est-à-dire un formalisme où plusieurs types d'entités (régions, pixels) existent
et sont reliées entre elles par une relation un à plusieurs (une région comporte un ensemble de
pixels). Il peut aussi exister une relation un à plusieurs entre les régions pour modéliser l'adja-
cence. Même si des algorithmes de classi�cation capables de traiter ce type de formalisme existent
[36], ils n'ont (à notre connaissance) jamais été utilisés pour de la classi�cation de régions.

Une autre approche consiste à propositionnaliser (passage d'un formalisme multi-relationnel
à un formalisme attribut-valeur) les données a�n de n'avoir que des attributs décrivant l'entité
région. Deux familles de propositionnalisation existent : la sélection [71, 68] (par exemple un
attribut booléen existe-t-il un pixel dont l'intensité est inférieure à 0.1 ? ) et l'agrégation [102, 70]
(par exemple la surface qui compte le nombre de pixels de la région). La propositionnalisation
peut s'avérer être un exercice di�cile [72] et entraîne généralement une perte d'information.

Dans notre cas, la classi�cation concerne des régions de segmentation d'images de télédétec-
tion à très haute résolution. Nous utilisons principalement l'agrégation pour dé�nir les propriétés
internes des régions, et la sélection pour dé�nir des propriétés d'ajdacences entre les régions. En
e�et, les caractéristiques propres d'un pixel d'une région ont peu d'intérêt, a priori, pour classer
des régions. Nous utilisons aussi des attributs qui ne sont pas issus d'agrégation ou de sélection,
mais qui sont spéci�ques au domaine. Par exemple, nous construisons l'attribut élongation qui
permet de mesurer l'élongation d'une région.

L'ensemble des attributs ainsi utilisés peut se décomposer en trois types d'attributs :
� attributs spectraux : regroupe des attributs statistiques sur les valeurs spectrales des pixels
(la moyenne et l'écart-type sur chacune des bandes de l'image) ;

� attributs spatiaux : constitué d'attributs caractérisant la forme de la région (élongation
par exemple), sa taille, . . . ;

� attributs contextuels : permet de caractériser l'environnement de la région (présence d'ob-
jets d'une classe particulière à proximité, . . .).

Nous allons à présent détailler ces di�érents attributs.

Attributs spectraux

Les attributs spectraux calculés pour les régions sont constitués des moyennes et écart-types
de valeurs des pixels composant la région pour chacune des bandes suivantes :

� bandes présentes initialement dans l'image ;
� bande d'intensité : moyenne des valeurs des pixels des bandes initiales de l'image ;
� bandes de ratio : il s'agit de chacune des bandes initiales normalisées a�n que la somme
des valeurs des bandes de ratio soit égale à 1.
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Fig. 4.1 � Illustration des attributs spatiaux élongation et �tting OBB.

� bande NDVI : Le NDVI (Normalized Di�erence Vegetation Index) est un indice couram-
ment utilisé en géomatique, il se calcule avec la bande rouge (RED) et proche infra-
rouge(NIR) de l'image initiale. La formule est donnée par :

NDV I =
(NIR−RED)
NIR+RED

(4.2)

Pour une image qui contient initialement quatre bandes spectrales, on obtient donc dix bandes
où sont calculées la moyenne et l'écart-type, ce qui correspond à vingt attributs.

Attributs spatiaux

Nous calculons trois attributs spatiaux :
� super�cie : surface couverte par la région (nombre de pixels) ;
� élongation : rapport de la largeur sur la longueur de la région. Le calcul est e�ectué en
prenant le plus petite élongation d'un ensemble de boîtes englobantes avec des orientations
variant de 22.5�;

� correspondance avec la boîte englobante (Fitting OBB) : rapport de la super�cie de la
région par rapport à la super�cie de la boîte englobante. Le calcul est e�ectué en prenant
la valeur de la boite la plus englobante par rapport à un ensemble de boites englobantes
avec des orientations variant de 22.5�.

Le choix de ces attributs s'est fait au regard des classes d'intérêts recherchées. Nous n'avons
calculé d'attributs ne semblant pas, a priori, discriminants.

Une illustration de ces indices est présentée à la �gure 4.1.

Attributs contextuels

Les attributs contextuels représentent l'environnement de la région et son rapport à cet
environnement. Il est, par exemple, intéressant de modéliser le fait qu'une région est adjacente à
une région d'une classe donnée. Comme exemple concret, on peut vouloir modéliser le fait qu'une
route doit être adjacente à un autre route.

Le problème de cette caractérisation est qu'avant l'étape de classi�cation, la classe des régions
avoisinant une région à classer n'est pas disponible.

Il est possible d'utiliser des attributs de base des régions avoisinantes (surface, statistiques
spatiales, . . .), mais cela reviendrait à apprendre en même temps que la classe d'une région
donnée, la classe des régions avoisinantes. De plus, le problème de propositionnalisation devient
plus complexe, le nombre d'attributs constructibles devenant important.

Le lecteur peut se référer à Debeir [23], pour un exemple de classi�cation en intégrant des
connaissances exogènes ( notamment sur les réseaux routiers, canaux, . . .) et des attributs inter-
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régions (statistiques sur les premiers voisins de la région). L'étude montre que l'utilisation des
attributs inter-régions n'améliore pas les performances.

Nous verrons dans le chapitre sur la détection (section 5.3), une utilisation du contexte pour
dé�nir la classe d'un groupement de régions.

À présent que les attributs permettant de classer une région sont établis, nous allons étudier
les di�érents critères possibles pour évaluer une classi�cation.

4.1.3 Critères d'évaluation

Les critères d'évaluation d'une classi�cation d'image peuvent être assez similaires à ceux
d'évaluation d'une segmentation d'image déjà vus à la section 3.1.2 de cette thèse. Pour la
classi�cation, il est néanmoins possible de se limiter à quatre critères d'évaluation : la précision,
le rappel, la F-mesure et le Kappa.

Ces trois critères sont basés sur une matrice de confusion. Nous rappelons ici comment créer
une matrice de confusion K entre une classi�cation et des régions de référence. Pour chaque pixel
d'évaluation d'une classe Ci, étant étiqueté par la classe Cj dans la classi�cation, la valeur de
la cellule Kij est incrémentée de 1 (les cellules étant initialisées à zéro). Dans une classi�cation,
une région (et donc les pixels sous-jacents) peut n'avoir aucune étiquette attribuée. Dans ce cas,
les pixels sous-jacents de la région ne seront pas ajoutés dans la matrice de confusion.

Précision

La précision (qui était nommée précision empirique dans le chapitre 3) est le nombre de pixels
bien étiquetés divisé par le nombre total de pixels étiquetés, c'est-à-dire :

EA =
1

Ω(C)
×

Ω(C)∑
i=1

Kii

Ω(C)∑
j=1

Kji

(4.3)

Il peut aussi être intéressant de se focaliser sur la précision pour une classe donnée. On utilise
alors les pixels qui ont été étiquetés par la classe donnée. Ce critère est dé�ni par :

EA(Ci) =
Kii

Ω(C)∑
j=1

Kji

(4.4)

Rappel

Le rappel est le nombre de pixels bien classés divisé par le nombre de pixels d'exemples,
c'est-à-dire :

R =
1

Ω(C)
×

Ω(C)∑
i=1

Kii

Ω(Ci)
(4.5)

avec Ω(Ci) le nombre de pixels des régions de référence de la classe Ci.
À nouveau, on peut choisir de se focaliser sur le rappel pour une classe donnée. Ce critère est

dé�ni par :

R(Ci) =
Kii

Ω(Ci)
(4.6)
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F-Mesure

La F-mesure est un critère qui combine le rappel et la précision a�n de fournir une évaluation
unique. Sa formule est la suivante :

F-mesure =
2×R× EA
R+ EA

(4.7)

À nouveau il est possible de l'utiliser pour une classe en particulier :

F-mesure(Ci) =
2×R(Ci)× EA(Ci)
R(Ci) + EA(Ci)

(4.8)

Kappa

Le Kappa est un critère d'évaluation qui permet d'évaluer une classi�cation par rapport à
une classi�cation aléatoire. Il est dé�nit par :

κ =
P0 − Pe
1− Pe

(4.9)

avec P0 la proportion d'accord entre la classi�cation et les exemples et Pe la proportion d'accord
aléatoire. Nous utilisons la précision pour P0 et nous calculons Pe par :

Pe =

Ω(C)∑
i=1

Ki.K.i(
Ω(C)∑
i=1

Ω(C)∑
j=1

Kij

)2 (4.10)

La valeur de ce critère peut aller de -1 à +1. Un score proche de zéro indique que la classi�-
cation équivaut à une classi�cation aléatoire. Plus la valeur est proche de 1, plus le résultat est
corrélé aux exemples. Inversement, un score inférieure à zéro indique une corrélation inverse aux
exemples.

À présent que les bases nécessaires à l'évaluation des méthodes de classi�cation sont posées,
nous allons commencer par étudier une approche utilisant une classi�cation supervisée basée sur
des exemples (section 4.2). Nous nous attarderons, à la section 4.3, sur une approche utilisant
les connaissances des experts pour e�ectuer cette étape de classi�cation. À la section 4.4, nous
constaterons la complémentarité de ces deux approches et proposerons une méthode d'uni�cation
de leurs résultats. En�n, à la section 4.5, nous développerons une méthode pour remettre en cause
la segmentation à partir du résultat de la classi�cation.

4.2 Classi�cation à l'aide d'exemples

Dans cette section, nous allons aborder la classi�cation de régions par des méthodes de
fouille de données. Ces méthodes utilisent des régions dont la classe est connue pour induire un
modèle de prédiction a�n de pouvoir prédire la classe d'autres régions. Ce sont des méthodes de
classi�cation supervisée.



66 Chapitre 4. Classi�cation : Identi�cation des régions

4.2.1 Problématique du jeu d'exemples d'apprentissage

Une des di�cultés dans la classi�cation de régions vient du fait qu'il existe une di�érence non
négligeable entre la segmentation obtenue et les régions fournies par l'expert. Les méthodes de
classi�cation se basant sur des exemples d'apprentissage, le choix et la qualité de ces exemples
impactent directement la qualité des résultats. Pour obtenir une bonne classi�cation, les exemples
d'apprentissage doivent être corrects (une région de route ne doit pas être utilisée comme région
d'apprentissage de maison) et représentatifs.

Deux approches sont possibles pour s'assurer de la qualité du jeu d'apprentissage. La première
consiste à prendre les exemples fournis par l'expert comme ensemble d'apprentissage. Dans ce cas,
ils peuvent être considérés comme corrects (on considère que l'expert fait un nombre d'erreurs
négligeable ou nul). La représentativité crée par l'expert est par contre discutable. Rien n'indique
en e�et que les régions obtenues par segmentation seront similaires à celles fournies par l'expert.
Nous quali�ons cette méthode de brute comme elle utilise directement les données de l'expert.

La seconde approche consiste à utiliser des régions issues de la segmentation comme régions
d'apprentissage. Le problème se situe dans l'étiquetage des régions de la segmentation à partir des
régions fournies par l'expert. Dans ce cas, les exemples qui seront choisis seront plus représentatifs
(car choisis directement dans la segmentation), mais nous introduisons le risque de faire des
erreurs sur l'étiquetage des régions d'apprentissage.

Pour cette approche, nous dé�nissons quatres méthodes :
� méthode Janssen ; pour chaque région donnée par l'expert, on étiquette dans la segmenta-
tion, la région qui a le meilleur score de Janssen [63] avec celle-ci.

� méthode vote ; chaque région est étiquetée par la classe majoritaire des pixels, si aucun
pixel n'est étiqueté, la classe n'a pas d'étiquette.

� méthode couverture ; toute région de la segmentation dont plus de 50% des pixels sont
d'une classe est étiquetée par cette classe. C'est un cas particulier de vote. L'objectif est
d'éviter de créer des régions d'apprentissage mal étiquetés.

� méthode fusion ; consiste en l'union des ensembles de régions fournies par les méthodes
brute, Janssen et couverture.

Une dispersion des valeurs des attributs de région est donnée pour chacune des méthodes de
création de jeu d'apprentissage à la �gure 4.2. La méthode vote n'est pas représentée car son
espace de données est trop confus. On constate que plus la méthode accepte des régions s'éloignant
des exemples de l'expert, plus l'espace des données devient complexe et les classes non séparables.
Il est donc, a priori, de plus en plus di�cile d'induire une méthode de classi�cation.

La �gure 4.3 représente les dispersions des objets pour une classe donnée selon les méthodes
de génération d'exemples. On y constate que la méthode Janssen, et encore plus la méthode
couverture, créent des exemples sensiblement di�érents de la méthode brute pour les attributs
considérés. Il est à noter qu'une grande partie des exemples de la méthde Janssen sont aussi
repris par la méthode couverture.

Nous allons à présent appliquer ces méthodes de génération d'exemples pour pour plusieurs
algorithmes de classi�cation supervisée. Il s'agit de la méthode des k plus proches voisins, du
perceptron multicouche et du bayésien naïf. Ces méthodes étant usuelles en fouille de données,
le lecteur peut se référer à l'annexe C pour un descriptif de celles-ci.

4.2.2 Résultats

Nous allons à présent appliquer les di�érentes méthodes sur la segmentation présentée à la
�gure 4.4. Cette segmentation a été obtenue en utilisant la méthode de transformation d'espace
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Fig. 4.2 � Représentation des données selon les méthodes sur les attributs �tting OBB et ratio
B1 (c0 = maison, c1 = végétation, c2 = route).
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Fig. 4.4 � Segmentation utilisée pour les évaluations empiriques de la classi�cation basée régions.

pour la segmentation (voir section 3.3). Sur cette segmentation, une dizaine de régions ont été
modi�ées par l'expert a�n de corriger certaines erreurs.

La segmentation �nale du chapitre 3 peut sembler plus intéressante, notamment grace à l'uti-
lisation de la méthode d'apprentissage des paramètres (voir section 3.2). Nous avons néanmoins
préféré cette segmentation car l'expert a séparé les maisons qui étaient regroupées sous une même
région. Nous avons ainsi des régions plus conformes à la réalité pour cette classe. Nous verrons
au chapitre 6, l'utilisation de segmentations de qualité similaire à celle obtenue en �n du chapitre
3.

L'application des di�érentes méthodes de création du jeu d'apprentissage et des di�érentes
méthodes d'apprentissage est illustrée à la table 4.1. Sauf pour la méthode de classi�cation 3-
ppv biaisée, les résultats sont obtenus par validation croisée (ten folds cross-validation)sur les
quatre zones d'exemples de l'image. Chaque zone est évaluée séparément en utilisant les trois
zones restantes comme zones d'apprentissage de la méthode de classi�cation. La moyenne sur les
quatres zones est prise comme résultat.

La méthode 3-ppv biaisée utilise toutes les zones comme apprentissage et évaluation en même
temps. Sa tâche est simpli�ée car elle dispose ainsi d'exemples sur les zones où elle est évaluée,
ce qui limite le besoin de généralisation de l'algorithme. De plus, dans le cas des méthodes de
création d'exemples janssen, couverture et fusion, les exemples à classer se retrouvent en grande
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Tab. 4.1 � Résultats comparatifs pour les di�érentes méthodes de création du jeu d'apprentissage
et pour les di�érentes méthodes d'apprentissage. Les résultats sont donnés pour la précision (en
%) sur une validation croisée des 4 zones d'apprentissage (sauf 3-ppv biaisée).

Méthode de création 3-ppv biaisée 3-ppv Réseau de neurones Bayésien naïf
brute 91,65 91,04 90,90 89,80
Janssen 93,01 92,36 92,18 85,58
couverture 96,29 92,54 92,59 89,91
fusion 96,42 92,53 92,49 89,13
vote 98,90 91,68 85,17 81,35

partie dans le jeu d'apprentissage. Or, dans le cas de la méthode 3-ppv, si un exemple à classer
se retrouve dans le jeu d'apprentissage, il sera forcément bien classé. La distance à lui-même
étant nulle, la pondération de sa classe réelle sera in�nie et sera donc utilisée. L'utilisation de
cette méthode permet d'établir le score maximal atteignable par la méthode 3-ppv. Il est en e�et
improbable que la méthode 3-ppv non biaisée obtienne de meilleurs résultats comme elle dispose
d'exemples a priori moins réprésentatifs de la zone d'évaluation.

Les résultats montrent que l'utilisation directe des exemples (méthode brute) donne de moins
bons résultats que de prendre les exemples correspondant issus de la segmentation (méthodes
Janssen, couverture, fusion et vote). Même avec la méthode 3-ppv biaisée, le résultat avec la
méthode brute n'est que de 91.65%. Ceci dénote la moindre représentativité des régions données
par l'expert par rapport aux régions de la segmentation. L'utilisation de la méthode Janssen
améliore le résultat, mais les exemples créés par cette méthode ne sont toujours pas complètement
représentatifs de l'ensemble des régions à classer. Plus la méthode de génération d'exemples inclut
de régions, plus le résultat de la méthode 3-ppv biaisée est bon. Il va jusqu'à 98.90% en intégrant
toutes les régions qui ont au moins un pixel appartenant à un exemple d'une classe (méthode
vote). Le score obtenu n'est pas de 100% car certaines régions de la segmentation ont des pixels
appartenant à di�érentes classes (erreur dans la segmentation ou dans les exemples de l'expert).

Pour les autres méthodes de classi�cation, les résultats sont di�érents. On constate à nouveau
l'inadéquation des exemples de l'expert pour l'apprentissage. La méthode vote obtient de mauvais
résultats avec toutes les méthodes de classi�cation. Ces mauvais résultats sont dû à la faible
qualité de certains exemples ainsi créés. En e�et, il su�t qu'un pixel soit d'une classe pour
qu'une région soit utilisée comme exemple d'apprentissage. Si l'on prend en compte la possibilité
d'erreur dans la segmentation (qui est réelle), il paraît ambitieux de penser qu'un pixel su�t
à dé�nir la classe d'une région. Cela entraine une complexi�cation de l'espace de données des
exemples d'apprentissage et une baisse de la généralisation possible (puisqu'on se met à douter
de la véracité des exemples d'apprentissage). Ceci impacte fortement les méthodes qui font de
l'induction de modèles, comme le réseau de neurones et le bayésien naïf. La méthode 3-ppv, qui
ne fait pas de généralisation, est impactée dans une moindre mesure. Les meilleurs résultats sont
obtenus avec la méthode fusion ou de couverture.

Départager les méthodes couverture et fusion nous semble un exercice di�cile. En e�et,
les résultats sont assez similaires sauf pour la méthode de classi�cation bayésien naïf. Nous
privilégions néanmoins la méthode fusion pour la raison suivante : les régions fournies par l'expert
sont, a priori, de bonne qualité. Même si l'imprécision de la segmentation réduit l'intérêt de ces
exemples, leur qualité ne peut que servir sur des zones possiblement mieux segmentées. Il ne
nous semble donc pas pertinent de les supprimer.
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Fig. 4.5 � Classi�cation du jeu d'évaluation utilisant la méthode des 3-ppv avec la méthode de
génération des exemples fusion.

Les résultats de la méthode des 3 plus proches voisins combinée à la méthode fusion est
illustrée à la �gure 4.5. La zone 2 a été utilisée comme jeu d'apprentissage. La table 4.2 détaille
les résultats pour chaque classe évaluée sur les zones restantes. On constate que la végétation est
très bien classée. La classi�cation commet des erreurs entre les maisons et les routes, certaines
parties de routes sont classées en tant que maisons, ce qui réduit sensiblement la précision de la
classe maison et le rappel de la classe route.

4.2.3 Conclusion sur l'apprentissage à partir d'exemples

Dans cette section, nous avons étudié la classi�cation de régions à partir de méthodes basées
sur des exemples. Nous avons vu qu'un élement important pour la classi�cation de régions est la
dé�nition des exemples d'apprentissage et la prise en compte de l'imperfection de la segmenta-
tion et donc des objets construits. Cette dé�nition des exemples semble plus importante que le
choix des méthodes de classi�cation, qui, si elles sont appliquées sur des données d'apprentissage
représentatives des régions à classer, donnent des résultats proches.

À partir des résultats obtenus, nous pouvons conclure que la méthode de classi�cation des
k plus proches voisins, alliée à la méthode de création d'exemple fusion est la plus pertinente
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Tab. 4.2 � Résultats détaillés pour chaque classe en utilisant la méthode de génération d'exemples
fusion avec l'algorithme de classi�cation 3-ppv.

Classe Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)
Maisons 86,73 94,78 94,78
Végétation 98,28 96,07 97,17
Route 94,09 87,94 90,56
Moyenne 93,04 92,93 92,98

pour le classement des régions. La méthode de classi�cation des k plus proches voisins a montré
sa robustesse même sur des données d'apprentissage très imparfaites, tandis que la méthode de
génération d'exemples fusion obtient de très bons résultats et une bonne robustesse à la méthode
de classi�cation utilisée.

Nous allons à présent aborder la classi�cation à l'aide de connaissances du domaine fournies
par l'expert.

4.3 Classi�cation à l'aide de connaissances du domaine

Tandis qu'à la section précédente nous avons vu une méthode de classi�cation basée prio-
ritairement sur les exemples contenus dans la base de connaissances, nous proposons ici une
approche de classi�cation des régions basée sur les connaissances fournies par l'expert dans la
base de connaissances. Ce travail a été mené en collaboration avec l'ensemble des membres par-
ticipants au projet FoDoMuSt 4.

4.3.1 Méthodes de classi�cation par connaissances du domaine

Les systèmes à base de connaissances ont prouvé leur e�cacité pour l'identi�cation d'objets
complexes [78, 19], l'analyse d'image [87, 103] ou l'interprétation d'images [94] Par exemple,
les systèmes SIGMA [87] et Schema [32] e�ectuent des analyses d'images aériennes en utilisant
plusieurs descripteurs de régions. Ces systèmes permettent d'accéder à un niveau sémantique
élevé. Néanmoins, comme le soulignent Crevier et al. [21], ces systèmes sont très dépendants du
domaine car ils intègrent des connaissances a priori sur l'image à analyser. Leurs inconvénients
sont que les connaissances du domaine ne sont pas clairement séparées de la partie procédurale
et que la base de connaissances est di�cile à produire.

C'est pourquoi des travaux récents ont proposé d'utiliser des système d'ontologies pour décrire
plus clairement les connaissances du domaine. Zlattof et al. [135] utilisent les relations spatiales
entre les concepts pour fusionner les régions et identi�er les objets de classes. L'utilisation quasi-
exclusive des relations spatiales se prête di�cilement à notre domaine d'application (imagerie
satellitaire à très haute résolution).

Panagi et al. [98] proposent un algorithme génétique d'analyse sémantique basé sur une
ontologie. Des attributs de bas niveau sont extraits de l'image et utilisés pour correspondre avec
l'ontologie. Un ensemble d'hypothèses (région, liste des classes possibles et degré de con�ance)
sont testées avec un algorithme génétique pour déterminer l'interprétation acceptable de l'image.
Seules les relations spatiales sont utilisées dans ce système.

4ACI Masse de Données � Fodomust http ://fodomust.u-strasbg.fr
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Nous allons à présent proposer un algorithme d'identi�cation par connaissance du domaine
inspiré de ces travaux.

4.3.2 Algorithme d'identi�cation par connaissances du domaine

L'algorithme proposé calcule un score de correspondance entre une région à identi�er et des
classes contenues dans la base de connaissance. Le résultat �nal est donc, pour chaque région, une
liste d'étiquettes de classes possibles et un score de con�ance pour chaque attribution d'étiquette.
Nous allons d'abord présenter le calcul du score de correspondance utilisé entre une région et
une classe. Nous présentons ensuite l'algorithme de recherche dans la hiérarchie de classes.

Formalisation de la base de connaissances

Comme nous l'avons vu au chapitre 2, la base de connaissances contient une hiérarchie des
classes recherchées. Nous allons présenter ici la formalisation des connaissances utilisées dans
cette section.

Parmi les travaux présentés dans [109] pour modéliser de la connaisssance, les approches à
base de frames semblent les plus appropriées pour les problèmes de classi�cation d'image [83].
Dans ces systèmes [90], les connaissances sont regroupées dans une hiérarchie de frames. Un frame
est un prototype (c'est-à-dire un objet représentatif d'une famille) composée d'un ensemble de
slot (attributs) décrivant les propriétés du prototype. Nous nous basons sur cette représentation
dans nos travaux.

Ainsi la formalisation des connaissances retenue est la suivante :
� Θ est l'ensemble des classes ; ρ(Ci) est la profondeur de la classe Ci dans la hiérarchie
� A est l'ensemble de tous les attributs présents dans la base de connaissances

Dé�nition 1 (Sous-classe) La relation de sous-classe �Θ entre deux classes est un ordre par-
tiel dé�ni par :

∀(Ci, Cj) ∈ Θ2, Ci �Θ Cj signi�e que Ci est une sous-classe de Cj.

Un tel concept Cj est appelé super-classe de Ci, c'est-à-dire que Cj est une classe plus générique
que Ci.

Par exemple, Maison Orange �Θ Maison, signi�e que la classe Maison est plus générique
que Maison Orange. En e�et, la classe Maison regroupe toutes les maisons y compris celles de
couleur orange.

Dé�nition 2 (Attributs) L'ensemble des attributs ACi associés à une classe Ci ∈ Θ est dé-
�ni comme l'ensemble des attributs de la classe Ci sur lesquels un ensemble de dé�nition (plus
restreint que l'espace de dé�nition original) a été donné par l'expert.

ω(a,Ci) est le poids de l'attribut a associé à la classe Ci. Ce poids re�ète l'importance de
l'attribut a pour décrire la classe Ci d'après l'expert.

Dé�nition 3 (Valeurs et espace de dé�nition des attributs) Soit a ∈ A un attribut, V(R, a)
est la valeur de l'attribut a pour la région R. min(Ci, a) (respectivement max(Ci, a)) représente
la valeur minimale (respectivement maximale) que peut prendre l'attribut a pour pouvoir décrire
un objet de la classe Ci.

Voir pour exemple la classe Maison Orange décrite au tableau 4.3.
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Tab. 4.3 � Classe Maison Orange.
Type d'attribut Attribut Poids Intervalle

min max

Spectral

Bleu 1 21.7 62.3
Vert 1 19.4 80.1
Rouge 1 29.7 135.1

Proche IR 1 34.8 139
NDVI 1 50.2 108

Spatial
Diamètre(m) 0.8 13 61
Surface (m2) 1 10 600

Élongation (m) 0.6 1 3.1

Dé�nition 4 (Attributs spéci�ques et hérités) L'ensemble des attributs spéci�ques ASCi

est l'ensemble des attributs dont l'espace de dé�nition est dé�ni dans la classe Ci. L'ensemble
des attributs hérités AHCi est l'ensemble des attributs dont l'espace de dé�nition n'est pas dé�ni
dans la classe Ci mais s'applique à cette classe car dé�ni dans une super-classe de Ci.

Opérationnalisation de la base de connaissances

Une fois les connaissances formalisées, nous pouvons nous occuper de les opérationnaliser,
c'est-à-dire de créer une méthode permettant de les utiliser. Nous allons d'abord présenter le
calcul du score de correspondance utilisé entre une région et une classe. Nous présentons ensuite
l'algorithme de recherche dans la hiérarchie de classe.

Le calcul du score de correspondance proposé est basé sur une approche orientée attributs. Il
correspond à véri�er la validité des valeurs des attributs d'une région selon les intervalles dé�nis
par l'expert dans la base de connaissances. Néanmoins, la description de chaque classe n'a pas
une structure sémantique dé�nie. Il n'est donc pas possible d'utiliser les mesure comme MDSM
[108] ou les mesures présentées dans Tversky et al. [121] et Schwering et al. [114].

Une région peut, a priori, être comparée à n'importe quelle classe. L'ensemble des attributs
utilisés comme description peut être di�érent pour chaque classe. Par exemple, la classe Maison
Orange est dé�nie par un grand nombre d'attributs de forme (élongation, Miller, . . .) et certains
attributs spectraux, alors que la classe Ombre n'est dé�nie que par des attributs spectraux, les
attributs de forme étant non pertinents pour cette classe.

Sans connaissance a priori, cette dissymétrie implique de calculer tous les attributs d'une
région, même si une partie de ces attributs est non pertinente relativement à la classe de la
région non encore connue.

Pour prendre en compte cette spéci�cité (les classes n'ayant pas toutes le même ensemble
d'attributs), nous proposons un score de correspondance basé sur la distance entre les valeurs des
attributs pour une région donnée et l'espace de dé�nition de cet attribut pour la classe donnée.
Le score ici proposé est composé d'une similarité locale (correspondance d'une région avec une
classe donnée) et une similarité globale (correspondance d'une région avec une hiérarchie de
concepts).

La mesure de similarité locale compare les valeurs des attributs d'une région avec les attributs
spéci�ques d'une classe. Pour dé�nir la mesure de similarité locale, nous avons besoin de dé�nir
le degré de validité entre une classe Ci et une région R pour un attribut a donné qui mesure à
quel point la classe Ci est possible pour la région R selon l'attribut a.

Dé�nition 5 (Degré de validité) Soit Valid(a,Ci, R) le degré de validité pour un attribut a
entre une région R et une classe Ci.
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Valid(a,Ci, R) =


1 si V(R, a) ∈ [min(Ci, a);max(Ci, a)]
V(R,a)

min(Ci,a) si V(R, a) < min(Ci, a)
max(Ci,a)
V(R,a) si V(R, a) > max(Ci, a)

(4.11)

Dé�nition 6 (Similarité locale) Soit Simα(R,Ci) la similarité locale entre une région R et
une classe Ci.

Sim(R,Ci) =

∑
a∈AS(Ci)

ω(a,Ci)Sim(a,Ci, R)∑
a∈AS(Ci)

ω(a,Ci)
(4.12)

Le score de similarité globale évalue la pertinence de la correspondance entre une région R
et une classe Ci en prenant en compte la hiérarchie de classes.

Dé�nition 7 (Score de correspondance) Soit P(Ci) le chemin dans la hiérarchie de classe
commençant à la racine et �nissant sur la classe Ci dé�ni par :

P(Ci) = {Cj | C �Θ · · · �Θ C2 �Θ C1}

Le score de correspondance Score(R,Ci) entre une région R et une classe Ci est dé�ni par :

Score(R,Ci) =

∑
Cj∈P(Ci)

ρ(Cj)Sim(R,Cj)∑
Cj∈P(Ci)

ρ(Cj)
(4.13)

Le score de correspondance est une combinaison linéaire entre les similarités locales. Les
similarités locales des classes génériques sont propagées par héritage aux concepts plus spéci�ques.
Dans ce calcul, nous intégrons un coe�cient de spécialisation ρ égal à la profondeur de la classe
dans la hiérarchie. Par ce moyen, la mesure favorise la spécialisation des classes, indiquant que
toute information additionnelle apporte une nouvelle sémantique.

À présent que le score de correspondance entre une région et une classe donnée a été dé�ni,
il nous faut détailler l'algorithme d'exploration de la hiérarchie de classes pour trouver la ou les
meilleures classes pour une région. L'algorithme que nous proposons est basé sur des heuristiques
a�n de réduire l'espace de recherche.

Le processus général de l'exploration est le suivant : si la région peut correspondre à la classe
courante, l'algorithme va descendre d'un niveau dans la hiérarchie dé�nie par l'ordre partiel
�Θ. Si la région ne peut pas correspondre à la classe courante, celle-ci est abandonnée et ses
sous-classes ne seront pas explorées.

Nous dé�nissons le seuil minScore comme étant la valeur minimale du score de correspondance
entre une région et une classe pour considérer possible que la région soit e�ectivement un objet
de cette classe.

Soit L : Θ→ Θ tel que L(R) est l'ensemble des classes qui peuvent correspondre à la région
R tenant compte du seuil minScore.

L(R) = {(Ci, Score(R,Ci)) | Score(R,Ci) ≥ minScore} (4.14)

L'exploration de la hiérarchie de classe est présentée dans l'algorithme 1. Ce processus peut
être répété pour chaque région d'une image segmentée a�n de donner une interprétation de
l'image complète.
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Algorithme 1 Exploration de la hiérarchie de classe.
Entrées : une région R, une hiérarchie de classes Θ, un seuil minScore.
Sortie : L(R).
L(R) = ∅;
RC = {racine};
tant que (RC 6= ∅ ) faire
meilleursProfondeur = ∅;
pour tout Ci ∈ RC faire
s = Score(R,Ci);
si (s ≥minScore) alors
L(R) = L(R) ∪ {(Ci, s)};
meilleursProfondeur = meilleursProfondeur ∪ {Ci};

�n si
�n pour
RC = ∅;
pour tout Cj ∈ meilleursProfondeur faire
RC = RC ∪ {Ci|Ci �Θ Cj};

�n pour
�n tant que
return L(R)

4.3.3 Évaluation

Nous allons évaluer l'algorithme de classi�cation proposé par une approche analytique tout
d'abord, puis par une évaluation empirique sur une image réelle. Nous �nirons par une discussion
sur l'importance de la qualité de la segmentation sur cet algorithme de classi�cation.

Évaluation analytique

Nous évaluons analytiquement l'algorithme proposé sous trois aspects. Premièrement, nous
donnons les pré-requis nécessaires à l'application de cet algorithme. Deuxièmement, nous présen-
tons les limites conceptuelles de celui-ci. Troisièmement, nous détaillons certains de ces aspects.

Pour pouvoir appliquer cet algorithme, une condition doit être remplie. L'ensemble des classes
d'intérêt doit être structuré sous la forme d'une hiérarchie. A chaque classe doit correspondre un
ensemble d'espaces de dé�nition sur des attributs (au moins sur un attribut, sinon toute région
sera reconnue).

L'algorithme contient des limites qu'il convient de connaître :
� Précision de la caractérisation des classes : L'expert spéci�e pour chaque classe des espaces
de dé�nition sur un ou plusieurs attributs. Ceux-ci prennent la forme d'intervalles. Il s'agit
donc de dé�nir des hypercubes dans l'espace de données. Même en étant dé�nis au mieux,
une grande partie de ces hypercubes peut ne pas correspondre à la classe dé�nie à cause
de la simplicité de la représentation. Cette simplicité est néanmoins nécessaire pour que
l'expert puisse fournir ses connaissances.

� Qualité de la segmentation : Si les valeurs des attributs des régions sont di�érentes des
espaces de dé�nition pour la classe de ces régions, l'algorithme ne pourra classi�er correc-
tement ces régions. Cela peut se produire si la segmentation n'est pas de qualité su�sante.
Ce problème sera étudié en détail plus loin. Il est à noter que le paramètre minScore
permet de relâcher en partie cette contrainte.

En�n, il convient de noter certaines spéci�cités de cet algorithme :
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Tab. 4.4 � Résultats de l'évaluation selon la valeur de minScore, basée sur les pixels des exemples
d'évaluation.

minScore Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)

0,75 85.4 85.9 85.7

0.80 85.4 85.9 85.7

0.85 85.6 85.8 85.7

0.90 86.2 85.4 85.8

0.95 87.3 83.7 85.5

1.00 88.3 66.2 75.7

� Espace de dé�nition des attributs : Nous avons ici utilisé uniquement des intervalles. Il est
possible d'utiliser des représentations plus complexes (gaussiennes simples ou multiples,
unions d'intervalles, . . .). Néanmoins, des formes plus avancées sont di�cilement modéli-
sables par l'expert.

� Complexité : Le temps d'exécution dépend principalement du nombre de classes Nc et
du nombre d'attributs maximal Na par classe. Au maximum, le classement d'une région
prendra Nc × Na opérations de comparaison entre la valeur d'un attribut de la région et
l'espace de dé�nition pour un attribut d'une classe.

Nous allons à présent procéder à l'évaluation sur des données réelles.

Évaluation empirique

L'évaluation empirique s'est déroulée sur la même segmentation qu'utilisée à la section précé-
dente (voir �gure 4.4). Les exemples disponibles sur cette image sont intégralement utilisés pour
l'évaluation (la méthode ne nécessitant pas d'exemples d'apprentissage).

Comme l'image contient principalement quatre classes (eau, maisons, route, végétation), nous
travaillons uniquement sur un extrait de la hiérarchie de classes contenant ces classes en feuilles.

Les résultats sont donnés à la table 4.4 en fonction du seuil minScore utilisé.
La première information qu'il faut relever, c'est l'importance d'utiliser le paramère minScore.

Avec minScore = 1, 0, seuls 66% des pixels du jeu d'évaluation sont reconnus comme appartenant
à une classe. Cela implique qu'il existe de nombreuses régions qui ne correspondent pas exac-
tement à la classe à laquelle elles appartiennent. Le problème vient de l'étape de segmentation.
Celle-ci ne produisant pas des régions identiques à ce que ferait un expert du domaine, les valeurs
des attributs sont possiblement hors des espaces de dé�nition de la base de connaissances. Pour
traiter ceci, l'utilisation du paramètre minScore est nécessaire.

On peut aussi noter que plus la valeur de minScore augmente, plus l'algorithme devient sélectif
et donc la précision augmente, alors que le rappel baisse. L'algorithme fait moins d'erreurs, mais il
classe moins de régions. C'est donc un paramètre intéressant pour l'utilisateur. Selon son objectif,
il peut privilégier la précision ou le rappel.

La �gure 4.6 illustre une telle classi�cation de notre image de test avec un minScore = 0, 90.
Les résultats obtenus sont rappelés à la table 4.6 et comparés avec les résultats obtenus pour la
méthode d'apprentissage à partir d'exemples. On constate que la simplicité du modèle employé,
a�n de rester intelligible pour l'expert limite l'e�cacité de la méthode. Néanmoins, cette méthode
permet d'obtenir une classi�cation pour l'eau ce qui n'avait pas de sens pour la méthode à base
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Tab. 4.5 � Résultats de l'évaluation par classes selon la valeur de minScore, basée sur les pixels
des exemples d'évaluation.

Classe Précision (en %)

1,00 0,95 0,90 0,85 0,80 0,75

Maison 81,2 81,3 81,9 82,8 83,6 85,2

Végétation 98,2 98,2 98,2 98,2 98,3 98,4

Route 63,9 63,9 63,9 63,9 67,4 69,7

Eau 98,4 98,4 98,5 99,7 100 100

Classe Rappel (en %)

1,00 0,95 0,90 0,85 0,80 0,75

Maison 69,6 69,4 69,0 67,5 62,0 59,8

Végétation 97,6 97,6 97,6 97,6 97,3 96,9

Route 82,4 82,4 82,4 82,3 81,5 80,5

Eau 94,1 94,1 94,1 94,1 94,1 27,6

Classe F-Mesure (en %)

1,00 0,95 0,90 0,85 0,80 0,75

Maison 74,9 74,9 74,9 74,4 71,2 70,3

Végétation 97,9 97,9 97,9 97,9 97,8 97,7

Route 71,9 71,9 71,9 72,0 73,8 74,7

Eau 96,2 96,2 96,3 96,8 97,0 43,3
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Tab. 4.6 � Comparaison entre la méthode de classi�cation à l'aide d'exemples et celle à base
de connaissances du domaine (on procède à la moyenne des trois premières classes pour rester
comparable entre les deux méthodes).

Classe Méthode Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)

Maison
Exemples 86,73 94,78 94,78
Domaine 82,45 67,46 74,20

Végétation
Exemples 98,28 96,07 97,17
Domaine 98,55 94,98 96,74

Route
Exemples 94,09 87,94 90,56
Domaine 67,63 82,63 74,38

Moyenne
Exemples 93,04 92,93 92,98
Domaine 82,88 81,69 82,28

Eau
Exemples n/a n/a n/a
Domaine 99,68 94,14 96,83

d'exemples à cause du faible nombre d'exemples d'eau.
Selon les classes, nous constatons les erreurs suivantes :
� route : le réseau routier est relativement bien reconnu. Le paramètre minScore a peu d'e�et
sur cette classe tant pour le rappel que pour la précision.

� végétation : la classe végétation étant très bien prise en compte, il n'y a que certaines
régions de végétation ombrée qui ne sont pas reconnues.

� maisons : une bonne partie des maisons est détectée. Pour cette classe une valeur de
minScore faible est préférable. En e�et, ce sont les régions de maisons qui sont le plus
mal segmentées. Elles sont donc les plus éloignées des espaces de dé�nition fournis par
l'expert. Certaines maisons ont été classées prioritairement comme de la route. Ceci est
dû à une similarité spectrale et des formes elles aussi similaires (certaines régions maisons
sont su�samment allongées).

� eau : certaines grandes régions d'ombre ont été classées comme de l'eau. Les réponses
spectrales entre ces deux classes ne sont pas discriminantes. Cette classe étant peu décrite
par des indices de forme, ceux-ci ne peuvent servir à supprimer ces régions. À partir d'un
seuil de minScore = 0.95, les erreurs sur les petites régions d'ombre classées par erreur
comme de l'eau ne sont plus commises grâce à la connaissance de la taille minimale d'une
surface d'eau.

Comme nous pouvons le constater, il y a deux principales formes d'erreurs. Les premières
sont dues au manque de précision des connaissances. Ce problème se manifeste dans la di�culté
de discrimination entre les classes maisons et route. Alors que ces classes semblent di�érentiables
spectralement, l'algorithme proposé n'arrive pas clairement à les séparer.

Le second type d'erreur vient de la qualité des régions construites lors de la segmentation.

In�uence de la qualité de la segmentation

Nous présentons ici une illustration de l'e�et de la qualité de la segmentation utilisée sur les
résultats.

Nous proposons d'utiliser l'algorithme sur trois segmentations qui sont illustrées à la �gure
4.7. La première segmentation (qualité basse) est obtenue par l'application d'une ligne de par-
tage des eaux suivie d'une fusion des régions (voir chapitre 3). Les di�érents paramètres sont
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Fig. 4.6 � Résultat obtenu par classi�cation utilisant les connaissances du domaine avec minScore
= 0.90.
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(a) Segmentation par ligne de par-
tage des eaux + fusion de régions
(qualité basse)

(b) Segmentation issue du cha-
pitre 3 (qualité moyenne)

(c) Segmentation issue du cha-
pitre 3 avec des modi�cations mi-
neures (qualité haute)

Fig. 4.7 � Illustration des trois qualités de segmentation utilisées.

choisis manuellement. La seconde segmentation (qualité moyenne) est issue de l'application de
la méthode de segmentation par transformation d'espace proposée au chapitre 3. En�n la der-
nière segmentation (qualité haute, utilisée dans les expérimentations précédentes) est la seconde
segmentation légèrement retouchée manuellement (une dizaine de régions ont été modi�ées).

Les di�érents résultats, en fonction de la valeur de minScore, sont présentés à la table 4.7.

Comme nous pouvons le constater, la qualité de la classi�cation augmente avec la qualité de
la segmentation. La précision augmente sensiblement jusqu'à 8, 4% (selon la valeur de minScore)
selon la segmentation de qualité basse et de qualité haute. Cet accroissement de la précision signi-
�e que la segmentation génère moins de régions qui auront des attributs indiquant l'appartenance
à une classe lorsque ce n'est pas le cas.

Le di�érentiel est encore plus important pour le rappel ou l'utilisation de la segmentation de
qualité haute et permet de gagner jusqu'à 12, 2%. Ceci indique que les régions devant appartenir
à une classe ont des attributs qui sont plus en accord avec les connaissances fournies sur cette
classe.

La qualité de la segmentation joue donc un rôle essentiel pour cet algorithme. Une mauvaise
segmentation produit des régions non semblables à la réalité et dont les valeurs des attributs ne
correspondent pas à ceux de la base de connaissances.

4.4 Fusion de résultats de classi�cations

Précédemment, nous avons vu une approche à base d'exemples et une à base de connaissances
fournies par l'expert. Ces deux approches ont chacune leurs avantages et leurs inconvénients. Dans
cette section, nous allons étudier la possibilité de fusionner ces deux méthodes et évaluer si cette
approche hybride a un intérêt plus grand que les deux méthodes utilisées séparément.

Nous commencerons par rappeller les avantages et inconvénients de chacune des méthodes
et énumèrerons les synergies qui peuvent être créées [24]. Nous étudierons ensuite les méthodes
usuelles de fusion de résultats de classi�cation. En�n, nous présenterons la méthode utilisée et
�nirons par une évaluation de celle-ci.
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Tab. 4.7 � Résultats selon les segmentations, basées sur les pixels des exemples d'évaluation.

Qualité (voir �g. 4.7) minScore Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)

Basse

0,75 81,3 81,6 81,5

0,80 81,3 81,5 81,4

0,85 81,3 81,4 81,3

0,90 82,3 75,8 78,9

0,95 82,7 73,5 77,8

1,00 78,9 64,9 71,2

Moyenne

0,75 83,8 84,2 84,0

0,80 83,9 84,2 84,0

0,85 84,1 84,0 84,1

0,90 84,6 83,7 84,1

0,95 85,6 82,0 83,7

1,00 86,5 64,4 73,9

Haute

0,75 85,4 85,9 85,7

0,80 85,4 85,9 85,7

0,85 85,6 85,8 85,7

0,90 86,2 85,4 85,8

0,95 87,3 83,7 85,5

1,00 88,3 66,2 75,7
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Tab. 4.8 � Avantages et inconvénients de la méthode basée exemples et celle basée connaissances
de l'expert.

Méthode Avantages Inconvénients

Exemples
Relative indépendance à la
qualité de la segmentation

Nécessite des exemples repré-
sentatifs

Bonne classi�cation des ré-
gions similaires aux exemples
d'apprentissage

Classi�cation incontrôlée des
régions sans représentant dans
le jeu d'apprentissage (pas de
rejet)

Expert
Classi�cations contrôlées, les
régions n'appartenant pas aux
classes dé�nies sont non éti-
quetées

Dépendance à la qualité de la
segmentation

Bonne classi�cation des ré-
gions compatibles avec la dé-
�nition donnée par l'expert

Di�culté d'expression des
connaissances pour certaines
classes.

4.4.1 Comparaison des deux méthodes précédentes

Nous avons vu, aux sections précédentes, une méthode de classi�cation de régions basée sur
des exemples et une autre basée sur des connaissance d'experts. Nous rappelons les avantages et
inconvénients de chacune de ces méthodes à la table 4.8 .

Nous pouvons constater une complémentarité des deux méthodes. Dans chacune, il faut soit
des exemples représentatifs, soit des connaissances de l'expert. Selon les classes, il est plus simple
d'avoir l'un ou l'autre. Dans le cas de l'eau, il est di�cile d'avoir des exemples représentatifs ;
les surfaces d'eau pouvant avoir des formes et des tailles variées. Pour cette classe, il est donc
plus simple de donner des connaissances de l'expert. En e�et, celui-ci peut indiquer la taille
minimale nécessaire pour qu'une région soit considérée comme une surface d'eau. Si une région
correspond spectralement à de l'eau mais dispose d'une surface très petite, il s'agira probablement
plus d'une zone d'ombre (l'ombre et l'eau ayant des comportements spectraux pouvant être
identiques). Comme la surface de l'eau peut être importante, l'expert peut indiquer qu'il n'y a
pas de limitation de super�cie.

Inversement, pour la classe maison, la classi�cation basée connaissances de l'expert commet
quelques erreurs : certaines maisons sont reconnues comme de la route. Ces erreurs sont dues en
partie au manque de précision et de distinction entre les classes maison et route dans la base
de connaissances. Une autre raison de ces erreurs est l'imprécision de la segmentation. Cette
imprécision entraine que les régions obtenues ne correspondent plus exactement à la dé�nition
de la classe qu'elles représentent, telle qu'elle est formulée dans la base de connaissances. Dans
ce cas, une approche de classi�cation basée exemples permet d'obtenir de meilleurs résultats. En
e�et, quand bien même les régions seraient mal segmentées, si l'apprentissage s'est fait sur des
régions segmentées de manière identique, la reconnaissance sera possible.
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4.4.2 Méthodes de fusion de résultats de classi�cations

Les méthodes de fusion d'un ensemble de classi�cations est un domaine de recherche ancien
[56] mais qui devient de plus en plus actif comme le montre la création des ateliers Multiple Clas-
si�er Systems en 2000 et Supervised and Unsupervised Ensemble Methods and Their Applications
en 2007.

Di�érentes méthodes ont été mises au point pour réaliser cette fusion d'informations utilisant
des fonctions d'agrégations simples [69], la théorie des probabilités [69], des possibilités [110] et
des méta-méthodes [113, 117]. Ces di�érentes méthodes de fusion nécessitent de fusionner des
résultats di�érents et complémentaires [112], cette notion pouvant être dé�nie par plusieurs
critères [93]. Fusionner des classi�cations fortement corrélées réduit considérablement l'apport
de ces méthodes.

L'hétérogénéité des di�érentes méthodes de classi�cation fusionnées peut être créée de di-
verses manières :

� indépendance cognitive des méthodes de classi�cation : utilisation de di�érents experts
n'ayant pas les mêmes connaissances ou, dans le cas de la classi�cation supervisée, utilisa-
tion d'algorithmes d'apprentissage di�érents ;

� ensemble d'apprentissages di�érents : pour la classi�cation supervisée, l'utilisation de jeux
d'apprentissages di�érents permet d'obtenir des résultats di�érents et donc possiblement
complémentaires ;

� ensemble d'attributs di�érents [120] : si deux méthodes de classi�cation utilisent des en-
sembles d'attributs di�érents (par exemple l'un uniquement les attributs sur les réponses
spectrales et l'autre sur la forme), les résultats obtenus seront di�érents.

Il est possible d'améliorer encore les résultats de la fusion en utilisant, au lieu de l'ensemble
des méthodes de classi�cation disponibles, uniquement un sous-ensemble de celles-ci. Plusieurs
algorithmes ont été proposés pour faire cette sélection, notamment via l'ordonnancement des
méthodes par réduction d'erreur [86], par regroupement automatique [48], par algorithme évolu-
tionnaire [67, 134].

Beaucoup de ces approches ont déjà été appliquées au domaine de la télédétection [6, 47, 96].
Nous nous intéresserons ici à une approche di�érente basée sur la fusion de méthodes de clas-
si�cation ayant des ensembles de classes di�érentes dont certaines n'ont pas d'exemples asso-
ciés (et donc où les méthodes précédentes ne peuvent s'appliquer). Nous mettons en avant des
connaissances expertes plutôt que de l'induction à partir d'exemples (déjà bien traitée dans la
littérature).

Notre approche se base néanmoins sur une indépendance cognitive et une di�érence des
exemples d'apprentissage entre les deux méthodes de classi�cation. En e�et, le fonctionnement
des algorithmes est très di�érent : l'un utilise une notion de distance entre des régions, tandis
que l'autre dé�nit des intervalles valides pour chaque classe et chaque attribut. Les jeux d'ap-
prentissage aussi sont di�érents, une méthode se basant sur des exemples donnés par l'utilisateur
et la seconde se basant sur des connaissances de l'expert.

4.4.3 Algorithme de fusion

Soit C l'ensemble des méthodes de classi�cation utilisées pour la fusion. Pour chaque méthode
de classi�cation Cj et pour chaque classe Ci, une pondération w(Cj , Ci) est prise en compte
(discutée ultérieurement).

Soit p(Rk,Cj , Ci) le score qu'a�ecte la classi�cation Cj à l'étiquetage de la région Rk par la
classe Ci dé�ni par :
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p(Rk,Cj , Ci) =
{
w(Cj , Ci) si Cj a�ecte la classe Ci à la région Rk
0 sinon

(4.15)

Soit p(Rk, Ci) le score de l'a�ectation de la région Rk à la classe Ci dé�ni par :

p(Rk, Ci) =
∑

Cj∈C
p(Rk,Cj , Ci) (4.16)

La classe �nalement a�ectée par la fusion de classi�cation sera :

classe(Rk) =
{

sans classe si p(Rk, Ci) = 0, ∀Ci ∈ C
Cl | p(Rk, Cl) > p(Rk, Ci) ∀Ci 6= Ci ∈ C sinon

(4.17)

Un point important de la méthode est le réglage des pondérations w(Cj , Ci). Nous avons
choisi de laisser le soin à l'expert de les dé�nir. L'expert nous semble en e�et le mieux placé
pour décider si la connaissance du domaine qu'il donne sur les di�érentes classes permet de bien
les discriminer. De même, en donnant des exemples, il peut se rendre compte de la di�culté
d'apprentissage d'une classe et de la représentativité des exemples.

Dans le cas des surfaces d'eau, la super�cie peut être très variable, de même que la forme. De
plus, il est assez fastidieux de chercher des exemples très représentatifs de toutes les formes et
super�cies. Il est donc logique d'a�ecter une faible pondération à une classi�cation basée sur les
exemples pour cette classe. Inversement, l'expert peut facilement dé�nir les critères pour qu'une
région soit une surface d'eau, la classi�cation basée sur les connaissances du domaine aura donc
une forte pondération pour cette classe.

Il est néanmoins possible d'estimer les pondérations à utiliser avec un jeu d'exemples. La pon-
dération peut être la précision de la classi�cation obtenue sur ce jeu d'exemples. Nous considérons
le score de précision et non pas celui de rappel, car la méthode de fusion n'est pas impactée par
une région qui n'est pas étiquetée. A contrario, donner une forte pondération à une classi�cation
qui génère beaucoup de faux positifs (des régions sont étiquetées par une mauvaise classe) est
pénalisant pour la classi�cation.

4.4.4 Résultats

Nous avons appliqué la méthode proposée a�n de fusionner les résultats de classi�cation
obtenus par les approches basées sur des exemples (section 4.2) et basées sur des connaissances
du domaine (section 4.3).

Pour la classi�cation basée sur les connaissances du domaine, nous avons utilisé minScore
= 0, 95. Pour la classi�cation basée exemples, la méthode des k plus proches voisins a été utilisée
avec la méthode de génération des exemples d'apprentissage fusion.

Les pondérations w(Cj , Ci) sont dé�nies à la table 4.9. Pour les classes n'ayant pas d'exemple
(dans notre cas, la classe surfaces d'eau), seule la classi�cation basée connaissances du domaine
peut être utilisée. Pour l'eau, seule la classi�cation basée connaissances du domaine est utilisée
avec une pondération égale à 1, cette classe pouvant être détectée avec une bonne précision.
Pour la végétation, les contributions de la classi�cation basée connaissances du domaine et celles
basées sur les exemples sont égales, les deux classi�cation ayant une bonne précision sur cette
classe. Pour les maisons et la route, la pondération de la classi�cation basée connaissances est
mise à zéro et donc les contributions pour ces classes ne sont pas utilisées. En e�et, ces deux
classes sont di�cilement discriminables par la méthode basée connaissances et induiraient trop
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Tab. 4.9 � Pondération des résultats pour chaque classe de chaque classi�cation. Les couples
(classes, classi�cation) n'ayant pas de sens sont notées na.

Classe Classif. basée exemples Classif. basée connaissances

Végétation 0.95 0.95

Eau na 1

Maison 0.8 0

Route 0.8 0

Tab. 4.10 � Comparaison entre les méthodes de bases et la méthode de fusion de classi�cations.

Classe Méthode Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)

Maison
Exemples 86,73 94,78 94,78
Domaine 82,45 67,46 74,20
Fusion 86,73 94,78 90,78

Végétation
Exemples 98,28 96,07 97,17
Domaine 98,55 94,98 96,74
Fusion 98,28 96,07 97,17

Route
Exemples 94,09 87,94 90,56
Domaine 67,63 82,63 74,38
Fusion 94,09 87,94 90,56

Moyenne
Exemples 93,04 92,93 92,98
Domaine 82,88 81,69 82,28
Fusion 93,04 92,93 92,98

Eau
Exemples n/a n/a n/a
Domaine 99,68 94,14 96,83
Fusion 99,68 94,14 96,83

d'erreurs. Ces classes ont une pondération de 0,8 pour la classi�cation basée sur les exemples
pour tenir compte de la moindre précision sur ces deux classes comparées aux autres.

Le résultat de l'application de la méthode est illustré à la �gure 4.8. Il est à noter que la
classi�cation basée connaissances du domaine rajoute quelques régions de végétation qui n'ont
pas été détectées par la méthode basée sur les exemples. La table 4.10 compare les résultats
de la méthode de fusion et de ses méthodes de base. La méthode de fusion obtient toujours
les meilleurs résultats. Sur les classes maison, végétation et route les résultats sont identiques
à la classi�cation à l'aide d'exemples. En�n pour la classe eau, les résultats sont indentiques à
la classi�cation à l'aide des connaissances du domaine. La méthode de fusion de classi�cations
permet donc d'utiliser les meilleure parties de chacune des classi�cations.

4.4.5 Conclusion

À cette section, nous avons présenté une méthode de combinaison de résultats de méthodes
de classi�cation. Contrairement aux méthodes de combinaison usuelles, notre méthode porte sur
la fusion de résultats de classi�cations hétérogènes au sens des classes recherchées. Comme un
certain nombre de ces classes n'ont pas d'exemples associés, les méthodes classiques, qui se basent
sur des exemples, ne fonctionnent pas. Dans ce cas, des méthodes se basant exclusivement sur les
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Fig. 4.8 � Classi�cation issue de la fusion des résultats des méthodes par exemples et par connais-
sances du domaine.
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Fig. 4.9 � Illustration de l'algorithme d'optimisation des paramètres de segmentation.

connaissances du domaines peuvent être utilisées. Inversement, les connaissances du domaines
peuvent fournir des classi�cations de moindre qualité qu'en utilisant des exemples. Dans ces cas,
l'utilisation de méthode de classi�cation basées sur les exemples est adéquate.

Pour résoudre ce problème, nous proposons de laisser l'expert dé�nir, a priori, quelle méthode
de classi�cation utiliser pour chaque classe. Comme nous l'avons vu, cette méthode permet de
fusionner des résultats très complémentaires issus d'une classi�cation basée sur des exemples et
une autre basée sur des connaissances de l'expert.

4.5 Remise en cause de l'étape de segmentation par la classi�ca-

tion

Les section précédentes traitaient de méthodes de classi�cation basée sur une segmentation
qui n'était pas remise en cause. Au chapitre 3, nous avons vu des méthodes basées sur des
exemples qui permettaient d'obtenir une segmentation plus proche des attentes des utilisateurs.
Néanmoins, de tels exemples ne sont pas toujours disponibles.

Dans cette section, nous proposons d'utiliser une classi�cation par connaissances du domaine
a�n d'améliorer la qualité de la segmentation. Il s'agit donc de permettre à l'étape de classi�cation
de remettre en cause la segmentation.

Nous allons commencer par présenter la méthode [43, 44] avant de faire une présentation sur
l'image de test.

4.5.1 Présentation de la méthode

La méthode se base sur celle présentée à la section 3.2 dont le processus est rappelé à la
�gure 4.9. La di�érence se situe sur la fonction d'évaluation. Dans notre cas, nous considérons
que nous ne disposons pas d'exemples.

Nous proposons ici d'utiliser une classi�cation basée sur les connaissances du domaine (voir
section 4.3). L'avantage de cette méthode est qu'elle ne nécessite pas d'exemple. Comme nous
ne pouvons pas utiliser les mesure classiques d'évaluation qui utilisent des exemples, nous intro-
duisons une autre mesure de qualité de la classi�cation.

Nous allons utiliser comme fonction d'évaluation le pourcentage de la surface de l'image
qui est identi�ée par la classi�cation. Soit X les régions d'une segmentation et Xo les régions
identi�ées par la classi�cation (Xo ⊆ X ). Le pourcentage de la surface de l'image reconnue par
la classi�cation est dé�ni par :
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Reco(X ,Xo) =

∑
R∈Xo

Aire(R)∑
R∈X Aire(R)

(4.18)

avec Aire(R) étant la surface de la région R. La surface des régions identi�ées a été préférée à
leur nombre pour évaluer le résultat. En e�et, une segmentation peut produire de nombreuses
petites régions qui n'ont pas de signi�cation sémantique et qui ne sont donc pas reconnues par
la méthode de classi�cation. Ces petites régions peuvent perturber un calcul basé sur le nombre
de régions. Une grande partie de l'image peut être reconnue si de grandes régions (e.g. étendue
végétale) sont reconnues par la classi�cation. Ce résultat peut être faussé si de petites régions
sans sémantique sont présentes dans le reste de l'image segmentée.

Le critère basé sur la surface des régions permet de quanti�er la qualité de la segmentation
par rapport à la classi�cation basée sur les connaissances du domaine. L'augmentation de ce
critère signi�e que les régions construites par la segmentation correspondent de mieux en mieux
à la description des objets géographiques présents dans la base de connaissances. En maximisant
ce critère nous nous assurons de construire une segmentation en accord avec les connaissances
du domaine fournies par l'expert.

Il est à noter que pour que cette méthode fonctionne, il est essentiel de mettre le seuil minScore
de la méthode de classi�cation basée sur les connaissances du domaine à 1. Ce paramétrage
oblige la méthode à ne reconnaitre que les régions qui y correspondent parfaitement. Réduire
cette contrainte aurait pour e�et de permettre la classi�cation de plus de régions, mais réduirait
la con�ance que l'on peut exprimer sur une telle classi�cation.

4.5.2 Expérimentations

Une série d'expérimentations a été menée sur l'image urbaine déjà utilisée tout au long du
chapitre 3. L'objectif est de montrer la pertinence de l'approche.

La �gure 4.10 (a) présente un extrait de l'image fusionnée. Les �gures 4.10 (b) (c) (d) (e)
et (f) présentent des extraits de segmentations (avec le contour des régions en blanc) avec les
paramètres obtenus au cours d'une évolution respectivement aux générations 1, 2, 7, 12 et 15.
Nous observons une réduction de la sous segmentation (trop peu de régions) au cours des géné-
rations et une amélioration de la construction des régions, la super�cie de l'image reconnue par
la méthode de classi�cation augmentant. Pour valider ces résultats, nous avons évalué la qualité
des segmentations obtenues avec les exemples disponibles de trois classes, maison, végétation et
route.

Nous avons comparé notre critère d'évaluation (surface reconnue par la méthode de classi�ca-
tion) par rapport à trois critères classiques pour évaluer une segmentation ou une classi�cation,
les critères Janssen, Feitosa (décrit à la section 3.1.2) et le rappel (décrit à la section 4.1.3). Pour
chacun des critères une moyenne est calculée sur l'ensemble des régions fournies par l'expert.
Le but de cette analyse est de véri�er que l'amélioration de notre critère conduit bien à une
amélioration de la segmentation. Au cours d'une évolution, nous avons évalué chaque individu
en fonction de ces di�érents critères. Ainsi, 145 paramétrages possibles ont été évalués (tous les
paramétrages testés par l'agorithme évolutionnaire). La �gure 4.11 (a) présente les nuages de
points avec l'évaluation sur notre critère en abscisse et le rappel en ordonnée, la �gure 4.11 (b)
utilise l'indice de Janssen en ordonnée, et la �gure 4.11 (c) l'indice de Feitosa. Nous pouvons
constater que dans les trois cas, les nuages de points indiquent des corrélations entre l'évaluation
et ces indices. Les coe�cients de corrélation sont de 0, 97 pour l'évaluation avec le rappel, 0, 98
avec l'indice Janssen et −0, 93 avec l'indice Feitosa. Ces résultats montrent qu'optimiser notre
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(a) image brute (b) 37% reconnu, 29% de rappel
(1ère génération)

(c) 45% reconnu, 49% de rappel
(2ème génération)

(d) 48% reconnu, 57% de rappel
(7ème génération)

(e) 51% reconnu, 57% de rappel
(12ème génération)

(f) 56% reconnu, 60% de rappel
(15ème génération)

Fig. 4.10 � Extraits de segmentations obtenues à di�érentes générations au cours d'une évolution.
Le contour des régions est a�ché en blanc.

critère est pertinent et permet d'e�ectuer des segmentations qui donnerons de bons résultats de
classi�cation.

En�n, le tableau 4.11 présente les valeurs de ces indices pour les segmentations avec les
paramètres trouvés au cours des générations 1, 2, 7, 12 et 15 lors d'une évolution (la qualité
n'évoluant plus signi�cativement après). On constate que les di�érentes mesures d'évaluation de
classi�cation (rappel et F-mesure) sont optimisées. Pour les mesures d'évaluation de segmentation
(Janssen et Feitosa), on a une optimisation sur le début du processus, mais sur la �n les valeurs se
dégradent légèrement. On peut en conclure qu'une segmentation optimale pour la classi�cation
n'est pas forcément identique à une segmentation optimale au sens des critères d'évaluation de
segmentations.

À la �n du processus évolutionnaire, la méthode de classi�cation obtient un score de rappel
de 59, 6%. Ceci est à comparer avec le score de rappel de 53.8% qu'a obtenu la segmentation de
basse qualité pour un seuil minScore = 1 dans la section 4.3.3. Cette segmentation était obtenue
avec la même méthode de segmentation que celle utilisée ici, mais avec des paramètres choisis
par l'utilisateur. De même pour la précision, nous obtenons ici un score de 87.2% contre 85.3%
et un score de F-Mesure de 70, 8% contre 66, 0%. La méthode proposée permet donc d'obtenir
un résultat meilleur sans demander à l'utilisateur de trouver manuellement le bon paramétrage .
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Fig. 4.11 � Évolution des fonctions d'évaluation pour 145 individus ordonnés par le taux de
reconnaissance de la méthode de classi�cation basée sur les connaissances du domaine.

Tab. 4.11 � Résultat de l'évaluation de la méthode sur les régions d'exemples pour cinq généra-
tions. Les valeurs sont exprimées en pourcentages à l'exception de Janssen et de Feitosa

Génération Reconnaissance Rappel F-Mesure Kappa Janssen Feitosa
1ère 37,3 29,4 42,4 6,0 0,490 0,856
2ème 44,5 48,5 62,5 16,8 0,525 0,826
7ème 47,7 56,6 68,9 21,6 0,529 0,800
12ème 50,8 57,0 68,8 26,2 0,554 0,781
15ème 55,9 59,6 70,8 39,4 0,543 0,816
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4.5.3 Conclusion sur la remise en cause de la segmentation

Dans cette section, nous avons présenté un mécanisme permettant de guider un processus
automatique d'interprétation d'images se basant uniquement sur les connaissances du domaine.
Ce processus se base sur une remise en cause de la segmentation par l'étape de classi�cation.
La méthode utilise un algorithme évolutionnaire pour trouver les paramètres à utiliser pour la
méthode de segmentation. L'algorithme évolutionnaire utilise la surface détectée par une classi�-
cation par connaissances du domaine pour juger de la pertinence des paramètres. Ceci est utilisé
à la place des évaluations de segmentation utilisant des exemples évitant ainsi le besoin de créer
des exemples, tâche pouvant être coûteuse en temps.

Les résultats montrent que la méthode est capable de fournir des segmentations plus inté-
ressantes pour obtenir une classi�cation par connaissances du domaine qu'un utilisateur qui se
lassera plus vite de faire des essais/erreurs. Dans cette méthode, une fois la base de connaissances
créée, tout le processus se fait sans besoin d'interaction avec l'utilisateur.

4.6 Conclusion sur la classi�cation des régions

Dans ce chapitre, nous avons étudié deux méthodes de classi�cation des régions issues d'une
segmentation. La première méthode est basée sur des exemples et pratique un apprentissage
sur ces exemples pour classer des régions. Nous avons illustré cette approche par plusieurs al-
gorithmes de classi�cation aux fonctionnements hétérogènes : k plus proches voisins, réseaux de
neurones et bayésien naïf. L'algorithme des k plus proches voisins a montré une performance
meilleure par rapport aux autres méthodes et surtout une robustesse plus grande au jeu de
données d'apprentissage. En e�et, plus que la méthode de classi�cation utilisée, la méthode de
création du jeu d'apprentissage est primordiale. L'utilisation directe des exemples, méthode la
plus simple, n'est pas la meilleure et peut induire en erreur les méthodes de classi�cation basées
sur des modèles. Nous avons vu que parmi les méthodes possibles, la plus pertinente semble être
de créer un jeu d'apprentissage avec les exemples bruts et les régions qui correspondent le plus
à celles-ci dans la segmentation (méthodes Janssen et couverture). Cette combinaison permet
d'induire des modèles qui ne fonctionnent pas seulement sur des données parfaites, mais aussi
sur les données fournies par une segmentation, généralement de qualité moindre que celles de
l'expert.

Nous avons ensuite vu une méthode de classi�cation basée uniquement sur les connaissances
du domaine. Cette approche permet d'éviter la création d'exemples qui est une tâche fastidieuse
pour l'utilisateur. Nos expérimentations ont mis en avant la variabilité des résultats en fonction
de la qualité de la segmentation. A�n d'obtenir de meilleurs résultats, il est indiqué de reconnaître
aussi des régions qui ne correspondent pas tout à fait aux connaissances du domaine (paramètre
minScore) a�n de palier aux imperfections de la segmentation. Selon les besoins de l'utilisateur,
il est donc possible de privilégier le rappel ou la précision.

Après avoir présenté ces deux familles de méthodes de classi�cation, nous avons constaté une
complémentarité de ces familles et avons proposé une méthode pour combiner leurs résultats a�n
de tirer avantage de cette complémentarité. Cette méthode permet de faire une classi�cation en
fournissant des exemples uniquement pour les classes di�cilement séparables.

En�n, nous avons proposé d'utiliser la méthode de classi�cation basée sur les connaissances
du domaine a�n de remettre en cause, et d'améliorer, la segmentation. Les résultats ont montré
que cette méthode permettait d'obtenir des résultats plus intéressant par rapport à la même
méthode de segmentation mais paramétrée par l'utilisateur.

Les résultats obtenus dans ce chapitre mettent en avant l'importance de la segmentation et la
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pertinence de remettre en cause la segmentation a�n d'obtenir une meilleure classi�cation. Nous
avons aussi vu que selon les classes et les connaissances a priori sur elles (exemples et/ou connais-
sances du domaine), la méthode de classi�cation à utiliser (ou même son paramétrage) n'est pas
forcément la même. Nous allons à présent voir une approche di�érente de celle de segmentation
puis de classi�cation vue durant ce chapitre et le précédent, l'approche par détecteurs.
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Chapitre 5

Détection : Extraction des objets d'une

classe

Il faut toujours se réserver le droit de rire le lendemain
de ses idées de la veille.
Napoléon Bonaparte

5.1 Introduction

La détection consiste à rechercher des objets d'intérêt dans une image. On appelle détecteur
un algorithme capable, à partir d'une image, d'associer un ensemble d'instances de la classe qu'il
recherche. Dans ce chapitre, nous présentons l'intérêt que peut avoir une approche utilisant un
ensemble de détecteurs par rapport à l'approche plus classique consistant en une segmentation
globale suivie d'une classi�cation des régions, présentée dans les chapitres 3 et 4.

La littérature contient une multitude de méthodes [65, 75, 73, 104, 128, 133] pour rechercher
les objets de certaines classes d'objets particulières (route, immeubles, . . .). Ces méthodes sont
très spéci�ques et intègrent généralement les connaissances implicites de leurs concepteurs sur
les classes d'objets recherchées. Ces connaissances sont ensuite di�ciles à extraire si l'on souhaite
les modi�er ou les améliorer.

Nous proposons ici une approche générique permettant d'extraire des détecteurs pour chaque
classe d'objets à partir d'une base de connaissances. Nous séparons ainsi clairement les connais-
sances de l'algorithmique. L'objectif est de permettre à l'expert du domaine d'exprimer facilement
ses connaissances sans être spécialiste en traitement d'image ou en extraction de connaissances.

En�n, nous aborderons la communication entre plusieurs détecteurs. Les détecteurs peuvent
en e�et être vus comme des agents capables de créer de l'information. Il apparaît naturel que
cette information puisse être utilisée par d'autres détecteurs. Nous verrons notamment le cas des
détecteurs d'objets composites (par exemple un îlot résidentiel est composé de maisons, routes
et végétation).

5.1.1 Interprétation par ensemble de détecteurs

Un détecteur di, spécialisé pour la classe Ci, peut être formalisé comme une fonction qui à
un pixel pj associe une valeur binaire issue de B = {vrai, faux} signi�ant l'appartenance ou la
non appartenance du pixel pj à la classe Ci :

95
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di(pj) =
{

vrai si pj appartient à Ci
faux sinon

(5.1)

Par extension, en appliquant la fonction à tous les pixels de l'image, il est possible d'obtenir
la liste des composantes connexes, les régions, appartenant à Ci. On note ainsi Xi l'ensemble des
objet que le détecteur di propose comme étant de la classe Ci.

Chaque détecteur permet la détection d'une seule classe. A�n de classi�er l'image, il faut
utiliser un détecteur par classe d'intérêt dans l'image. On obtient un ensemble de détecteurs
D = {di| Ci ∈ C} (avec C l'ensemble des classes d'objets).

Il est à noter que certains pixels de l'image peuvent n'appartenir à aucune classe. Plus for-
mellement, il peut exister un pixel pj tel que ∀i|Ci ∈ C, di(pj) = faux. De même, un pixel peut
être considéré comme appartenant à plusieurs classes. C'est-à-dire, qu'il peut exister un pixel pj
tel que da(pj) = vrai et db(pj) = vrai avec a 6= b et Ca, Cb ∈ C.

Le fait que des pixels puissent n'être associés à aucune classe a déjà été rencontré pour la
classi�cation d'objets par connaissances du domaine à la section 4.3. C'est naturel car les images,
notamment de télédétection, peuvent contenir des objets non recherchés par l'utilisateur ou des
pixels mixtes (pixels appartenant partiellement à plusieurs classes) ou de bruit.

De même, nous pouvons avoir deux objets xa et xb tels que xa ∈ Xi et xb ∈ Xj avec xa 6= xb
et xa∩xb 6= ∅. Ces deux objets de classes di�érentes se chevauchent donc partiellement. Cet e�et
peut provenir d'une erreur d'un des algorithmes de détection ou d'une di�culté intrinsèque à
l'image pour �xer une frontière entre deux objets. Cela peut arriver dans le cas de pixels mixtes.
Comme les di�érents détecteurs ne tiennent pas compte les uns des autres, ils ne cherchent pas
à résoudre ce type d'incohérences.

5.1.2 Comparaison avec l'approche par segmentation suivie d'une classi�ca-
tion

La di�érence principale entre l'approche par ensemble de détecteurs et celle de la segmentation
suivie d'une classi�cation des régions est le type de séparation e�ectué dans les traitements.
Cette di�érence est illustrée à la �gure 5.1. L'approche segmentation puis classi�cation opère une
séparation séquentielle, c'est-à-dire qu'elle divise en deux le traitement, d'un côté la segmentation
et de l'autre la classi�cation. De son côté, l'approche par ensemble de détecteurs propose une
séparation parallèle, i.e. le traitement de chaque classe est séparé. Il n'est pas fait mention d'un
éventuel découpage au niveau du traitement qui peut être di�érent pour chaque classe.

L'avantage de l'approche par détecteurs est justement la possibilité d'appliquer un traitement
spéci�que à chaque classe. Dans l'approche par segmentation puis classi�cation, toutes les classes
sont traitées par le même algorithme. C'est pourquoi, il est di�cile de prendre en compte les
spéci�cités de chaque classe, ou bien les connaissances particulières disponibles. Nous avons vu,
à la section 4.4, une utilisation de la connaissance de l'expert sur les classes pour choisir quel
type d'algorithme de classi�cation utiliser. Cela reste une utilisation limitée car contrainte à des
algorithmes non spéci�ques et n'intervenant que pour la classi�cation.

L'approche par ensemble de détecteurs a aussi un avantage calculatoire. En e�et, le traitement
de chaque classe se faisant à part, le processus de détection est facilement parallélisable. Si
l'on suppose avoir à disposition un nombre d'unités de calcul supérieur au nombre de classes
recherchées dans l'image, la durée d'exécution sera celle de l'application du détecteur prenant
le plus de temps. De plus, la complexité algorithmique d'un détecteur peut être au pire égale à
l'ensemble du processus de segmentation puis classi�cation (en utilisant les mêmes méthodes).
Elle dépend cependant des méthodes utilisées. En e�et, la détection d'une seule classe est un
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Fig. 5.1 � Représentation conceptuelle de l'approche segmentation puis classi�cation (A) et de
l'approche par ensemble de détecteurs (B).

problème plus simple que la détection d'une multitude de classes. Il est de plus possible d'utiliser
des détecteurs dont la complexité algorithmique est corrélée à la complexité de détection de la
classe. Par exemple, la végétation est une classe facilement détectable et ne demande pas un
détecteur algorithmiquement très complexe (nous le verrons à la prochaine section).

En�n, cette approche a un avantage conceptuel. Il est en e�et plus simple de se focaliser sur
la création d'un détecteur pour une classe que de créer un algorithme capable de découvrir toutes
les classes d'intérêt.

Le seul inconvénient de l'approche par détecteurs, est que deux régions de classes di�érentes
peuvent se chevaucher partiellement. Dans le cas de la segmentation suivie d'une classi�cation,
par dé�nition, cela ne peut pas se produire, chaque pixel n'appartenant qu'à une région après la
segmentation. Cet inconvénient est néanmoins à relativiser. En e�et, si l'étape de segmentation
n'a�ecte qu'une seule région à chaque pixel, ce n'est pas forcément la région la plus appropriée
qui est choisie. Comme nous l'avons vu au chapitre 3, une image peut être sous-segmentée,
c'est-à-dire qu'une région peut couvrir deux objets d'intérêt de classes di�érentes.

Nous pouvons donc conclure que malgré cet inconvénient, l'approche par détecteurs dispose de
nombreux atouts qui doivent permettre d'obtenir de meilleures performances qu'une approche
par segmentation puis classi�cation. Nous allons à présent présenter une application de cette
approche.

5.2 Extraction de détecteurs spéci�ques à partir de la base de

connaissances

Nous présentons ici une approche d'extraction de détecteurs à partir d'une base de connais-
sances. Nous commençons par expliquer le principe sous-jacent à cette approche qui est le design
pattern dit de la séparation des préoccupations [61]. Nous détaillons ensuite l'algorithme d'ex-
traction de détecteurs et �nissons par l'évaluation de cet algorithme.
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5.2.1 Séparation des préoccupations

Dans cette section, nous nous intéressons à la création des détecteurs. De nombreuses mé-
thodes spéci�ques existent pour détecter des objets particuliers dans une image, tels que la
route [104, 128, 133] ou le bâti [65, 73]. Ces méthodes intègrent les connaissances implicites
qu'ont leurs concepteurs sur les types d'objets recherchés. Cette connaissance n'a pas été modé-
lisée et se retrouve imbriquée dans l'algorithmique des détecteurs ainsi créés. Il en résulte que ces
connaissances sont ensuite di�ciles à retrouver si l'on souhaite améliorer ou adapter l'algorithme.

Si l'on prend le cas de deux détecteurs de routes créés par des concepteurs di�érents, il est
très di�le d'exprimer les connaissances qui ont été utilisées pour chaque algorithme. De ce fait, il
est di�cile de fusionner les connaissances de ces deux détecteurs pour en former un plus e�cace.
La seule solution est de faire une fusion des résultats de ces détecteurs en espérant obtenir un
meilleur résultat �nal (voir section 4.4 relative à la fusion de résultats).

D'un autre coté, a�n de modéliser ces connaissances implicites, l'utilisation d'ontologies ou
de bases de connaissances devient de plus en plus courante, par exemple dans les systèmes
d'informations géographiques [42] ou pour l'analyse d'image [11]. L'objectif est d'obtenir une
spéci�cation abstraite, une vue simpli�ée du monde représentée dans un but précis [53]. Avec la
base de connaissances dé�nie au chapitre 2, nous disposons d'un ensemble de classes d'intérêt,
leurs caractéristiques et des relations entre elles. La plupart des méthodes [35, 82, 89, 98] forma-
lisent les classes pouvant être présentes dans une image puis proposent une analyse sémantique
de celle-ci en cherchant à identi�er les objets de ces classes dans l'image.

C'est pourquoi, nous proposons une méthode d'extraction de détecteurs pour des objets
spéci�ques à partir d'une base de connaissances. L'originalité de cette approche est d'utiliser le
design pattern de séparation des préoccupations [61]. Alors que dans les solutions existantes la
connaissance est mêlée au processus d'identi�cation, notre approche permet de séparer la partie
connaissance de la partie algorithmique.

Si l'expert du domaine a pour tâche le remplissage d'une base de connaissances, le dévelop-
pement de la méthode d'extraction de détecteurs est la tâche de l'expert en algorithmique. La
méthode que nous proposons ici s'inspire des travaux menés dans les classi�cations de régions
à l'aide de connaissances (section 4.3). Les connaissances sont vues comme des contraintes qui
permettent d'a�rmer que des parties de l'image ne peuvent appartenir à une classe donnée.
En e�et, une zone de l'image qui ne valide pas une contrainte ne peut appartenir à la classe
du détecteur. Une fois toutes les contraintes appliquées, il ne reste plus que les zones pouvant
appartenir à cette classe.

5.2.2 Structure générale des détecteurs

Les détecteurs que nous allons créer ont une structure de base identique. Ils commencent
par considérer que toute l'image correspond à la classe qu'ils recherchent. Ensuite, une succes-
sion de �ltres sont appliqués a�n de retirer les zones de l'image qui ne correspondent pas à la
classe recherchée. Une fois ces �ltres appliqués, il ne reste plus que les zones de l'image pouvant
appartenir à la classe recherchée. Ce processus est illustré à la �gure 5.2.

Les �ltres sont extraits de la base de connaissances, en prenant les connaissances comme des
contraintes qui doivent être véri�ées par les objets de la classe recherchée. La problématique
consiste à traduire les di�érentes connaissances en des contraintes à respecter et en�n en des
�ltres opérationnels.

Nous avons vu au chapitre 2 que les connaissances sont souvent exprimées sous la forme
d'intervalles sur des attributs. Dans ce cas il est fort aisé de développer un �ltre associé. En e�et,
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Fig. 5.2 � Structure de base des détecteurs générés.

il su�t de véri�er si la valeur pour cet attribut est bien dans l'intervalle permis. Si ce n'est pas
le cas, il faut supprimer la partie de l'image. Nous allons étudier en détail les di�érents cas.

5.2.3 Description des �ltres pouvant composer un détecteur

Pour le niveau spectral, deux méthodes de �ltrage sont possibles selon les connaissances
disponibles. La première méthode, détaillée à l'algorithme 2, utilise les intervalles des valeurs
spectrales admises pour la classe recherchée. Pour chaque pixel, si ses valeurs spectrales ne sont
pas dans l'intervalle dé�ni, ce pixel est supprimé de la liste des pixels détectés. La seconde mé-
thode est utilisable si des exemples sont disponibles et que l'expert a indiqué qu'il est possible
d'en extraire des connaissances spectrales. Dans ce cas, il est possible d'e�ectuer une classi�-
cation supervisée �oue basée pixel en utilisant les attributs spectraux. Le détail du processus
de �ltrage est donné à l'algorithme 3. La fonction classi�cationFloue(p, e1, e2) renvoie la pro-
babilité d'appartenance du pixel p à la classe représentée par les exemples e1, les exemples e2

étant utilisés comme exemples négatifs. Le paramètre seuil permet de dé�nir à partir de quelle
probabilité d'appartenance à la classe recherchée on conserve le pixel. Nous prendrons ici comme
valeur arbitraire 0, 4, c'est-à-dire que même si un pixel semble appartenir plus à la classe repré-
sentée par les exemples e2, il peut quand même être conservé dans celle représentée par e1. La
raison de ce choix est d'éviter de supprimer des pixels alors qu'ils appartiennent à la classe, la
classi�cation basée pixels pouvant commettre des erreurs. Dans les deux cas de �ltrage spectral,
nous appliquons une fermeture binaire, c'est-à-dire que nous remettons dans la liste des pixels
détectés toutes les zones connexes non détectées qui sont plus petites qu'une forme prédé�nie,
ici un carré de 3×3 pixels, ceci a�n de gérer le bruit poivre et sel ou les petits objets sans intérêt
présents sur l'image.

Pour la forme, nous ne pouvons utiliser directement les intervalles. En e�et, nous avons à notre
disposition une image binaire (pixels détectés comme étant de la classe recherchée et ceux non
détectés). Nous ne pouvons utiliser directement les composantes connexes présentes dans l'image.
Di�érentes composantes connexes représentant des objets peuvent être reliées par des pixels
détectés par erreur comme appartenant à la classe recherchée. Dans ce type de situations, utiliser
les attributs des composantes connexes ne permet pas de détecter ces objets. Nous proposons de
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Algorithme 2 Filtrage spectral par contraintes.
Entrée : Cc la classe recherchée
Entrée : dc le détecteur de la classe Cc
Entrée : P l'ensemble des pixels de l'image à interpréter
Entrée : As l'ensemble des attributs spectraux avec un intervalle spéci�é dans la base de
connaissances pour la classe Cc.
Sortie : dc le détecteur de la classe Cc après prise en compte du �ltre spectral

pour tout p ∈ P faire

dc(p) :=
{

vrai si ∀a ∈ As, valeur(p, a) ∈ [min(Cc,a), max(Cc,a)]
faux sinon

�n pour

Algorithme 3 Filtrage spectral par classi�cation �oue supervisée.
Entrée : Cc la classe recherchée
Entrée : dc le détecteur de la classe Cc
Entrée : P l'ensemble des pixels de l'image à interpréter
Entrée : Cc l'ensemble des classes dont les exemples doivent être utilisés pour détecter Cc.
Sortie : dc le détecteur de la classe Cc après prise en compte du �ltre spectral

pour tout p ∈ P faire
pour tout Ca ∈ Cc \ Cc faire
si classi�cationFloue(p, exemples(Cc), exemples(Ca)) > seuil alors
dc(p) := faux

�n si
�n pour

�n pour
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Fig. 5.3 � Illustration d'une ouverture par un élement structurant, passage de l'image de gauche
à celle de droite. Cette ouverture permet de supprimer les régions trop petites et de séparer des
régions liées par erreur. Le résultat est ici de deux régions.

contruire des �ltres sous forme de traitements morphologiques sur l'image binaire.
Par exemple, les classes de bâti sont souvent de forme rectangulaire. On peut déduire ceci

de l'attribut �tting OBB (qui mesure la similarité des objets avec des rectangles) : si la valeur
minimale est très proche de 1, cela signi�e que les objets de cette classe ont des formes de
rectangle. Nous avons donc dé�ni le traitement morphologique suivant pour découvrir ces objets.
Notons l la longueur minimale d'un des côtés d'un objets de cette classe. On dé�nit l'élément
structurant ESl comme un carré de coté l. On applique une ouverture binaire de cet élément
structurant a�n de ne conserver que les zones de l'image pouvant contenir cet élément structurant.
On supprime ainsi les zones de l'image qui ne véri�ent pas cette contrainte de rectangularité.
Une illustration de ce processus est proposée à la �gure 5.3. A�n de conserver les zones carrées
quelle que soit leur orientation, on applique en parallèle plusieurs ouvertures avec une rotation
di�érente de l'élément structurant. L'uni�cation de ces résultats se fait selon la règle suivante :
si un pixel est conservé dans au moins une des ouvertures, alors il reste dans le résultat �nal.

En�n, il reste les attributs de régions. Pour les traiter, une segmentation de l'image est
e�ectuée, chaque composante connexe de l'image de détection correspondant à une région. Des
attributs de régions peuvent alors être calculés. Si la valeur d'un des attributs ne correspond pas
à l'intervalle autorisé pour la classe donnée, la composante connexe est retirée de la détection.

À la �n de l'application de ces di�érents �ltres, l'image binaire ne contient plus que les zones
considérées par le détecteur comme étant des objets de la classe recherchée.

Il est à noter que l'ordre d'exécution des �ltres a un impact direct sur le résultat. Il est évident
qu'appliquer un �ltre basé sur des attributs de régions en premier n'est pas pertinent. En e�et,
pour le premier �ltre, toute l'image est détectée comme appartenant à la classe recherchée. Il n'y
a donc qu'une région qui est l'image entière.

On dé�nit donc trois types de �ltre selon leur priorité d'exécution : �ltre de pixel puis �ltre de
forme et en�n �ltre de région. Les �ltres de pixel ne travaillent que sur des pixels pris isolément
(�ltres spectraux) et sont appliqués en premier. Comme ils n'utilisent pas le voisinage du pixel,
ils n'ont pas besoin que certains pixels soient déjà �ltrés. Le second type de �ltres qui peut
être appliqué est celui des �ltres de forme. Ces �ltres nécessitent qu'une bonne partie des pixels
n'appartenant pas à la classe recherchée soient supprimés mais peut s'accomoder d'un bruit assez
important (voir �gure 5.3). En�n, les �ltres de régions doivent être appliqués en dernier. En e�et,
une trop grande quantité de bruit pourrait agréger plusieurs régions ensemble et donc modi�er
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Tab. 5.1 � Liste des �ltres développés pour la création des détecteurs.
Nom Type Connaissance uti-

lisée
Implémentation

Intervalle spec-
tral

Pixel Intervalles spectraux Chaque pixel dont les valeurs spectrales
ne correspondent pas

Classi�fication
pixel

Pixel Exemples spectraux Un algorithme de classi�cation super-
visée (ici un 5 plus proches voisins) est
utilisé pour détecter les pixels pouvant
appartenir à la classe recherchée

Rectangularité Forme Connaissances de
forme

Des ouvertures à partir d'élements
structurant dont les caractéristiques
dépendent des connaissances sont e�ec-
tuées selon plusieurs orientations

Surface Région Intervalle de surface Les régions dont la surface n'est pas
comprise dans l'intervalle des surfaces
admises pour la classe recherchée sont
supprimées

fortement les valeurs des attributs de régions. Par exemple à la �gure 5.3, les deux régions de
droite étaient fusionnées avant l'application du �ltre.

Un résumé des �ltres développés est présenté à la table 5.1. Cette liste n'est pas exhaustive et
d'autres �ltres peuvent sans doute être extraits à partir de la base de connaissances. Nous nous
limitons pour l'instant à ceux-ci car ils nous semblent su�samment complémentaires. L'ajout de
nouveaux �ltres est une opération simple. Une fois une connaissance identi�ée comme pouvant
produire un �ltre, il su�t de déterminer le type de ce �ltre (pixel, forme, région) et de l'ajouter
à la liste des �ltres disponibles. Tant qu'un �ltre ne supprime pas des pixels appartenant à la
classe recherchée, l'ajout de �ltre ne peut qu'améliorer la qualité du résultat. Il n'y a donc pas
besoin de connaître les autres �ltres. Un concepteur de �ltre peut créer des �ltres de manière
indépendante du travail d'autres personnes que ce soit d'autres concepteurs de �ltres ou des
experts du domaine modélisant leurs connaissances.

Il est à noter que dans notre proposition, les connaissances sont considérées comme des �ltres.
L'ajout de connaissances réduit le nombre de pixels qui seront considérés comme appartenant à
la classe recherchée. De ce fait, si un objet de la classe recherchée n'est pas détecté, l'ajout de
connaissances ne permettra pas de corriger cette erreur. Une perspective envisagée pour résoudre
ce problème consiste à permettre de transcrire certaines connaissances en étapes correctives, qui
redétecteraient certains pixels qui auraient été supprimés par des �ltres précédents.

5.2.4 Uni�cation des résultats de détecteurs

Selon l'utilisation faite des résultats, il peut être nécessaire de faire une uni�cation des di�é-
rentes cartes de détection a�n de fournir une classi�cation de l'image. Nous allons utiliser ici la
même méthode que celle présentée pour la fusion de classi�cation (section 4.4).

Cette méthode consiste à attribuer une pondération à chaque résultat pour déterminer la
priorité de chacun des résultats sur les autres. Le problème est ici simpli�é car chaque résultat à
fusionner ne comporte qu'une seule classe. Chaque pixel, détecté par au moins un détecteur, est
associé à la classe dont le détecteur a la plus grande priorité.
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Tab. 5.2 � Pondérations des résultats de chaque détecteur (ordonnées selon la pondération).

Détecteur Pondération

Eau 1.00

Maison 0.95

Végétation 0.90

Route 0.85

5.2.5 Évaluation

La méthode proposée a été évaluée sur le même jeu de test que celui utilisé dans le chapitre
4 sur la classi�cation a�n de pouvoir établir des comparaisons. L'image de travail, ainsi que les
exemples d'apprentissage et les exemples d'évaluation sont donnés à la �gure 5.4. Pour les classes
végétation, route et maison, nous avons dé�ni un jeu d'apprentissage et un jeu d'évaluation. Nous
nous permettons d'utiliser les exemples de la classe eau à la fois pour l'apprentissage et pour
l'évaluation. N'ayant que trois surfaces d'eau di�érentes et chacune spectralement di�érente l'une
de l'autre, il n'est pas envisageable de faire un jeu d'apprentissage et un jeu d'évaluation séparé.

Évaluation de l'uni�cation des résultats

La table 5.3 montre les résultats obtenus pour les di�érentes classes. À nouveau, la moyenne
ne porte que sur les 3 premières classes a�n d'être comparable aux résultats du chapitre précédent.
Les pondérations utilisées pour l'uni�cation de détecteurs sont données à la table 5.2. Elles sont
choisies (abitrairement) a�n de maximiser le score de F-Mesure de la fusion sur les exemples
d'apprentissage.

On constate que la méthode des détecteurs privilégie la précision au détriment du rappel.
Elle obtient en e�et un meilleur score de précision sur les maisons et la route par rapport à la
méthode de fusion des résultats des classi�cations par exemple et par connaissances du domaine
présenté à la section 4.4. Pour la végétation et l'eau, les scores de précision sont excellents pour
les deux méthodes. A contrario, les scores de rappel sont sensiblement moins bons sauf pour l'eau.
Chacune des deux méthodes a donc ses avantages et inconvénients. Selon l'objectif recherché (le
compromis précision/rappel), la méthode à utiliser peut changer.

Le résultat de l'uni�cation des détecteurs est donné à la �gure 5.5. On y constate des zones
noires indiquant des pixels non étiquetés, ceci expliquant le score de rappel inférieur à la fusion
des classi�cations. Par exemple, plusieurs maisons n'ont pas été détectées sur la partie est de
l'image. Par comparaison avec le résultat de la fusion des classi�cations, on obtient une image
épurée de certaines erreurs grâce aux di�érents �ltres mis en place.

Nous allons à présent appliquer l'algorithme pour chaque concept recherché. L'évaluation sera
faite par inspection visuelle et quantitative dans l'objectif de véri�er :

� la qualité de la base de connaissances : s'il manque certaines connaissances ;

� la généricité de l'algorithme : s'il prend en compte toutes les connaissances disponibles.
L'évaluation quantitative donnée à la table 5.4 est e�ectuée sur les exemples d'évaluation

de toutes les classes en utilisant à chaque fois uniquement le résultat du détecteur évalué. On
constate à nouveau la très bonne précision obtenue par les di�érents détecteurs à l'exception du
détecteur de la classe route. Si l'on compare avec les résultats obtenus après l'uni�cation des
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(a) Image

(b) Exemples de végétation (c) Exemples de maisons

(d) Exemples de routes (e) Exemples d'eau

Fig. 5.4 � Image d'évaluation de la méthode et exemples des di�érentes classes d'objets considé-
rés. Pour les exemples de végétation, de maisons et de routes, les exemples en gris sont utilisés
en apprentissage et ceux en blanc pour l'évaluation. Les exemples d'eau sont utilisés tant pour
l'apprentissage que pour l'évaluation du fait de leur nombre limité.
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Fig. 5.5 � Résultat obtenu par uni�cation des détections (en haut) et par fusion des classi�cations
(en bas).
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Tab. 5.3 � Comparaison entre les méthodes d'ensemble de détecteurs et la méthode de fusion de
classi�cation.

Classe Méthode Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)

Maison
Classi�cation 86.73 94.78 90,78
Détecteur 91.20 81.79 86.24

Végétation
Classi�cation 98.28 96.07 97.17
Détecteur 98.34 95.82 97.06

Route
Classi�cation 94.09 87.94 90.56
Détecteur 95.06 81.05 87.50

Moyenne
Classi�cation 93.04 92.93 92.98
Détecteur 94.87 86.22 90.34

Eau
Classi�cation 99.99 94.08 96.95
Détecteur 99.96 98.27 99.11

Tab. 5.4 � Évaluation individuelle des détecteurs.

Classe Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)
Maison 91.20 81.79 86.24
Végétation 96.54 96.68 96.61
Route 82.77 85.19 83.96
Eau 99.95 98.27 99.11

détecteurs (table 5.3), on constate une augmentation de la précision pour les classes végétation
et route et une diminution du rappel pour ces deux classes. La fusion des résultats permet donc
de réduire certaines erreurs mais en commet d'autres. Ceci est dépendant des pondérations de
chaques classe pour la fusion. Nous pouvons aussi constater que l'utilisation des résultats de
certains détecteurs peut améliorer les performances d'autres (par exemple la F-Mesure de la
route passe de 83.96% à 87.50% quand on utilise les autres détecteurs). Nous reviendrons sur ce
point plus tard.

Évaluation pour la classe maison

La classe maison est globalement bien dé�nie : étant subsumée par la classe bâti, elle hérite
des connaissances sur celle-ci (qui se limitent à la contrainte d'une forme rectangulaire). De plus,
l'expert fournit un intervalle de surface (entre 100 et 1000 m2) et indique que les bandes spectrales
des exemples sont pertinentes et pourront donc être utilisées pour le �ltre de classi�cation des
pixels.

Le résultat de l'application de ce détecteur est donné en �gure 5.6. L'étape de �ltrage par
classi�cation basée pixels conserve une grande partie des pixels, notamment certains représen-
tant des routes, immeubles ou des pixels bruités. L'utilisation de la connaissance sur la forme
rectangulaire du bâti permet néanmoins d'améliorer considérablement le �ltrage. Les maisons
non détectées sont principalement le fait d'erreurs de détection : la classi�cation basée pixels a
détecté trop peu de pixels de la maison sous-jacente, elle est donc éliminée du fait de sa surface
trop faible ou de sa forme inadéquate.
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(a) Filtrage pixel (b) Résultat (c) Surimposition du résultat sur
l'image

Fig. 5.6 � Application du détecteur pour la classe maison.

(a) Filtrage pixel (b) Résultat (c) Surimposition du résultat sur
l'image

Fig. 5.7 � Application du détecteur pour la classe végétation.

Évaluation pour la classe végétation

La végétation est un concept très simple à extraire des images. Elle peut en e�et être détectée
en utilisant directement l'indice pixel NDV I (Normalized Di�erence Vegetation Index) dont la
formule est :

NDV I =
PIR−R
PIR+R

∈ [−1; 1]

avec PIR étant la valeur du pixel dans la bande spectrale du proche infra-rouge et R la valeur
du pixel dans la bande spectrale de la couleur rouge. Pour cet indice, l'intervalle reconnu de la
végétation est [0, 3; 0, 8]. Le détecteur utilisera donc un �ltrage sur la valeur NDV I. Il n'y aura
ensuite qu'un �ltrage de super�cie qui retirera certains groupements de pixels trop petits pour
être considéré comme des zones de végétation.

Le résultat de la �gure 5.7 montre que le résultat obtenu est visuellement satisfaisant.

Évaluation pour la classe route

La classe route est dé�nie par des exemples et par une contrainte de super�cie. Comme on
peut le constater sur la �gure 5.8, le �ltrage pixel conserve beaucoup trop de pixels. Le �ltrage
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(a) Filtrage pixel (b) Résultat (c) Surimposition du résultat sur
l'image

Fig. 5.8 � Application du détecteur pour la classe route.

région sur la super�cie permet néanmoins de réduire sensiblement les faux positifs.

Cette classe nous semble pouvoir béné�cier de plus de connaissances a�n de supprimer par
exemples les zones d'immeubles qui sont reconnues comme de la route. Ces formes sont humaine-
ment identi�ables comme n'étant pas de la route. La di�culté est donc de supprimer ces régions
sans pour autant supprimer ni les régions de petites portions de routes ni les larges portions
de réseau routier. De ce fait, aucune contrainte de région ne permet de parvenir à un meilleur
résultat.

Le problème vient ici du fait que la classe route représente deux types d'objets ; les petites
portions de routes et les réseaux routiers plus grands. Ces deux types d'objets ont des propriétés
très di�érentes (une petite portion de route étant de nature très compacte contrairement à
un réseau par exemple). Une possibilité serait de créer des sous-classes opérationnelles dans la
base de connaissances ; c'est-à-dire des classes représentant des types d'objets di�érents d'une
même classe. La détection d'une classe dé�nie par des sous-classes opérationnelles se ferait donc
par l'union des détections de ces sous-classes. Ceci peut être une piste d'amélioration de notre
proposition.

Évaluation pour la classe eau

La di�culté de la classe d'eau est sa proximité spectrale avec l'ombre. Cette di�culté est
bien illustrée à la �gure 5.9, où l'on constate qu'après le �ltrage spectral, une grande quantité
de pixels d'ombre est conservée. L'utilisation de la contrainte de super�cie su�t ici à supprimer
les pixels ne représentant pas la classe eau.

5.2.6 Conclusion

Dans cette section, nous avons proposé une méthode automatique de construction de dé-
tecteurs à partir d'une base de connaissances comprenant des connaissances du domaine et des
exemples. Nos évaluations montrent que cette approche a tout son intérêt comparée à l'approche
de classi�cation de régions. Cette approche a l'avantage d'être plus simple à réaliser et à étendre.
Les résultats montrent qu'elle privilégie la précision au dépend du rappel.
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(a) Filtrage pixel (b) Résultat (c) Surimposition du résultat sur
l'image

Fig. 5.9 � Application du détecteur pour la classe eau.

5.3 Collaboration de détecteurs et objets composites

À la section précédente, nous avons vu comment extraire des détecteurs à partir de la base
de connaissances. Nous allons étudier ici comment un détecteur peut utiliser le résultat d'autres
détecteurs comme une source de connaissance.

La première étape pour pouvoir faire collaborer les détecteurs est d'ajouter des relations entre
les classes dans la base de connaissances. La table 5.5 dé�nit une liste non exhaustive des relations
possibles entre les classes exprimables dans la base de connaissances. Encore une fois, il ne s'agit
que de connaissances descriptives des classes. L'opérationnalisation de ces relations, c'est-à-dire
leur traduction en algorithmes n'est pas spéci�ée dans la base de connaissances construite par
l'expert du domaine.

La seconde étape est de prévoir un mécanisme capable d'utiliser ces connaissances. La di�-
culté consiste en l'ordonnancement des détecteurs. Pour pouvoir fonctionner certains détecteurs
ont besoin que d'autres détecteurs aient déjà fourni un résultat. Nous proposons ici d'utiliser un
système de producteurs/consommateurs.

Chaque détecteur di est un producteur. Il produit une carte de détection pour la classe Ci. Les
détecteurs utilisant des relations entre les classes sont aussi des consommateurs. Ils nécessitent en
e�et un ensemble de cartes de détection a�n de pouvoir produire leur propre carte de détection. Il
faut qu'un consommateur soit informé quand une carte de détection dont il a besoin est produite.
Pour ce faire, lors de la création d'un détecteur consommateur, celui-ci va s'enregistrer chez les
détecteurs producteurs dont il a besoin. Lorsqu'un producteur crée une carte de détection, il
en noti�e tous les consommateurs qui se sont enregistrés chez lui. Ainsi chaque détecteur peut
commencer ses traitements dès que les données dont il a besoin sont disponibles.

Nous allons à présent voir les utilisations de ces di�érentes formes de collaboration à travers
des exemples d'applications. Nous proposerons aussi des algorithmes pour opérationnaliser les
relations.

5.3.1 Utilisation de détecteurs comme �ltres pour d'autres détecteurs

Le premier type de collaboration que nous allons voir est l'utilisation du résultat d'un détec-
teur comme un �ltre pour d'autres détecteurs. Nous allons voir l'utilisation de la relation n'est
pas pour simpli�er la dé�nition de la classe ombre, et l'utilisation de la relation proximité pour
les classes maison avec végétation et péniche.
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Tab. 5.5 � Connaissances contextuelles que peut avoir une classe.
Nom Attributs Description
n'est pas classe C Si un pixel a été détecté comme appartenant à

la classe c, il ne peut être détecté pour la classe
du détecteur.

proximité classe C, distance maxi-
male dm

Exprime la contrainte qu'un objet de la classe
recherchée doit se trouver à proximité (distance
inférieure à dm entre deux pixels de chaque ob-
jet) d'un objet d'une classe C.

composition liste d'élements, pour
chaque élément : classe,
cardinalité (minimale
et maximale), super�cie
(minimale et maximale)

La classe à détecter est une composition de l'en-
semble des classes dé�nies dans la liste des éle-
ments. Pour être détecté, chaque groupement
doit véri�er les contraintes sur les cardinalités
(nombre d'objets de chaque classe) et les sur-
faces relatives de chaque classe.

entourée par classe C, distance maxi-
male dm

Exprime la contrainte qu'un objet de la classe
recherchée doit être entourée par un ou plusieurs
objets de la classe C, i.e. dans chaque direction
un objet de classe C est présent à une distance
inférieure à dm

Le cas de la classe ombre nous permet d'introduire la relation n'est pas. L'ombre est une
classe di�cile à dé�nir car on ne peut utiliser que des connaissances spectrales : elle n'a pas
de forme ou caractéristique de région spéci�ques. De ce fait, il n'est pas possible de séparer
l'ombre de l'eau qui a une réponse spectrale similaire. Ce n'est pas le cas de la classe eau qui est
aisément détectable comme nous l'avons vu à la section précédente grâce à des connaissances sur
sa super�cie.

On peut ainsi utiliser le résultat de la détection de la classe eau. Grâce à la connaissance
indiquant qu'une zone d'eau ne peut pas être aussi de l'ombre (relation n'est pas), il est possible
de supprimer les pixels étant déjà détectés comme de l'eau.

Comme nous pouvons le voir à l'image 5.10, le résultat de la détection en utilisant uniquement
les connaissances spectrales conserve les pixels d'eau. L'utilisation du résultat de la détection de
l'eau permet de supprimer ces pixels super�us.

Nous allons maintenant voir l'utilisation de la relation proximité a�n de détecter la classe
maison avec végétation. Cette classe est identique à la classe maison sauf qu'elle a une relation
de proximité en plus. La relation de proximité prend en attribut, une classe C et une distance
maximale dm. Pour être détectée, un objet doit donc être à une distance inférieure à dm d'un
objet de la classe C. Dans le cas de la classe maison avec végétation, la classe C est la classe
végétation. En e�et, une maison a en général un jardin associé. L'ajout de cette connaissance
permet de supprimer certaines zones détectées comme des maisons par erreur comme l'illustre la
�gure 5.11. Des maisons étaient détectées sur des zones occupées par des immeubles. L'utilisation
de la connaissance de proximité des maisons avec de la végétation permet de supprimer certaines
de ces erreurs.

La relation proximité peut aussi s'utiliser pour indiquer qu'une gare doit se trouver à proximité
de rails ou qu'un port doit être à proximité d'une étendue d'eau. La �gure 5.12 illustre l'utilisation
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(a) Détection spectrale ombre (b) Détection eau (c) Détection ombre �nale

Fig. 5.10 � Application de la collaboration de détecteurs pour l'ombre.

(a) Image d'entrée (b) Détection des classes (c) Détection maisons avec végé-
tation (en blanc) et maisons sans
végétation (en rouge)

Fig. 5.11 � Application de la collaboration de détecteurs pour les maisons avec végétation.
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(a) Détection des péniches sans
collaboration (blanc) et eau (bleu)

(b) Détection des péniches avec
collaboration (blanc) et eau (bleu)

Fig. 5.12 � Application de la collaboration pour la détection de péniches.

de la proximité à l'eau pour détecter la classe péniche. Grâce à l'utilisation de cette connaissance,
il est possible de passer de la détection 5.12 (a) (utilisant certains exemples de péniches et des
connaissance sur la super�cie), conservant plusieurs zones n'étant pas des péniches, à la détection
5.12 (c) supprimant ces erreurs.

5.3.2 Utilisation de détecteurs pour la détection d'objets composites

La collaboration de détecteurs permet aussi de détecter des objets composites, c'est-à-dire
des objets composés d'objets de plusieurs classes. Nous allons illustrer ici ce type de détecteur
pour rechercher les classes îlot d'habitations de faible densité et îlot d'habitations de moyenne
densité. Pour ce faire, nous utilisons les relations composition et entouré par.

Un îlot d'habitations est un ensemble de maisons et de zones de végétation entourées par
de la route. Nous pouvons donc l'exprimer comme une composition d'objets des classes maison
et végétation. Comme indiqué à la table 5.5, la relation composition prend la forme d'une liste
de composants correspondant chacun à une classe et des attributs. La dé�nition de la relation
de composition pour chacune des classes recherchées est donnée à la table 5.6. La principale
di�érence entre les îlots de faible densité et ceux de densité moyenne est la proportion de la
surface occcupée par la végétation et les maisons. Dans le cas d'un îlot à densité moyenne, la
super�cie recouverte de maisons est plus importante. L'autre di�érence porte sur la cardinalité
minimale du nombre de maisons. Pour les îlots à densité moyenne, le nombre minimal de maisons
pour former l'îlot est de un. Cette particularité permet de tenir compte du fait que dans les îlots
les maisons ont une plus forte propension à être très proches et donc non séparables.

L'algorithme 4 détaille la méthode de détection des compositions. La fonction nbObjets(Ci,
xj) retourne le nombre d'objets de la classe Ci contenues dans l'objet xj . La fonction proportion(Ci,
xj) retourne la proportion de la surface de xj occupée par des objets de la classe Ci. En�n les
fonctions minCard, maxCard, minProportion et maxProportion renvoient la valeur minimale ou
maximale pour les attributs de cardinalité ou de proportion de surface.

A�n de modéliser le fait qu'un îlot d'habitation soit entouré de route, nous utilisons la relation
entouré par avec route comme classe. Nous utiliserons ici une méthode présentée à l'algorithme
5. La fonction dilatation(x, E) e�ectue une dilatation morphologique de la région x en utilisant
E comme élément structurant.

L'application de ces algorithmes sur un quartier de Strasbourg (France), di�érent du précé-
dent pour avoir di�érentes densités de zones d'habitation, est illustrée à la �gure 5.13. La �gure
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Tab. 5.6 � Propriétés des di�érents types d'îlots d'habitations.
Type Composant Attributs Intervalle

faible densité

maison cardinalité min = 2, max = +∞
super�cie min = 10%, max = 50%

végétation cardinalité min = 1, max = +∞
super�cie min = 50%, max = 90%

moyenne densité

maison cardinalité min = 1, max = +∞
super�cie min = 50%, max = 70%

végétation cardinalité min = 1, max = +∞
super�cie min = 30%, max = 50%

Algorithme 4 Algorithme de détection des compositions.
Entrée : P l'ensemble des pixels de l'image à interpréter
Entrée : Cc la classe recherchée
Entrée : Cc l'ensemble des classes d'objets composant les objets de la classe Cc.
Sortie : Xc l'ensemble des objets de la classe Cc détectés.

pour tout p ∈ P faire

dc(p) :=
{

vrai si ∃ i | di(p) = vrai avec Ci ∈ Cc
faux sinon

�n pour
Xc := les composantes connexes de dc
pour tout xj ∈ Xc faire
pour tout Ci ∈ Cc faire
si nbObjets(Ci, xj) /∈ [minCard(Ci, Cc), maxCard(Ci, Cc)] alors
Xc := Xc \ {xj}

sinon si proportion(Ci, xj) /∈ [minProportion(Ci, Cc), maxProportion(Ci, Cc)] alors
Xc := Xc \ {xj}

�n si
�n pour

�n pour
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Algorithme 5 Algorithme de détection de la relation entouré par.
Entrée : x la région à tester
Entrée : de la détection de la classe e dont des objets doivent entourer x
Entrée : distMax la distance maximale autorisée entre x et les objets qui l'entourent
Sortie : vrai si x est entouré par des objets de la classe e, faux sinon

E := disque de rayon distMax
x′ := dilatation(x, E)
Q := division de x′ en quatre quadrants par rapport au centre de la région x′

pour tout qi ∈ Q faire
si @p ∈ qi | de(p) = vrai alors
retourne faux

�n si
�n pour
retourne vrai

5.13 (a) représente l'image initiale et la �gure 5.13 (b) le résultat des détecteurs pour les classes
maison, végétation et route. Les di�érentes composantes connexes comportant des objets des
classes maison et/ou route sont présentées à la �gure 5.13 (c). On y constate notamment que
plusieurs îlots ont été regroupés ensemble. Cela est dû au fait que ces îlots sont reliés ensemble
soit par un arbre soit par une maison qui est détectée comme plus grande qu'elle ne l'est en
réalité. La �gure 5.13 (d) représente les îlots détectés comme des îlots d'habitations (d'après la
dé�nition donnée précédemment) selon la densité d'habitation. On constate un îlot d'habitations
à faible densité (nous préférons ne pas considérer les détections à cheval sur le bord de l'image),
les autres îlots étant à densité moyenne. Ce résultat est cohérent avec le contenu de l'image.

La détection d'objets composites est donc facilitée par la collaboration entre détecteurs. Nous
avons vu une utilisation des objets composites pour détecter des îlots d'habitation. Nous allons
voir à présent comment utiliser les résultats de la détection des îlots pour remettre en cause la
détection des maisons.

5.3.3 Collaboration plus complexe entre détecteurs

Dans la situation précédente, nous avons vu des cas où les détecteurs ne sont pas interrompus,
c'est-à-dire qu'une fois qu'ils ont les résultats de détection nécessaires à leur fonctionnement, ils
sont capables de s'exécuter complètement. De plus, ils considèrent que les résultats des détecteurs
qu'ils utilisent sont dé�nitifs.

Face à la complexité des images de télédétection, il semble vain d'espérer un résultat optimal
en un seul traitement sans retour en arrière. Au contraire, comme nous l'avons vu à la section
4.5, il peut être pertinent que la classi�cation basée régions remette en cause la segmentation a�n
de délivrer de meilleurs résultats. Nous prônons la même méthodologie itérative pour l'approche
à base de détecteurs.

Prenons comme exemple la détection de la classe maison. Une fois la détection des maisons
réalisée, il est possible d'e�ectuer la détection des îlots d'habitations. Or il est possible de vouloir
dé�nir qu'une maison doit appartenir à un îlot d'habitations. On peut ainsi utiliser le résultat
de la détection des îlots pour �ltrer les maisons qui ne sont pas dans des îlots. Cela pose un
problème d'ordonnancement. Tant que les maisons n'ont pas été détectées, on ne peut détecter
les îlots. Et tant que les îlots ne sont pas détectés, on ne peut détecter les maisons grâce à



5.3. Collaboration de détecteurs et objets composites 115

(a) Image de départ (b) Détection des classes

(c) Détection des compositions (d) Filtrage des compositions

Fig. 5.13 � Utilisation des détecteurs des classes maison, végétation et route pour la détection
des classes îlot d'habitations de faible densité et îlot d'habitations de moyenne densité.
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Résultat
fig. (b) 

Détecteur
de maisons

Détecteur d'îlots
 d'habitation

attente Résultat
fig. (c) 

attente Résultat
fig. (d) 

attente Pas de
changements 

attente

(a) Processus de collaboration ente détecteurs

(b) Première détection de maisons (c) Détection d'îlots (d) Seconde détection de maisons

Fig. 5.14 � Collaboration bidirectionnelle pour l'amélioration de la détection des maisons.

leur appartenance aux îlots. Nous résolvons ce problème en permettant aux détecteurs de founir
des résultats intermédiaires. Lorsqu'un détecteur se retrouve bloqué dans l'attente de résultats
d'autres détecteurs, il peut fournir son résultat actuel aux détecteurs consommateurs qui se sont
enregistrés auprès de lui.

Ce processus est illustré à la �gure 5.14 pour la détection des maisons en deux temps. Dans
cet exemple, nous considérons qu'une maison doit appartenir à un îlot d'habitations pour être
détectée. Dans un premier temps, le détecteur de maisons fonctionne comme il a été dé�ni
précédemment dans ce chapitre. Le détecteur d'îlots d'habitations est en attente d'obtenir un
résultat du détecteur de maisons. Au bout d'un moment, le détecteur de maisons fournit un
résultat intermédiaire de détection. En e�et, pour avancer plus loin, il a besoin du résultat de la
détection d'îlots qui n'est pas encore disponible. Il noti�e donc le détecteur d'îlots qu'une première
version de la détection de maisons est disponible. Le détecteur d'îlots peut donc fonctionner. Une
fois la détection des îlots e�ectuée, le détecteur de maisons en est noti�é et peut donc supprimer
les maisons ne faisant pas parties d'un îlot d'habitations, il génère un nouveau résultat et en noti�e
le détecteur d'îlot. Celui-ci recommence sa détection car ses données ont changé. Néanmoins,
comme la détection reste identique, il n'en informe pas le détecteur de maisons.

Cette méthode permet donc de régler le cas des dépendances circulaires où deux détecteurs
ont besoin chacun l'un de l'autre. Elle permet aussi la mise en place des processus de détection
itératifs où au fur et à mesure des itérations, plus d'informations sont disponibles fournissant un
meilleur résultat. Elle permet aussi de donner à l'utilisateur un résultat dès que possible dans le
processus. Ce résultat est provisoire et sera a�né au �l du processus.
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5.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté l'approche d'interprétation d'images par détecteurs et
les di�érences de cette approche vis à vis de l'approche de segmentation puis classi�cation basée
régions. Plusieurs avantages à cette approche ont été cités. Premièrement, cette approche per-
met d'utiliser des détecteurs spéci�ques à chaque classe. C'est un problème moins complexe de
détecter une classe que de détecter toutes les classes en même temps. Cela permet d'avoir des
algorithmes plus simples et plus rapides pour les classes faciles à détecter comme la végétation.
Deuxièmement, il est plus simple d'utiliser les connaissances contenues dans la base de connais-
sances grâce à l'approche par �ltre que nous proposons. En e�et, il su�t d'associer à chaque
type de connaissance un algorithme de �ltre pour que les connaissances de ce type puissent être
prises en compte. Il n'y a pas besoin de faire des modi�cations à un algorithme monolithique
comme cela peut être le cas dans l'approche segmentation puis classi�cation qui se compose de
deux algorithmes monolithiques.

Au niveau des résultats, nous avons vu que l'interprétation par détecteurs permet d'obtenir
une précision plus grande grâce à l'utilisation de plus de connaissances d'une part et la non distor-
sion des régions par la segmentation d'autre part (cette approche n'utilisant pas de segmentation
comme premier traitement). Cependant, le rappel est en léger recul.

Nous avons aussi proposé une approche de réutilisation des connaissances produites par les
détecteurs avec une collaboration entre les di�érents détecteurs. Cette collaboration peut s'ex-
traire de la base de connaissances grâce à l'utilisation de relations entre les classes. Nous avons vu
que cette collaboration permet de détecter bien plus précisément certaines classes et des objets
composites.

Les perspectives d'évolution de cette approche sont nombreuses. L'ajout d'autres types de
connaissances sur les classes permettra le développement de nouveaux types de �ltres. Pour les
rares paramètres (notamment le seuil du �ltre par classi�cation �oue supervisée), il est possible
d'utiliser une méthode évolutionnaire et des exemples pour apprendre les meilleures valeurs de
ces paramètres pour chaque classe (en reprenant les travaux présentés à la section 3.2).

Une autre perspective est de rendre plus �exible la structure des détecteurs. Pour l'instant,
elle est basée sur un empilement de �ltres, un �ltre servant de brique de base. Au fur et à mesure
du processus, de moins en moins de pixels sont détectés. Il serait intéressant d'ajouter un nouveau
type de brique de base, la brique de correction. La brique de correction fonctionnerait de manière
inverse à un �ltre, c'est-à-dire qu'au lieu d'enlever des pixels, elle en rajouterait. Par exemple,
certains îlots d'habitation détectés contiennent des trous de formes carrées, des maisons qui ont
été supprimées par un �ltre du détecteur de maisons. Si ces zones ne sont détectées par aucun
autre détecteur et tenant compte de leur forme et de leur voisinage, il semble raisonnable de
pouvoir les reclasser en maisons.
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Chapitre 6

Application à l'interprétation d'images

satellites

Everyone wants results, but no one is willing to do what
it takes to get them.

Harry Callahan � Dirty Harry

Après avoir présenté di�érents algorithmes pour la construction et la classi�cation d'objets au
cours des chapitres précédents, nous allons étudier une application de ceux-ci dans un contexte
plus proche de la réalité. En e�et, nos algorithmes ont été pour le moment évalués uniquement
sur des images de test de petite taille. Nous allons à présent utiliser des images plus grandes et
de composition plus hétérogène de Strasbourg et de Marseille.

Dans un premier temps nous présentons en détail l'image de Strasbourg, ainsi que les connais-
sances du domaine et les exemples mis à notre disposition. Nous évaluons ensuite nos propositions,
les approches par segmentation puis classi�cation et par détecteurs, par comparaison avec une
approche classique de classi�cation par pixel. Tandis que nos deux propositions se basent sur le
paradigme de la construction et de la classi�cation d'objets, la classi�cation par pixel ne cherche
pas au contraire à construire d'objets. Nous étudions ensuite la robustesse de ces méthodes en
les applicant sur l'image de Marseille sans nouvel apport de connaissances. En�n, nous concluons
ce chapitre par une discussion d'analyse de cette application.

6.1 Présentation du jeu de données

Le jeu de données que nous allons utiliser dans ce chapitre se décompose en 4 parties : l'image
elle-même, les connaissances du domaine, les exemples utilisés pour l'apprentissage et en�n les
exemples utilisés destinés à l'évaluation.

6.1.1 Description de l'image

L'image Quickbird c©DigitalGlobe (2008) utilisée dans cette application représente l'agglo-
mération de Strasbourg. Elle est représentative d'une agglomération urbaine constituée de tissus
urbains hétérogènes. Cette image, mise à disposition par le laboratoire Image, Ville, Environne-
ment, dispose de 4 bandes spectrales de résolution spatiale 2,7m et d'une bande panchromatique
de résolution 0,7m. Chaque bande a une résolution spectrale de 11 bits. Pour nos tests, une fusion
entre la bande panchromatique et les bandes multipsectrales a été réalisée en utilisant une mé-

119



120 Chapitre 6. Application à l'interprétation d'images satellites

thode UWT-M2 étudiée dans Puissant et al. [106]. L'image ayant pour dimensions 22000×19000
pixels soit 418 millions de pixels, la zone d'étude couvre 204km2.

L'image est présentée dans son intégralité à la �gure 6.1. Le centre de l'image est occupé par
Strasbourg, le �euve à l'Est étant le Rhin. Dans la partie supérieure Nord-Est, des nuages, ainsi
que leur ombre portée, sont présents et obstruent certaines zones.

Étant donné l'inopérabilité des traitements sur l'image dans son intégralité (l'image ayant
une taille numérique de plusieurs giga octets), celle-ci est subdivisée en 418 carrés de dimensions
1000× 1000 pixels. Cette technique peut occasionnellement provoquer des erreurs sur les objets
qui seraient à cheval entre deux carrés. Même si ces cas sont rares, nous avons évité d'utiliser
des exemples sur les bords des carrés que ce soit pour l'apprentissage ou pour l'évaluation.

Nous allons à présent nous intéresser aux classes recherchées dans cette image et aux connais-
sances du domaine associées.

6.1.2 Description des connaissances du domaine

Nous décrivons ici les connaissances fournies par l'expert dont nous disposons sur les di�é-
rentes classes d'objets recherchées. Six classes d'intérêt ont été considérées. Il s'agit des maisons,
des immeubles, des routes, de la végétation, de l'eau et des sols nus.

La table 6.1 présente les di�érentes connaissances du domaine relative à chaque classe. Pour
chacune des classes, nous donnons des exemples visuels et les connaissances du domaine fournies
par l'expert.

Les experts fournissent une liste de critères (hiérarchisés selon leur importance) classique-
ment utilisés lors de la photo-interprétation d'une image (couleur/teinte, forme, taille, texture,
structure, contexte). Il est di�cile de donner des intervalles de valeurs permettant d'identi�er
de manière univoque un objet car ces attributs varient le plus souvent selon le contexte géo-
graphique. Le critère de couleurs/teintes étant très dépendant de la date de prise de vue, de
l'illumination ou des capteurs utilisés, les critères les plus souvent utilisés sont ceux relatifs aux
dimensions et à la forme des objets.

Pour les classes maison et immeuble, nous avons à notre disposition des connaissances portant
sur la super�cie possible pour les objets de cette classe ainsi que sur la longueur minimale d'un
côté d'un objet. Une maison ou un immeuble doivent en e�et avoir une certaine emprise au sol
pour être dé�nis comme tels (une super�cie supérieure à 100m2 et une largueur supérieure à 10m
pour une maison, et 500m2 et 10m pour un immeuble cf. dictionnaire de données). Ces intervalles
fournis par l'expert sont issus du calcul d'une moyenne e�ectuée sur au moins 30 exemples pour
chaque classe d'objets.

Pour la classe végétation, nous avons à notre disposition des connaissances sur la surface
minimale d'un objet ainsi qu'une connaissance sur la réponse spectrale attendue d'une surface
végétale (l'indice NDVI extrait des réponses spectrales doit être compris entre 0, 3 et 0, 8).

Pour les classes eau et sols nus, des connaissances sur la surface minimale et des connaissances
spectrales sont fournies. Ces connaissances spectrales sont le résultat de l'analyse de l'image
par l'expert et de banques de réponses spectrales. Elles sont donc partiellement dépendantes de
l'image. Cependant, ces connaissances sont bien di�érentes des exemples fournis en apprentissage
car l'expert a spéci�quement choisi les bornes des intervalles de réponses spectrales. Celles-ci ne
correspondent pas nécessairement aux bornes que l'on peut extraire des exemples. C'est par ce
biais que la connaissance de l'expert est introduite.

En�n, pour les routes, seule la connaissance sur la surface minimale est utilisée.

Nous allons à présent détailler les connaissances fournies sous la forme d'exemples.
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Tab. 6.1 � Liste des classes recherchées avec des exemples d'objets ainsi que les connaissances
du domaine associées.

Classe Représentation Connaissance du domaine

Maisons super�cie, largeur

Végétation informations spectrales, super�cie

Route super�cie

Eau informations spectrales, super�cie

Immeubles super�cie, largeur

Sols nus informations spectrales, super�cie
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Tab. 6.2 � Nombre d'exemples de pixels et d'objets par classe.

Classe Nombre de pixels Nombre d'objets
Maisons 2578 89
Végétation 376 35
Route 1291 24
Eau 1557 3
Immeubles 2789 19
Sols nus 545 4

6.1.3 Exemples d'apprentissage

Parmi les exemples d'apprentissage, nous pouvons noter deux types d'exemples di�érents : les
exemples pixels et les exemples de zones. Les premiers sont des pixels, c'est-à-dire ne représentant
pas un objet complet. Les secondes sont des zones qui ont été en partie étiquetées par les classes
recherchées.

Exemples pixels

Les exemples pixels se composent, pour chaque classe, d'un ensemble de pixels choisis sur
l'image. La création de ces exemples est très rapide. Dans le cas présent, elle a duré moins de cinq
minutes. Pour chaque classe, l'utilisateur utilise un pinceau pour noter des pixels des objets de
cette classe qui lui semblent représentatifs. Pour chacun de ces objets, une dizaine à une centaine
de pixels sont sélectionnés. Il ne sont pas sélectionnés un par un, mais en passant la souris par
dessus les pixels ce qui est très rapide.

Tous les exemples sont pris en dehors des zones qui serviront à l'évaluation. La table 6.2
indique pour chaque classe le nombre de pixels d'exemples.

Exemples de zones

Les exemples de zones représentent des zones qui ont été en partie étiquetées par un expert.
À partir de ces exemples, il est possible d'apprendre des connaissances relatives à la forme des
objets. Cela permet aussi l'utilisation de critères d'évaluation pour la méthode d'apprentissage
des paramètres de segmentation proposée à la section 3.2. Contrairement aux exemples pixels,
produire des exemples de zones est très coûteux en temps. Une heure a été nécessaire pour
produire les deux zones illustrées à la �gure 6.2. La di�culté réside dans la précision nécessaire
pour délimiter les bords des objets a�n de donner un exemple le plus représentatif possible de
l'objet sous-jacent.

Comme pour les exemples pixels, ces exemples sont pris en dehors des zones qui serviront
à l'évaluation. La table 6.2 indique pour chaque classe le nombre d'objets exemples de chaque
classe. Nous constatons que malgré le temps utilisé pour faire ces exemples, le nombre est très
faible pour les classes eau et sols nus. Ces classes sont représentées par un nombre d'objets
relativement plus faible que les autres classes dans l'intégralité de l'image. A�n de nous placer
dans un contexte réaliste, nous avons décidé de ne pas accorder plus de temps pour la réalisation
des exemples de zones.
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6.1.4 Exemples d'évaluation

Nous avons choisis trois zones d'évaluation a�n de représenter la diversité et l'hétérogénité
des tissus urbains d'une agglomération urbaine telle que Strasbourg.

Nous distinguons trois types de zones d'évaluation.

Zones pavillonnaires

Ces zones correspondent à des zones d'habitat discontinu de type individuel constituées de
maisons entourées de surfaces végétales (jardins, pelouse, arbres) et d'un réseau routier. Elles
sont organisées le plus souvent en lotissement.

Ce type de zone présente l'avantage que chaque maison est souvent clairement séparée des
autres par une surface végétale. Cela évite de construire des objets qui englobent plusieurs
maisons. Un tel objet pourrait avoir des caractéristiques, notamment la surface, éloignées de
celles attendues pour un objet de la classe maison.

Nous avons dé�ni deux zones d'évaluation à dominante pavillonaire qui sont présentées, avec
leurs exemples associés, à la �gure 6.3.

Zones périurbaines

Les zones périurbaines sont constituées de villages ou bourgs au contact direct avec le centre
urbain. Elles sont composées principalement de maisons, de routes, et de surfaces végétales assez
vastes (jardins, champs, forêts). Ces zones peuvent aussi contenir des immeubles. La di�érence
majeure avec les zones pavillonnaires est la concentration plus importante des maisons. De plus,
ces maisons sont de formes plus hétérogènes (présence de corps de ferme par exemple).

Nous avons dé�ni deux zones d'évaluation à dominante périurbaine qui sont présentées, avec
leurs exemples associés, à la �gure 6.4.

Zones urbaines

Les zones urbaines sont des zones d'habitations très denses des centres urbains. Elles sont com-
posées principalement d'immeubles, d'un réseau routier et de petites surfaces végétales (arbres
le long des routes, parcs).

Ces zones sont di�ciles à interpréter car les objets qui les composent sont très hétérogènes
et présentent de fortes interactions. Le toit des immeubles peut être construit à partir de ma-
tériaux très di�érents, notamment en asphalte, les rendant similaires à de la route goudronnée.
Les immeubles peuvent également avoir des terrasses sur le toit. Les immeubles et les arbres
projettent leur ombre sur les routes. Les arbres au bord des routes peuvent cacher partiellement
ou totalement celle-ci. En�n de nombreuses voitures circulent ou sont garées sur la route.

Après avoir présenté notre jeu de données, nous allons appliquer trois méthodes d'interpré-
tation sur celui-ci et commenter les résultats obtenus.

6.2 Application des méthodes d'interprétation

Au cours de cette thèse, nous avons proposé deux méthodes d'interprétation d'images basées
sur la construction et la classi�cation d'objets. La première méthode est la segmentation suivie
d'une classi�cation basée objets, présentée aux chapitres 3 et 4. La seconde est l'approche par
détecteurs discutée au chapitre 5. Nous allons évaluer ces deux méthodes, ainsi qu'une méthode
plus classique à titre de comparaison, sur le jeu de données dé�ni à la section précédente.
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L'évaluation sera faite au niveau pixels car chaque méthode crée des objets di�érents. Pour
chacune des zones d'évaluation, seules les classes présentes dans les exemples sont considérées.
Ainsi, dans les zones pavillonnaires et périurbaines, il n'y a pas d'exemple de la classe immeuble.
Il n'y a aucun exemple de la classe eau et sols nus car les objets de ces classes sont très grands par
rapport à la taille de nos zones d'évaluation, très peu représentés dans ces dernières et toujours
bien détectés par les trois méthodes.

Nous décrivons tout d'abord l'approche classique, la classi�cation basée pixels. Nous nous
intéressons ensuite à la segmentation suivie d'une classi�cation basée objet. En�n, nous �nissons
avec l'approche par détecteurs. Pour chacune de ces méthodes, nous rappelons son fonctionne-
ment, les connaissances qu'elle utilise et procédons en�n à son évaluation.

6.2.1 Classi�cation basée pixels

La première méthode d'interprétation d'image que nous allons utiliser sur notre jeu de données
est une classi�cation basée pixels. Plus précisément, nous utilisons l'algorithme des k plus proches
voisins, déjà plusieurs fois utilisé durant cette thèse, pour apprendre l'association entre un pixel
et sa classe.

Pour ce faire, cette méthode utilise les exemples d'apprentissage donnés sous forme de pixels.
Cette méthode ne fait pas usage des exemples sous forme de région, ni d'aucune connaissance du
domaine. Après plusieurs expérimentations, nous avons décidé de prendre k = 5, valeur obtenant
la meilleure F-mesure sur le jeu d'apprentissage.

Les résultats de l'application de cet algorithme sur le jeu de données sont présentés à la table
6.3. Nous y constatons que la classe végétation est très bien traitée dans les trois types de zones
(la valeur de F-mesure, agrégation entre la précision et le rappel, étant supérieure à 95% dans
les trois cas). La classe route obtient des résultats de qualité inférieure. En e�et, sur les images
périurbaines, des pixels de classe maison sont classés en tant que route, engendrant des erreurs
de précision. À l'inverse, sur les images de zones pavillonnaires et urbaines, le problème est que
nombre de pixels route sont classé soit en maison soit en immeuble, engendrant des erreurs de
rappel. De nombreuses maisons sont étiquetées par la classe immeuble, ce qui entraine de mauvais
scores de rappel. Le mauvais score de précision sur les zones urbaines provient du fait qu'il y
a peu de maisons sur ces images et que de nombreux pixels de classe immeuble sont classés en
maison. Le même problème est observé pour la classe immeuble, où de nombreux pixels de cette
classe sont classés comme route ou eau impliquant là encore, un faible rappel.

Plus généralement, on remarque dans les résultats produits par cette méthode une grande
hétérogénéité des classi�cations de pixels proches. Des pixels voisins de route ou de toit peuvent
être classés di�éremment du fait d'une di�érence de réponses spectrales très faible. Cet aspect
est induit par le niveau pixel de la méthode, celle-ci ne prenant pas en compte le voisinage.

6.2.2 Segmentation suivie d'une classi�cation basée objets

La méthode de segmentation suivie d'une classi�cation basée objets a été l'objet des chapitres
3 (segmentation) et 4 (classi�cation basée objets). Elle représente notre première proposition pour
la construction et la classi�cation d'objets à partir d'image.

Cette méthode utilise l'ensemble des connaissances mises à disposition. Les exemples d'ap-
prentissage sous forme de pixels sont utilisés pour l'algorithme de segmentation supervisée par
transformation d'espace. Les exemples d'apprentissage sous forme de zones sont quant à eux
utilisés pour l'apprentissage des paramètres de la segmentation et pour la classi�cation à l'aide
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Tab. 6.3 � Résultats pour la classi�cation basée pixels selon le type de zone et la classe.

Type de zone Classe Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)

Pavillonaire

Maison 71,45 57,71 63,82
Route 90,38 77,90 83,68
Végétation 98,93 97,28 98,10
Moyenne 86,92 77,63 82,01

Périurbain

Maison 95,52 42,31 80,02
Route 59,54 90,54 58,65
Végétation 98,24 95,28 96,74
Moyenne 84,44 76,04 80,02

Urbain

Maison 11,10 37,16 17,10
Immeuble 88,47 42,15 57,07
Route 51,58 72,58 60,13
Végétation 98,06 93,87 95,92
Moyenne 70,89 65,70 68,16

Moyenne Moyenne 80,74 73,12 76,07

d'exemples (abrégée CE). En�n, les connaissances du domaine sont utilisées par la classi�cation
à l'aide des connaissances du domaine (abrégée CD).

L'ordre de fusion des deux classi�cations (CD et CE) est le suivant : végétation par CD et
CE, eau par CD, sols nus par CD, et en�n route, maison et immeuble par CE. Nous avons
utilisé la classi�cation par connaissances du domaine pour les classes avec peu d'exemples et où
la séparation avec les autres classes par les connaissances du domaine est possible. Les classes
di�cilement séparables et bien pourvues en exemples sont traitées par la classi�cation basée sur
les exemples. Les classes sols nus et eau n'étant pas utilisées dans la fusion pour la classi�cation
à l'aide d'exemples, elles ne sont pas apprises dans celle-ci. Ce point est important, car apprendre
ou non des classes qui ne seront pas utilisées n'est pas neutre. Une classe qui ne sera �nalement
pas utilisée peut en e�et réduire le score de rappel des autres classes dans le cas d'une mauvaise
classi�cation. Le seuil pour la classi�cation à l'aide de connaissances du domaine est �xé, selon
les expérimentations du chapitre 4, à 0, 95.

Les résultats de l'application de cet algorithme sur le jeu de données sont présentés à la
table 6.4. Plusieurs problèmes peuvent être observés. Premièrement, la segmentation construit
des objets relatifs à la végétation qui empiètent légèrement sur les maisons adjacentes. Ceci
diminue le rappel de la classe maison et la précision de la classe végétation. Inversement, les
objets construits pour certaines maisons sont plus grands que l'objet sous-jacent. De ce fait,
certains de ces objets sont classés comme immeubles. Ceci apparaît plus fortement pour les zones
périurbaines où les maisons sont plus proches et entourées de surfaces minérales (cours de graviers
ou garage extérieur par exemple). Ceci réduit le rappel de la classe maison et la précision de
la classe immeuble. En�n, certains objets de classe immeuble sont classés en tant que route et
inversement. Ceci est dû à la forte similarité, tant au niveau forme et super�cie qu'au niveau
spectral, de certains objets construits de ces deux classes.

6.2.3 Approche par détecteurs

L'approche par détecteurs a été détaillée au chapitre 5. Contrairement à l'approche par
segmentation suivie d'une classi�cation basée objets, qui construit tous les objets dans un premier
temps et les classes dans un second temps, il existe ici une séparation entre les traitements de
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Tab. 6.4 � Résultats pour la segmentation puis classi�cation basée objets selon le type de zone
et la classe.

Type de zone Classe Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)

Pavillonaire

Maison 92,96 50,31 63,90
Route 93,20 87,88 90,46
Végétation 89,98 99,14 94,32
Moyenne 92,04 79,11 85,04

Périurbain

Maison 99,38 55,81 71,48
Route 58,04 94,29 71,85
Végétation 86,40 96,15 91,02
Moyenne 81,27 82,08 81,68

Urbain

Maison 21,19 40,76 27,89
Immeuble 84,55 66,91 74,65
Route 62,14 68,43 65,00
Végétation 90,20 94,17 92,14
Moyenne 71,86 72,27 72,05

Moyenne Moyenne 81,72 77,82 79,59

chaque classe.
Nous avons vu que, pour chaque classe d'objets recherchés, un détecteur spéci�que est

construit à partir de l'ensemble des connaissances disponibles (exemples et connaissances du
domaine). Chacun de ces détecteurs est responsable de la construction et classi�cation des ob-
jets de la classe à laquelle il est dédié. Chaque détecteur contient un ensemble de �ltres de niveau
pixel, forme et/ou région. Les �ltres pixels et forme se chargent de construire les objets qui sont
ensuite classés comme appartenant ou non à la classe recherchée par les �ltres de région.

Cette méthode utilise les exemples sous forme de pixels pour les �ltres de niveau pixel et les
connaissances du domaine pour les �ltres de niveau forme et région.

Les résultats de l'application de cet algorithme sur le jeu de données sont présentés à la table
6.5. On y constate de bons résultats sur la classe végétation. Ceci est dû à la simplicité de sa
détection avec les connaissances du domaine sur l'indice NDVI (voir section 5.2). Pour les zones
périurbaines, plusieurs maisons sont classées en immeuble. Ceci est dû au fait que les �ltres de
niveau spectral et de forme peuvent construire des objets plus grands qu'une seule maison, dans
le cas où plusieurs maisons sont très proches. Dans ce cas, ces objets ne sont pas détectés comme
appartenant à la classe maison à cause de leur super�cie trop importante, réduisant ainsi le
rappel de cette classe. Ils sont même souvent détectés comme appartenant à la classe immeuble.
Le problème inverse se pose dans les zones urbaines. Du fait de la grande hétérogénéité des toits
des immeubles, les objets construits par le détecteur immeuble peuvent être bien plus petits
que les immeubles sous-jacents et sont donc rejetés sur ce critère, réduisant le rappel de cette
classe. Le détecteur maison peut, quant à lui, construire des objets sur les immeubles. À cause,
à nouveau, de l'hétérogénéité des toits des immeubles, ces objets peuvent être petits et donc ne
pas être rejetés à cause de leur taille. Ceci diminue la précision pour la classe maison.

6.3 Comparatif des approches

Nous venons d'appliquer les méthodes de construction et de classi�cation d'objets à un cas
concret : une image satellite à très haute résolution spatiale de l'agglomération de Strasbourg.
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Tab. 6.5 � Résultats de l'approche par détecteurs selon le type de zone et la classe.

Type de zone Classe Précision (en %) Rappel (en %) F-Mesure (en %)

Pavillonaire

Maison 96,45 75,72 84,65
Route 95,96 82,21 88,54
Végétation 98,62 98,36 98,49
Moyenne 97,01 85,43 90,82

Périurbain

Maison 99,47 38,15 55,15
Route 69,42 93,32 79,61
Végétation 98,11 95,86 96,97
Moyenne 89,00 75,78 81,86

Urbain

Maison 20,45 53,49 29,59
Immeuble 97,86 34,11 50,57
Route 56,21 68,43 65,00
Végétation 97,98 99,54 98,75
Moyenne 75,95 68,85 72,20

Moyenne Moyenne 87,32 76,69 81,63

Tab. 6.6 � Résultats obtenus par di�érentes méthodes sur l'image de l'agglomération de Stras-
bourg. Les résultats sont donnés en pourcentages.

Méthode Précision Rappel F-mesure Kappa
Approche par détecteurs 87,32 76,69 81,63 84,78
Seg. suivie d'une classif. 81,72 77,82 79,59 78,06
Classi�cation basée pixels 80,74 73,12 76,07 76,88

Les résultats de nos méthodes et d'une méthode classique sont rappelés à la table 6.6.
L'approche par détecteurs obtient les meilleurs scores tant en précision qu'en F-mesure, qui

tient compte de la précision comme du rappel. La méthode de segmentation suivie d'une classi-
�cation basée objets obtient quant à elle le meilleur score en rappel. Elle détecte donc un plus
grand nombre de pixels mais commet aussi plus d'erreurs que l'approche par détecteurs. En�n, la
méthode de classi�cation basée pixels est la plus mauvaise dans les trois mesures d'évaluation, ce
qui con�rme l'intérêt des approche objets. En e�et, certaines classes sont di�cilement discrimi-
nables en utilisant uniquement l'information spectrale. De plus, cette information spectrale est
très variable au niveau pixel. L'introduction des objets permet d'utiliser de nouveaux attributs
(forme, super�cie, . . .) et d'avoir des informations spectrales plus stables car prises sur l'ensemble
des pixels d'un objet.

La �gure 6.7 illustre les résultats des di�érentes méthodes sur une zone pavillonaire. On y
constate l'aspect très bruité du résultat de la classi�cation basée pixels, surtout sur la classe
maison qui est di�cilement discriminée de la classe immeuble.

Sur le résultat de la méthode de segmentation suivie d'une classi�cation basée objets, on
remarque que la végétation s'étend un peu hors des zones de végétation. Ceci est dû en partie à
la fusion de bandes de l'image. La bande proche infra rouge, très discriminante pour la végéta-
tion, conserve une résolution très grossière, elle a donc tendance à empiéter sur des pixels dont
l'indication spectrale des autres bandes les classerait en tant que maison.

La méthode de segmentation puis classi�cation a aussi tendance à mal classer certaines petites
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régions. Ces régions présentent des réponses spectrales atypiques pour les classes recherchées et
peuvent donc générer des erreurs. Il semble possible, dans une phase de post-traitement, de
supprimer ces petits objets selon un ensemble de règles, possiblement extraites des connaissances
du domaine. Malgré la présence de ces petits objets mal classés, ce résultat est d'aspect moins
bruité que la classi�cation pixel grâce à l'utilisation d'objets au lieu de pixels.

L'approche par détecteurs est la moins a�ectée par cet e�et de bruit. Ceci est dû à l'ap-
plication forte des �ltres de niveau région qui composent les détecteurs. Si un objet construit
ne valide pas une contrainte de taille par exemple, il n'est pas conservé, même s'il ne semble
pas appartenir aux autres classes non plus. On constate donc que certaines maisons ne sont pas
classées. Ce comportement ne peut arriver pour les deux autres méthodes qui a�ectent toujours
une classe aux objets ou aux pixels qui les composent, quitte à commettre une erreur. Il y a donc
structurellement un choix de faire primer le score de précision sur le score de rappel.

La �gure 6.6 illustre, quant à elle, les résultats obtenus sur une zone urbaine. Par rapport
à la zone pavillonaire, la zone urbaine présente plus de di�cultés pour la construction et la
classi�cation d'objets et pour la méthode basée pixels. Les immeubles projettent leur ombre sur
la route. Ces régions sont souvent assimilées à la classe eau pour la méthode pixel, immeuble pour
la méthode de segmentation suivie d'une classi�cation, et maison pour l'approche par détecteurs.
On note aussi que plusieurs toits d'immeuble sont considérés comme des toits de maison. Nous
avons vu que pour la classi�cation pixel, l'erreur était due à la faible séparation entre les pixels de
classe maison et immeuble. Pour la méthode de segmentation suivie de classi�cation, qui semble
la moins a�ectée par ce problème, l'erreur intervient sur les régions créées par la segmentation qui
ont à la fois des réponses spectrales et une super�cie semblables aux objets de la classe maison.
Pour l'approche par détecteurs, c'est la taille trop petite des objets construits qui les empêche
d'appartenir à la classe immeuble.

6.4 Robustesse de l'apprentissage

Après avoir étudié les résultats des méthodes d'interprétation sur une image de Strasbourg,
nous allons nous intéresser à la robustesse de l'apprentissage ainsi e�ectué. Pour ce faire, nous
allons utiliser les données de Strasbourg pour faire l'apprentissage des méthodes. Les algorithmes
sont appliqués sur une image de Marseille. Nous pouvons donc étudier la robustesse des di�érentes
approches. Cette image Quickbird ( c© Digital Globe 2004), mise à disposition par le CNES dans
le cadre du programme d'accompagnement ORFEO, représente également une agglomération
urbaine avec des tissus urbains similaires à ceux de Strasbourg et d'une manière générale typiques
des grandes agglomérations françaises. Elle représente une région côtière au climat plus aride.
Nous allons étudier les résultats obtenus sur une zone pavillonnaire et une zone urbaine.

Les résultats obtenus sur la zone pavillonnaire de Marseille sont illustrés à la �gure 6.8. Une
évaluation quantitative est donnée à la table 6.7 calculée sur les moyennes des classes présentes
e�ectivement dans la zone (maison, végétation, route et sols nus). Pour la classi�cation pixel,
nous retrouvons les mêmes problèmes que sur l'image de Strasbourg. La séparabilité entre la
classe immeuble et maison est problématique. Une grande partie des pixels qui devraient être
classés en maison sont classés en immeuble. On obtient ainsi un rappel pour la classe maison
de 49%. On y constate aussi une grande hétérogénéité de classi�cation entre des pixels proches.
En�n, cas particulier pour cette image, une grande partie des pixels de végétation sont classés
en tant que maison, réduisant le rappel de la classe de végétation à 64% et la précision de la
classe maison à 15%. Cet e�et est dû à la di�érence entre les signatures spectrales de l'image de
Strasbourg (utilisé comme apprentissage) et celle de Marseille, le terrain étant plus aride.
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Tab. 6.7 � Résultats obtenus par di�érentes méthodes sur une zone pavillonaire de l'aggloméra-
tion de Marseille. Les résultats sont donnés en pourcentages et représentent une moyenne pour
chaque classe.

Méthode Précision Rappel F-mesure Kappa
Approche par détecteurs 84,26 61,34 71,00 79,01
Seg. suivie d'une classif. 92,10 81,62 86,55 89,47
Classi�cation basée pixels 71,23 57,78 63,81 61,64

Tab. 6.8 � Résultats obtenus par di�érentes méthodes sur une zone urbaine de l'agglomération
de Marseille. Les résultats sont donnés en pourcentages.

Méthode Précision Rappel F-mesure Kappa
Approche par détecteurs 88,91 74,66 81,16 77,82
Seg. suivie d'une classif. 76,18 63,91 69,51 52,36
Classi�cation basée pixels 84,03 49,22 62,08 68,06

La méthode segmentation puis classi�cation semble avoir une robustesse plus grande sur la
reconnaissance de la végétation (98% de précision et 99% de rappel). Visuellement, le résultat
semble néanmoins peu convaincant. Cette méthode classe par exemple un bon nombre de régions
comme étant de l'eau. Sa principale erreur réside en un score de rappel faible pour la classemaison
(55% de rappel). Certaines maisons sont classées comme des immeubles et la végétation empiète
sur les maisons. Certaines zones semblent mal classées, mais correspondent à des zones sans
classe clairement dé�nissable. Ainsi, cette méthode obtient les meilleurs résultats de F-Mesure
pour toutes les classes.

En�n, la méthode par détecteurs attribue la classe immeuble de manière erronée. Cela réduit
le rappel des classes maison à 53% et celui de la classe végétation à 78%. De plus, malgré le fait
qu'il détecte de nombreuses zones de sols nus dans l'extrait de la �gure 6.8, il obtient un faible
score de rappel dans cette classe (32%, les zones de sols nus étant situés majoritairement hors
de l'extrait de la �gure 6.8).

Pour cette zone pavillonaire de Marseille, la méthode par détecteurs obtient de meilleurs
résultats quantitatifs que la méthode pixels. Elle se place par contre derrière la méthode segmen-
tation puis classi�cation. Néanmoins, il est important de noter que visuellement, les résultats
de la méthode par détecteurs semblent plus exploitables que la méthode de segmentation puis
classi�cation.

Après avoir vu une zone pavillonnaire, nous étudions les résultats sur une zone urbaine de
Marseille qui sont illustrés à la �gure 6.9. De même, une évaluation quantitative est donnée à
la table 6.8 se basant sur les classes présentes dans la zone (immeuble et route). La méthode
pixel obtient un résultat peu lisible visuellement. La majorité de l'image est interprétée comme
appartenant à la classe maison, alors que celle-ci n'est pas présente. On obtient donc un Kappa
assez faible (52%), ce qui montre une corrélation faible avec les exemples.

La méthode par segmentation puis classi�cation se trompe en classant plusieurs immeubles
en maison, en eau ou en route, le rappel étant de 57%. La présence des régions classées en
tant qu'eau est due aux zones d'ombre qui ne sont pas référencés dans les exemples. De fait, la
précision est inférieure à la méthode pixel.
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En�n, la méthode par détecteur o�re le meilleur résultat visuel et les meilleures performances
quantitatives. Le seul bémol se situe sur le faible score de rappel pour la classe immeuble de 63%.
Il est néanmoins contrebalancé par une précision très forte de 99%.

L'application des méthodes sur une image de Marseille après un apprentissage sur les connais-
sances de Strasbourg a permis d'évaluer la robustesse des méthodes proposées. On y constate
que les méthodes pixels et segmentation puis classi�cation sont fortement impactées par le chan-
gement d'image. La méthode pixel obtient de mauvais résultats sur nos deux tests, tandis que
pour la méthode segmentation puis classi�cation cela se limite à la zone urbaine. D'un autre
côté, la méthode par détecteurs montre une grande régularité.

Ces constats sont explicables par le fonctionnement intrinsèque des méthodes. La méthode
basée pixel se base uniquement sur des réponses spectrales qui sont variables d'une image à
l'autre selon l'éclairement, les di�érences de type de végétation ou de matériaux de construction.
Avec la méthode de segmentation puis classi�cation, des informations de régions sont aussi ac-
quises lors de l'apprentissage et peuvent se baser sur des connaissances du domaine. Néanmoins,
cette méthode comporte beaucoup d'apprentissage qui peut avoir du mal à se transposer sur
une autre image. En�n la méthode par détecteurs utilise certes des connaissances extraites par
apprentissage d'exemples, mais fait aussi un large usage de connaissances du domaine. De fait,
elle est plus facilement transposable entre les images.

En conclusion de ce chapitre d'application, nous pouvons dire que le principe de construction
et de classi�cation d'objets, de même que l'utilisation conjointes d'exemples et de connaissances
du domaine, a montré son intérêt par rapport à une approche purement pixel n'utilisant que
les exemples. Ceci permet l'utilisation d'attributs de régions et ainsi une meilleure séparabilité
des classes. Notamment, les connaissances du domaine intégrées dans le processus permettent
une meilleure séparation entre les classes maison et immeuble et d'éviter les erreurs de classi�-
cation pour les classes où l'apprentissage à partir d'exemples est moins bon que l'utilisation des
connaissances du domaine.

Il convient de noter que l'approche que nous présentons à partir de détecteurs nous semble
à la fois moins gourmande en connaissances (elle ne nécessite pas d'exemples de régions), plus
performante en moyenne et plus robuste.
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Fig. 6.1 � Image satellite de l'agglomération de Strasbourg représentant 15,4km (22000 pixels à
0, 7m) en hauteur et 13,3km (19000 pixels à 0, 7m) en largeur.
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(a) Zone (2,13) (b) Exemples de la zone (2,13)

(c) Zone (11,11) (d) Exemples de la zone (11,11)

(e) Légende

Fig. 6.2 � Exemples des zones utilisées en apprentissage.
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(a) Zone (5,7) (b) Exemples de la zone (5,7)

(c) Zone (5,18) (d) Exemples de la zone (5,18)

(e) Légende

Fig. 6.3 � Exemples d'évaluation pour les zones pavillonnaires.
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(a) Zone (3,11) (b) Exemples de la zone (3,11)

(c) Zone (5,2) (d) Exemples de la zone (5,2)

(e) Légende

Fig. 6.4 � Exemples d'évaluation pour les zones périurbaines.
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(a) Zone (11,9) (b) Exemples de la zone (11,9)

(c) Zone (13,9) (d) Exemples de la zone (13,9)

(e) Légende

Fig. 6.5 � Exemples d'évaluation pour les zones urbaines.
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(a) Image source (b) Classi�cation basée pixels

(c) Segmentation suivie d'une classi�cation basée
objets

(d) Approche par détecteurs

(e) Légende

Fig. 6.6 � Illustration des résultats sur une zone urbaine.



6.4. Robustesse de l'apprentissage 137

(a) Image source (b) Classi�cation basée pixels

(c) Segmentation suivie d'une classi�cation basée
objets

(d) Approche par détecteurs

(e) Légende

Fig. 6.7 � Illustration des résultats sur une zone pavillonaire.
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(a) Image source (b) Classi�cation basée pixels

(c) Segmentation suivie d'une classi�cation basée
objets

(d) Approche par détecteurs

(e) Légende

Fig. 6.8 � Illustration des résultats sur une zone pavillonaire de Marseille.
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(a) Image source (b) Classi�cation basée pixels

(c) Segmentation suivie d'une classi�cation basée
objets

(d) Approche par détecteurs

(e) Légende

Fig. 6.9 � Illustration des résultats sur une zone urbaine de Marseille.
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Chapitre 7

Conclusion générale

Évidemment même abrégeant au possible, je vous ai
demandé beaucoup. . . lecteur patient, certes, presque

attentif, ami ou ennemi, vous approchez de la millième
page, vous n'en pouvez plus. . . butant, ma faute !. . . de-ci,

de-là, d'un mot. . . un autre. . . au trop long cours de ce
pensum. . .

Céline � Nord

Dans cette thèse, nous avons proposé des approches pour résoudre le problème de construction
et de classi�cation d'objets à partir d'images. Nous avons fait un usage important des connais-
sances, qu'il s'agisse d'exemples ou de connaissances du domaine. Nous avons mis en place des
processus itératifs permettant une remise en cause des résultats pour les améliorer (section 4.5
et 5.3).

Nous recensons dans ce chapitre l'ensemble des contributions que nous avons apportées,
dressons une liste de perspectives à court et long terme de nos travaux et, en�n, élaborons une
ré�exion sur les limites de l'intégration de connaissances dans le processus de construction et de
classi�cation d'objets à partir d'images.

7.1 Contributions

Nous classons les contributions apportées selon leur étape dans le processus d'interprétation
d'image et selon les domaines dans lesquelles elles s'inscrivent. Ce classement est présenté à
la table 7.1. Nous constatons que pour chacune des étapes d'interprétation d'image abordées
(segmentation, classi�cation et détection), nous avons fait usage de la plupart des domaines
que nous avions décidé d'aborder. Dans un souci de cohérence de nos travaux, chacune de ces
contributions fait appel à la base de connaissances.

Nous allons à présent revenir plus en détail sur les apports pour chacun des domaines.

Fouille de données

Le domaine de la fouille de données pour l'interprétation d'images a été exploré de quatre
manières. Lors de l'étape de segmentation nous avons exploité la fouille de données, dans un
premier temps, a�n d'apprendre/d'extraire des paramètres pour des algorithmes de segmentation.
Nous avons ensuite étudié l'intérêt que pouvait avoir une classi�cation supervisée �oue, non pas
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Tab. 7.1 � Apport de cette thèse (référencées par les numéros de section de cette thèse) selon
l'étape dans le processus d'interprétation d'image et les domaines de recherche associés.

Segmentation Classi�cation Détection
Fouille de don-
nées

3.2, 3.3 4.2 5.2

Opérationna-
lisation des
connaissances

cf perspectives 4.3 5.2, 5.3

Optimisation
par algorithmes
évolutionnaires

3.2, 3.4 4.5 cf perspectives

Morphologie
mathématique

3.3 cf perspectives 5.2

Combinaison
de méthodes

3.4 4.4 5.3

pour produire un résultat dé�nitif, mais pour dé�nir un nouvel espace de données plus sémantique
sur lequel une segmentation peut être appliquée.

Dans le cadre de la classi�cation, nous avons approfondi le problème de la création des
exemples et nous avons montré que considérer uniquement les exemples fournis par l'expert n'est
pas pertinent.

En�n, pour la détection, nous avons proposé un processus de fusion d'un ensemble de clas-
si�cations �oues a�n de détecter les zones de l'image où la présence d'objets d'une classe est
possible.

Opérationnalisation des connaissances

Le domaine de la gestion de connaissances est abordéee dans trois points. Pour la classi�cation
de régions, nous avons proposé une opérationnalisation de la base de connaissances. Malgré des
résultats inférieurs à la classi�cation par exemples, cette alternative reste pertinente en cas
d'absence d'exemples ou bien pour les classes di�ciles à caractériser par des exemples.

Les deux autres apports s'appliquent à la détection. D'une part, nous avons présenté des
méthodes pour exprimer des connaissances sous forme de �ltres pour la détection. D'autre part,
nous avons proposé d'extraire des collaborations entre détecteurs à partir des connaissances
contextuelles contenues dans la base de connaissances.

Optimisation par algorithmes évolutionnaires

Des algorithmes évolutionnaires ont été utilisés à deux reprises. La première a eu pour objet
l'estimation de paramètres d'algorithmes de segmentation. Nous nous sommes basés sur des
mesures d'évaluation de qualité de segmentation à partir d'exemples.

La seconde a utilisé un algorithme évolutionnaire a�n de permettre à l'étape de classi�cation
de remettre en cause le résultat de la segmentation.
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Morphologie mathématique

Le domaine de la morphologie mathématique a été abordé par l'application d'une ligne de
partage des eaux sur le relief construit à l'aide d'une classi�cation �oue permettant de réduire le
phénomène de sur-segmentation et d'introduire des connaissances dans le processus de segmen-
tation.

Nous avons aussi utilisé des opérateurs morphologiques a�n de créer des �ltres pour des
détecteurs.

Combinaison de méthodes

Pour chaque étape de l'interprétation d'image, nous avons proposé une approche de combinai-
son de méthodes. Nous avons proposé une approche enveloppe où les paramètres d'un algorithme
de segmentation basée sur des exemples sont optimisés par une méthode évolutionnaire utilisant
elle aussi des exemples. Nous avons utilisé en parallèle deux méthodes de classi�cation basées
régions et fusionné leurs résultats pour donner un résultat dé�nitif. En�n, nous proposons une
approche collaborative de détecteurs. Ceux-ci communiquent aux autres leurs résultats intermé-
diaires et, utilisent les résultats des autres détecteurs pour s'améliorer.

La combinaison des divers apports de cette thèse a été l'objet du chapitre 6 qui a évalué
l'impact de ces améliorations. Nous avons évalué nos propositions dans le cadre de la classi�-
cation d'images de télédétection. Il convient de noter que notre approche est générique et peut
s'appliquer à tout domaine où des images contiennent des objets de classes d'intérêt et où de la
connaissance, sous forme d'exemples et/ou de connaissances du domaine, est disponible. Notre
originalité tient en l'introduction de connaissances dans un processus de construction et de clas-
si�cation d'objets. Les résultats obtenus dans notre application sur des images de télédétection
sont concluants. Les deux approches de construction et de classi�cation d'objets à l'aide de
connaissances obtiennent des résultats signi�cativement meilleurs qu'une approche non objets
et utilisant moins de connaissances. Nous avons aussi montré que parmi les deux approches que
nous proposons, l'approche par détecteurs semble plus pertinente.

Cette conclusion de nos travaux est importante car la majorité des travaux actuels portent sur
l'utilisation d'une segmentation suivie d'une classi�cation [7, 23, 82]. Nous avons montré qu'une
approche intégrant la construction et la classi�cation pour chaque classe de manière séparée est
à la fois moins gourmande en connaissances, plus performante en moyenne et plus robuste.

7.2 Perspectives

Après avoir présenté les contributions de cette thèse, nous allons à présent discuter de cer-
taines perspectives de nos travaux. Nous aborderons d'abord des perspectives à court terme,
simples extensions des travaux présentés, puis des perspectives à plus long terme, nécessitant un
travail de recherche plus important.

7.2.1 Perspectives à court terme

Parmi les perspectives à court terme, nous proposons d'étendre les travaux sur la segmen-
tation. Nous avons vu l'utilisation d'algorithmes évolutionnaires pour diriger une segmentation
en paramétrant un algorithme de segmentation. Les résultats montrent que cette méthode reste
limitée par les possibilités de l'algorithme de segmentation sous-jacent utilisé. Deux méthodes
pour s'a�ranchir de cette contrainte peuvent être développées.



144 Chapitre 7. Conclusion générale

La première consiste à ne plus optimiser les paramètres, mais l'algorithme de segmentation
lui-même. Les algorithmes évolutionnaires peuvent en e�et être utilisés pour construire des pro-
grammes, notamment des algorithmes de segmentation [116]. Le processus serait le même que
celui détaillé dans cette thèse. L'algorithme évolutionnaire ferait évoluer des solutions possibles
(dans ce cas des algorithmes de segmentation) selon leur évaluation sur des exemples. La dif-
�culté consiste à dé�nir quels blocs de base peuvent être utilisés pour créer l'algorithme de
segmentation.

Une seconde méthode permet d'être sûr de pouvoir segmenter correctement l'image (mais
pas nécessairement d'y arriver). Elle consiste à ne plus utiliser l'algorithme évolutionnaire pour
dé�nir les paramètres d'un algorithme de segmentation, ni même de créer un algorithme de
segmentation, mais de créer directement la segmentation d'une image donnée [64, 37, 9, 80, 59, 4].
La di�culté de cette approche est son inadéquation avec des mesures d'évaluation supervisées
par des exemples (section 3.2). Nous pouvons néanmoins utiliser la classi�cation à l'aide de
connaissances (section 4.3) pour l'évaluation, le même principe ayant été utilisé à la section 4.5
pour l'optimisation de paramètres.

Pour la classi�cation, nous pensons qu'il serait possible d'obtenir de nouveaux attributs de
régions par l'utilisation de la morphologie mathématique. L'utilisation des connaissances du
domaine sur les formes possibles des di�érentes classes permettrait de dé�nir, à l'aide de la
morphologie mathématique, des attributs pouvant indiquer l'adéquation de la forme des régions
à classer avec les formes connues pour les di�érentes classes.

L'introduction d'une classi�cation basée région itérative a�n de pouvoir prendre en compte
le contexte est aussi une perspective intéressante. Nous avons vu à la section 4.1 que les attri-
buts contextuels sont di�ciles à intégrer : on ne peut prendre en compte la classe des régions
avoisinantes qu'après l'étape de classi�cation. Une voie possible serait de faire une classi�cation
itérative. Une première classi�cation serait obtenue sans utiliser les attributs contextuels. Une
seconde classi�cation pourrait ensuite être obtenue en utilisant des attributs contextuels extraits
de la première classi�cation.

En�n, pour l'interprétation d'image par ensemble de détecteurs, une perspective à court terme
serait d'intégrer de nouveaux �ltres et de nouveaux types de relations entre classes. Nous avons
vu à la section 5.2 que l'approche que nous proposons est prévue pour être facilement extensible.
Une autre perspective réside dans l'usage d'une optimisation de paramètres par algorithmes
évolutionnaires. Certains �ltres, par exemple le �ltre spectral par classi�cation supervisée �oue,
peuvent avoir recours à un paramétrage. Nous avions �xé manuellement ces paramètres. Un
apprentissage de ces paramètres pourrait néanmoins améliorer les résultats.

7.2.2 Perspectives à long terme

D'après nous, trois perspectives à long terme sont envisageables et pertinentes : l'intégration
de plus de connaissances dans la segmentation, la collaboration plus forte entre la segmentation
et la classi�cation et, pour �nir, la poursuite des travaux en détection.

Comme nous pouvons le voir à la table 7.1, nous n'avons pas opérationnalisé les connais-
sances du domaine pour la segmentation. Cette intégration est di�cile car lors de l'étape de
segmentation nous ne connaissons pas encore la classe des régions qui sont créées. Ceci semble
pourtant nécessaire pour utiliser les connaissances sur des classes particulières. Par exemple, nous
disposons de connaissances sur la forme de certaines classes. Or, la forme peut di�cilement être
utilisée dans lors d'une segmentation car les régions ne sont pas encore crées. Une piste possible
serait l'utilisation des contours actifs [66].

Nous avions conclu le chapitre sur la classi�cation en mettant en avant l'importance de la
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segmentation et nos résultats ont montré la pertinence d'une remise en cause de la segmentation
a�n d'obtenir une meilleure classi�cation. La remise en cause est néanmoins peu précise, seuls
les paramètres pour la segmentation sont contrôlés. Cette approche ne permet pas de conserver
les régions qui étaient facilement identi�ées et donc bien segmentées. Ce mécanisme semble donc
pouvoir être amélioré. Une piste serait de conserver les régions identi�ables et de ne segmen-
ter à nouveau que les zones restantes. Cette approche permettrait donc d'utiliser les meilleurs
paramètres de segmentation selon les objets à segmenter, au lieu d'utiliser un unique jeu de
paramètres. Il serait ainsi possible d'utiliser di�érents algorithmes de segmentation.

La seconde perspective concerne l'approche par ensemble de détecteurs. Nous avons conclu
le chapitre 5 par la perspective consistant à rendre plus �exible la structure des détecteurs.
Nous avons proposé l'ajout d'une nouvelle brique de base dite corrective car elle permettrait de
rajouter des pixels comme étant détectés alors que la brique de base actuelle fonctionne comme
un �ltre, c'est-à-dire que chaque brique supprime des pixels détectés. L'autre perspective est la
subdivision des détecteurs. Nous avons vu par exemple que la classe route regroupe des ensembles
d'objets très di�érents. Nous pensons que l'introduction de classes opérationnelles, classes n'étant
pas recherchées par l'utilisateur, peut se révéler intéressante. Une classe pourrait avoir peu de
connaissances attachées directement (celles qui s'appliquent à l'ensemble de ces objets) mais
disposerait d'un ensemble de classes opérationnelles. Les objets d'une telle classe seraient donc
l'ensemble des objets détectés par ces sous-classes opérationnelles. Il deviendrait aussi possible de
rechercher des classes sans intérêt direct pour l'utilisateur, ou n'ayant pas d'objets réels associés
dans l'image comme l'ombre ou des zones d'illuminations. Ces classes opérationnelles seraient
utilisées pour détecter des classes d'intérêt pour l'utilisateur (l'ombre permettant par exemple
de détecter des immeubles).

7.3 Ré�exion sur les limites d'intégration de connaissances

Notre principal objectif dans cette thèse a été l'intégration de connaissances dans le proces-
sus de construction et de classi�cation d'objets à partir d'images. Pour l'atteindre, nous avons
proposé plusieurs contributions qui viennent d'être énumérées. Au regard des résultats obtenus,
ces contributions semblent pertinentes. Pour autant, malgré l'intégration de connaissances, la
classi�cation des images n'est pas encore parfaite.

La question qu'il convient donc de se poser est de savoir d'où vient cette imperfection. Une
première cause possible est une intégration de connaissances insu�sante, c'est-à-dire que les
connaissances sont bien exprimées dans la base de connaissances mais mal exploitées. Même
avec les propositions de cette thèse, nous ne doutons pas que l'on puisse encore explorer de
nombreuses pistes.

Une seconde cause peut être le manque de connaissances ou des imprécisions dans l'expression
des connaissances. Nous avons déjà déploré la di�culté de transmission de certaines connaissances
implicites qu'a l'expert. De même, il est utopique d'espérer pouvoir extraire une connaissance
parfaite des exemples.

Ces deux points peuvent être améliorés. Pour autant sera-t-il possible d'atteindre un résultat
parfait ? Nous en doutons. Dans nos travaux nous nous sommes limités aux connaissances du
domaine, c'est-à-dire relatives aux objets recherchés. Les expérimentations nous font penser que
cela n'est pas su�sant. Il faudrait inclure des connaissances relatives à la physique (pour prendre
en compte l'illumination de certaines surfaces par le soleil, gérer l'ombre), sur des objets plus
petits qui perturbent l'image (les voitures par exemple qui obstruent la route). Ainsi, même pour
interpréter une image dans un domaine donné, il semble indispensable d'exploiter de la connais-
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sance d'autres domaines. Il faut donc d'une part que des experts de ces domaines expriment leurs
connaissances et, d'autre part, concevoir des méthodes pouvant les exploiter.

De plus, dans le cas des images de télédétection (mais cela se retrouve dans une large gamme
d'images), l'imprévu est monnaie courante. Le concept même de � connaissances du domaine �
suppose que le domaine en question soit clairement dé�nissable. Si l'on prend l'exemple du bâti,
c'est di�cilement le cas. L'utilisation de matériaux de plus en plus variés pour les constructions,
avec des styles de plus en plus atypiques rend impossible une dé�nition pour l'ensemble des
bâtiments existants et à venir.

Pour essayer d'égaler l'expert humain en classi�cation d'images, il faut pouvoir prendre en
compte les connaissances du domaine mais aussi la capacité à pouvoir remettre en cause ces
connaissances. Cela nécessite de disposer de méta-connaissances qui sont encore plus intuitives,
et donc plus dures à formaliser, que les connaissances du domaine.

Nous en arrivons donc à la conclusion suivante : pour réussir à interpréter une image dans
un domaine particulier, il est nécessaire de formaliser et d'exploiter des connaissances bien plus
vastes à ce simple domaine.
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Annexe A

Méthodes usuelles de segmentation

Il existe une multitude d'algorithmes de segmentation qui ont été devéloppé depuis plusieurs
décennies. Le lecteur désirant une vision plus large des algorithmes de segmentation peut se
référer à Pal et Pal [97], Zhang [130] et, pour une évaluation dans le domaine des images satellites,
à Carleer et al. [15].

Dans la taxonomie utilisée par Zhang [130], les algorithmes de segmentation sont regroupés en
deux familles : les algorithmes basés frontières et les algorithmes basés régions. Les algorithmes
de segmentation basés frontières recherchent les frontières (zones d'hétérogénéité) présentes dans
l'image et en déduisent les régions. Les algorithmes de segmentation basés régions utilisent la
propriété de similarité pour regrouper des pixels et former les régions.

Nous allons illustrer chacune de ces deux familles par l'algorithme qui nous semblent le plus
représentatif : la fusion de région pour la famille des algorithmes basés régions et la ligne de
partage des eaux pour la famille des algorithmes basés frontières.

Segmentation par fusion de régions

Le premier algorithme présenté est celui de la fusion de régions [17]. Son mécanisme est
simple et repose sur une hypothèse : les régions connexes similaires doivent être fusionnées. La
connexité entre deux régions Ri et Rj est dé�nie par l'équation A.1.

connexite(R1, R2) =

{
vrai si ∃p1 ∈ R1, p2 ∈ R2 | voisin(p1, p2) = vrai
faux sinon

(A.1)

La notion de similarité peut être dé�nie de di�érentes façons : texture, réponse spectrale,
forme, . . . Nous utilisons ici une mesure de dissimilarité dis (inverse de la similarité) comme la
distance Euclidienne des signatures spectrales moyennes de chaque région. Soit B le nombre de
bandes dans l'image et moy(Ri, b) la fonction qui retourne la moyenne des pixels de la région Ri
pour la bande b. La fonction dis(Ri, Rj) peut être dé�nie par l'équation suivante :

dis(Ri, Rj) =


√

B∑
b=1

(moy(Ri, b)−moy(Rj , b))2 si connexite(Ri, Rj) = vrai

+∞ sinon

(A.2)

L'algorithme 6 détaille le processus de segmentation. Il est à noter que dans cet algorithme,
l'ensemble des régions R est initialisé avec des régions représentant un seul pixel. Il est possible
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d'initialiser R di�éremment, par exemple en s'appuyant sur le résultat d'une première segmen-
tation.

Algorithme 6 Segmentation par fusion de régions.
Entrée : R = {Rl} l'ensemble des régions tel que Rl = {pm} avec pm le pixel m de l'image
Entrée : t le seuil de dissimilarité maximale toléré pour fusionner deux régions
Sortie : R la segmentation obtenue

tant que min
Ri,Rj∈R

dis(Ri, Rj) < t faire

Soient R1, R2 tels que (R1, R2) = arg min
Ri,Rj∈R

dis(Ri, Rj)

Rm := R1 ∪R2

R := (R \ {Ri, Rj}) ∪ {Rm}
�n tant que

L'application de cet algorithme sur l'image vue précédemment est illustrée à la �gure A.1.
Puisque l'algorithme nécessite un paramètre t, di�érentes valeurs de t produiront di�érentes
segmentations. Nous pouvons ainsi observer sur la �gure A.1 la très forte dépendance de la
segmentation produite à la valeur de t choisie. Plus précisement, pour t = 0, 3 la sur-segmentation
est visiblement très importante. Néanmoins, il existe déjà certaines frontières qui sont manquantes
par rapport aux images segmentées par les experts. À l'autre extrémité, pour t = 0, 7, la plupart
des objets de l'image sont fusionnés, il ne reste quasiment plus qu'une frontière entre le ciel et le
reste de l'image.

Segmentation par ligne de partage des eaux

Contrairement à l'algorithme de fusion de régions que nous venons de voir, l'algorithme de
segmentation par ligne de partage des eaux [123] est basé sur les frontières des régions plutôt
que les caractéristiques globales des régions. La ligne de partage des eaux est la méthode de
segmentation principale de la morphologie mathématique. Elle considère l'image à traiter comme
une surface topographique, souvent (ce sera notre cas) en utilisant le gradient de l'image. Une
image de gradient contient en chaque pixel la dérivée des valeurs locales de l'image originale,
de telle sorte qu'un contour dans l'image originale correspondra à une forte valeur dans l'image
de gradient. Inversement, une zone homogène dans l'image originale correspondra à une faible
valeur dans l'image de gradient. Un exemple est donné à la �gure A.2.

Pour le calcul du gradient, il est possible d'utiliser la méthode du gradient morphologique
[115]. Dans le cas d'une image multi-valuée (par exemple une image multi-spectrale), le gradient
peut-être calculé marginalement sur chaque bande de l'image. A�n de générer une image de
gradient mono-valuée, les résultats marginaux sont alors combinés via le calcul pour chaque pixel
de la norme Euclidienne tel qu'indiqué à l'équation A.3 avec g(i, b) le gradient du pixel d'indice
i pour la bande b d'une image à B bandes. D'autres techniques de gradient sont possibles, le
lecteur pourra se référer à [2] pour un panorama des approches en morphologie mathématique
multivariée. Toutefois, dans notre cas, le choix de l'opérateur de gradient a un impact très limité
sur le processus global.

g(i) =

√√√√ B∑
b=1

g(i, b)2 (A.3)
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t = 0.3 t = 0.5

t = 0.6 t = 0, 7

Fig. A.1 � Exemples de segmentations obtenues par l'algorithme de fusion des régions avec
di�érentes valeurs de t.

Fig. A.2 � Exemple de gradient (le blanc dénotant une valeur faible et le noir une valeur forte
du gradient).
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Fig. A.3 � Exemple de coupe de surface topographique avec les minima locaux et les lignes de
partages des eaux créés.

Une fois cette surface topographique dé�nie, elle est inondée à partir de ses minima locaux gé-
nérant ainsi des bassins de rétention qui s'étendent au fur et à mesure. du processus d'inondation.
Des barrages sont construits aux endroits de contact d'eau de bassins di�érents. L'algorithme 7
détaille ce mécanisme d'inondation. La fonction niveau(p) retourne l'altitude du pixel p (ici la
valeur du gradient de ce pixel). La fonction croissance(I,Ri, n), quant à elle, fait croître la région
Ri en innondant les pixels voisins ayant une altitude n et n'appartenant pas déjà à une autre
région. Une représentation graphique est donné à la �gure A.3. Le résultat de la segmentation
est dé�ni par la localisation de ces barrages (i.e. les lignes de partage des eaux).

Algorithme 7 Inondation de la surface topographique.
Entrée : I image topographique dont les niveaux d'altitude vont de niveauMin à niveauMax
Sortie : R la segmentation obtenue

R := ∅
pour tout n ∈ [niveauMin, . . ., niveauMax] faire
pour tout Ri ∈ R faire
croissance(I,Ri, n)

�n pour
pour tout p ∈ I | niveau(p) = n faire
si @Ri ∈ R | p ∈ Ri alors
Ri := {p}
croissance(I,Ri, n)
R := R∪ {Ri}

�n si
�n pour

�n pour

La ligne de partage des eaux est connue pour sa tendance à favoriser les phénomènes de
sur-segmentation. En e�et, chaque minimum local créera une région. Cette méthode est donc
très sensible au bruit. A�n de limiter son impact, une solution est de lisser chaque bande de
l'image en applicant un prétraitement tel qu'un �ltre médian. Le �ltre médian est connu pour sa
capacité à conserver les arêtes de l'image. Dans nos expérimentations, nous utiliserons comme
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Fig. A.4 � Exemple d'application des méthodes de réduction de la sur-segmentation. La ligne
hmin représente le seuil au dessous duquel la surface topographique est mise à zéro. Le point A
montre un exemple de minima local supprimé par la méthode de réduction de dynamique car sa
dynamique (illustrée par d) est insu�sante.

élément structurant un carré de taille 3× 3 pixels.
Une fois la sur-segmentation issue du bruit de l'image supprimée, il peut encore rester une

sur-segmentation liée à la complexité de l'image et des objets recherchés. Si chaque objet est re-
présenté dans l'image par une couleur uniforme, il n'y aura pas de sur-segmentation. Néanmoins,
les images sont souvent beaucoup plus complexes. L'objectif est donc ici de supprimer les régions
les moins importantes. Nous rappelons ici deux techniques propres au paradigme de la ligne de
partage des eaux pouvant être utilisées.

La première méthode est le seuillage de la surface topographique [57]. Cette méthode opère
une simpli�cation de cette surface. Soit g(i) la valeur pixel d'indice i de la surface topographique
et hmin le paramètre du seuillage. La valeur g′(i) du pixel d'indice i de la surface topographique
résultante est dé�nie par :

g′(i) =
{
g(i) si g(i) > hmin
0 sinon

(A.4)

Ainsi, les petites variations au sein des zones homogènes, qui se traduisent par de faibles valeurs
de g, sont supprimées. Sur la �gure A.4, la ligne hmin représente le seuil en dessous duquel les
pixels doivent être considérés comme ayant une valeur nulle.

Une autre technique consiste à utiliser la profondeur des bassins [92]. Soit mr le minimum
local du bassin r et dr l'altitude minimale à partir de laquelle il sera séparé d'un autre bassin
par une ligne de partage des eaux. Tous les minima locaux pour lesquels on a dr −mr < hdyn,
avec hdyn un seuil donné, ne seront pas considérés pendant l'étape d'immersion. Sur la �gure
A.4, le minimum local A ne sera pas pris en compte lors de l'immersion car sa dynamique d, la
di�érence entre mr et dr, n'est pas assez importante. Cette technique permet de supprimer les
petites variations d'hétérogénéité y compris dans les zones hétérogènes.

D'autres appoches ont été explorées comme Lopez-Ornelas et al. [81] qui proposent deux
techniques. La première consiste à e�ectuer des ouvertures et fermetures morphologiques sur
la segmentation obtenue. La seconde e�ectue une fusion de régions selon des caractéristiques
spatiales (comparaison de surface et longueur de contact entre les régions).

L'application de cet algorithme sur l'image vue précédemment est illustrée à la �gure A.5.
Sans l'utilisation de méthodes de réduction de sur-segmentation, l'image montre une très forte
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hmin = 0, hdyn = 0 hmin = 0.2, hdyn = 0

hmin = 0.0, hdyn = 0.2 hmin = 0.25, hdyn = 0.1

Fig. A.5 � Exemples de segmentations obtenues par l'algorithme de ligne de partage des eaux
avec di�érentes valeurs de hmin et hdyn.

sur-segmentation. En utilisant les méthodes de réduction de sur-segmentation, les résutats sont
plus proches des segmentations faites par les experts.



Annexe B

Algorithme évolutionnaire

Un algorithme évolutionnaire [46] cherche à trouver, dans un espace de solution, la meilleure
solution.

Plus formellement, si l'on considère une fonction f d'évaluation dé�nie à l'équation B.1,
avec G une solution prise dans l'espace des solutions G, l'algorithme évolutionnaire cherche à
implémenter la fonction d'optimisation dé�nie à l'équation B.2.

f : G → R
G 7→ f(G) avec f(G) l'évaluation de la solution G

(B.1)

best(G, f) = arg max
G∈G

f(G) (B.2)

Cette optimisation peut être considérée comme un processus d'apprentissage si, et seulement
si, la solution G retenue peut aussi s'appliquer avec une bonne évaluation f(G) sur d'autres jeux
de données (non compris dans le jeu d'apprentissage).

Dans notre cas, nous dé�nissons la solution G comme un vecteur contenant les paramètres
qui doivent être automatiquement dé�nis pour l'algorithme de segmentation donc G = [0; 1]ρ

avec ρ dépendant de l'algorithme de segmentation utilisé (ρ = 3 dans notre cas). On note G[i]
la valeur du paramètre i pour la solution G.

Une représentation graphique du processus de l'algorithme évolutionnaire est donnée à la
�gure B.15.

L'algorithme évolutionnaire nécessite une population initiale de solutions pour débuter le
processus évolutionnaire. Dans ce processus, la population va évoluer a�n de contenir des solu-
tions de plus en plus proches de la solution optimale. Pour créer la population initiale, chaque
solution est choisie aléatoirement dans l'espace G.

L'étape de sélection va créer des couples de solutions pour l'étape ultérieure de croisement.
La sélection des solutions est biaisée par le résultat de leur évaluation. La probabilité de sélection
d'une solution est dé�nie à l'équation B.3 avec P la population courante. Ainsi pour une popu-
lation de taille Ω(P) = 10, la meilleure solution aura environ 18% de chance d'être sélectionnée
tandis que la plus mauvaise n'en aura que 1.8%. Le rang d'une solution est le classement de son
évaluation entre 1 pour la meilleure solution et Ω(P) pour la plus mauvaise.

prob(G,P) =
(Ω(P)− rang(G,P)− 1)∑Ω(P)

i=1 i
(B.3)

5Image sous licence CeCILL, copyleft Johann "nojhan" Dréo [34]
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f(G)

In

Re f(G)

CrSe

Mu?

G*

Fig. B.1 � Algorithme évolutionnaire. In : initialisation, f(G) : évaluation, ? : critère d'arrêt, Se :
sélection, Cr : croisement, Mu : mutation, Re : remplacement, G* : optimum trouvé.

Pour chacun de ces couples (G1, G2), l'étape de croisement va combiner leurs paramètres
pour donner une nouvelle solution G′ avec G′[i] = Gpi [i] + αi × |G1[i] − G2[i]| où αi et pi sont
choisis aléatoirement dans [−1; 1] et {1, 2} respectivement.

L'étape de mutation peut remplacer chacun des paramètres de chacune des solutions par une
valeur aléatoire avec une probabilité Pm. Cette technique est utilisée a�n d'éviter d'être piégé
dans un minimum local grâce à une exploration continue de l'espace des solutions.

En�n, l'étape de remplacement décide quelles solutions vont former la population de la gé-
nération suivante. Nous prenons comme nouvelle population l'ensemble des nouvelles solutions
(Ω(P)−1 solutions) plus la meilleure solution de la génération précédente. Cette stratégie élitiste
permet de toujours conserver le meilleur individu dans les générations.

Ces opérations se déroulent jusqu'à ce qu'un nombre pré-dé�ni d'évolutions Ne soient e�ec-
tuées. À ce moment, la meilleure solution obtenue jusqu'alors est retournée (G∗).



Annexe C

Méthodes usuelles de classi�cation

supervisée

Parmi les méthodes d'apprentissage à partir d'exemples utilisées pour classi�er des régions,
on peut séparer celles basées sur des prototypes (plus proches voisins [16] et Sadgal [111]) et celles
basées sur des modèles (maximum likelihood [3], Mahalanobis distance classi�er [49], séparateur
à vaste marge [49] et perceptron multicouche [101]).

La première catégorie de méthodes conserve des exemples tels quels (une partie ou l'inté-
gralité). Quand l'utilisateur cherche à connaître la classe d'une région, la méthode va rechercher
quels sont les prototypes qui ressemblent à cette région, en fonction de la classe de ces prototypes.
À partir de cette classe, la méthode va a�ecter une classe à la région.

La seconde catégorie, basée sur la génération de modèles, génère d'abord, à partir des
exemples, une généralisation des données. La méthode des séparateurs à vaste marge [49] va
par exemple chercher des hyperplans qui séparent les di�érentes classes. Les perceptron multi-
couche [101], vont eux chercher une modélisation mathématique à base de neurones (fonctions
de base).

Nous nous baserons sur trois méthodes : k plus proches voisins, bayésien naïf et perceptron
multicouche. La première méthode appartient à la catégorie qui utilise les exemples directement,
tandis que les deux dernières génèrent un modèle. Le choix de ces trois méthodes tient au fait
qu'elles sont sensiblement di�érentes au niveau de la capacité de généralisation ainsi que de
leurs inconvénients et limitations spéci�ques. Nous allons présenter brièvement ces méthodes et
discuter leur adéquation aux données.

Méthode des k plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins [1] (ou k-NN) fonctionne de la façon suivante : lors
de l'étape d'apprentissage, elle ne fait que stocker les exemples du jeu d'apprentissage. Le sto-
ckage se fait en utilisant l'algorithme Balltree [95, 122] a�n de pouvoir retrouver rapidement
des exemples proches d'un point de l'espace des données (O(log(n)) au lieu de O(n) avec n le
nombre d'exemples). Lorsqu'une région doit être étiquetée par une classe, l'algorithme recherche
les k régions du jeu d'apprentissage qui sont les plus proches dans l'espace des données. Soit x
la région dont la classe est recherchée. Soit xj pour j = 1 . . . k les k régions les plus proches du
jeu d'apprentissage dans l'espace des données. Soit d(x, xj) la distance entre x et xj . On dé�nit
pxi la probabilité d'appartenance de x à la classe Ci (avec |C| classes possibles) par :
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pxi =
1
W

k∑
j=0

wji (C.1)

où wji =
{
d(x, xj)−1 si xj a pour classe Ci
0 sinon

et W =
k∑
j=0

|C|∑
i=1

wji

La région x a pour classe celle dont la probabilité pxi est la plus grande.
La méthode des k plus proches voisins (abrégée en k-ppv) est relativement simple et connue

pour donner souvent de bons résultats. Il a notamment été montré que si le nombre d'exemples
d'apprentissage n augmente vers l'in�ni de telle sorte que k/n → 0, la probabilité d'erreur
approche le minimum théorique du jeu de données [127]. La méthode s'applique directement sur
des attributs numériques. Le principal inconvénient de cette méthode est qu'elle ne peut détecter
si un attribut a une importance plus grande qu'un autre. Si plusieurs attributs sont corrélés, ils
auront un pouvoir de décision de la classe �nale plus grand que d'autres attributs.

En�n le choix du paramètre k dépend de la complexité du jeu de données, notamment de
la séparabilité des classes et de la présence de bruit. Nous prendrons une valeur de k = 3
dans l'exemple d'évaluation que nous utiliserons. Ce nombre tient compte de la faible quan-
tité d'exemples pour certaines classes (37 pour la route) mais permet néanmoins une certaines
résistance au bruit et aux erreurs (car k > 1).

Perceptron multicouche

Les réseaux de neurones (nous nous limitons ici aux perceptrons multicouches) [33] peuvent
être vus comme des outils de modélisation non linéaire par apprentissage. Un percept est composé
de neurones qui sont des fonctions algébriques non linéaires, paramétrées et à valeurs bornées.
Dans notre cas, un neurone prend en entrée un potentiel qui est une combinaison linéaire d'un
ensemble de n valeurs {xi|1 ≤ i ≤ n} pondérées par des paramètres (des poids) {wi|1 ≤ i ≤ n}
et d'un paramètre de biais w0. Ce potentiel, noté v s'écrit donc :

v = w0 +
n∑
i=1

wixi (C.2)

Ce potentiel v est passé dans une fonction d'activation sigmoïde pour donner le résultat y du
neurone :

y =
1

1 + ev
(C.3)

Un perceptron multicouches est un réseau de neurones non bouclés à couches. Il est composé
d'une couche de neurones de sortie (un par classe recherchée), d'une couche d'entrée composée des
valeurs des attributs de l'exemple à classi�er et d'une ou plusieurs couches de neurones cachés.
Les résultats des neurones de la couche de sortie du réseau sont donc des fonctions algébriques
non linéaires des entrées et des paramètres du réseau. Une illustration d'un réseau de neurones
est donnée à la �gure C.1.

La classe a�ectée à une région est celle dont la valeur de sortie du neurone associé est la plus
grande.
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Fig. C.1 � Illustration d'un réseau de neurones. Chaque rond représente un neurone, chaque
carré une entrée du réseau et chaque arc a une pondération associée.

L'apprentissage se fait par remontée du gradient. Au début, toutes les pondérations sont
aléatoires. Chaque exemple d'apprentissage est appliqué successivement. On compare à chaque
fois les valeurs de sortie du réseau et celles à obtenir (1 sur le bon neurone de sortie et −1 sur les
autres). On modi�e les poids a�n de faire se rapprocher le résultat de celui attendu. A�n d'éviter
le sur-apprentissage (le réseau est e�cace sur le jeu d'apprentissage, mais mauvais sur le jeu de
test), on garde 33% du jeu d'apprentissage à part et on évalue de temps en temps la qualité du
réseau de neurones sur cette partie. Si le résultat baisse, on stoppe l'apprentissage du réseau de
neurones. Pour plus d'informations, le lecteur peut se référer à Dreyfus [33].

Les réseaux de neurones ont l'avantage de pouvoir apprendre des fonctions très complexes. De
plus, grâce aux pondérations, l'algorithme peut très bien gérer des groupes d'attributs corrélés
ou bruités. Une des limites de l'algorithme est l'apprentissage des pondérations qui peut se �nir
sur un minimum local, c'est-à-dire trouver la meilleure solution d'une sous-partie de l'espace des
pondérations, mais pas la meilleure solution de tout l'espace.

Bayésien naïf

L'apprentissage par méthode bayésienne naïve se base sur le théorème de Bayes [5] qui fournit
la probabilité a posteriori d'une hypothèse h sachant les données D notée P (h|D) par la formule :

P (h|D) =
P (D|h)× P (h)

P (D)
(C.4)

On détermine la probabilité qu'une région appartienne à une classe (hypothèse h) en fonction
de la valeur de ses attributs (les données D) à partir de la probabilité a priori de la classe P (h),
de la probabilité de la valeur des attributs pour une région P (D) et de la probabilité qu'une
région de la classe h ait pour valeurs d'attributs D, c'est-à-dire P (D|h).

Comme les données sont en fait un vecteur d'attributs, P (D|h) est calculé de façon naïve,
c'est-à-dire en supposant que les attributs (l'ensemble des attributs est notéA) sont indépendants.
Nous ne nous intéressons pas non plus à avoir une probabilité, il n'est donc pas nécessaire de
normaliser par P (D). La classe ayant la plus forte probabilité est celle dont la valeur B(h|D)
donnée par la formule suivante est la plus grande :
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B(h|D) = P (h)
∏
a∈A

P (a|h) (C.5)

Comme les attributs utilisés sont numériques, l'algorithme e�ectue d'abord une discrétisation
supervisée [38].

La méthode bayésienne naïve permet des estimations plus locales qu'un modèle global comme
les réseaux de neurones, mais généralise plus que la méthode des plus proches voisins. Cette
méthode montre de bonnes capacités d'apprentissage même lorsque l'hypothèse d'indépendance
des attributs n'est pas véri�ée [91].
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