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Résumé

Au cours des derniéres années, de nombreuses approches avancées de classification, tels que les réseaux de neurones
artificiels, arbres de décision, les ensembles flous, etc. ont été largement appliquées a la classification des images
satellites. Chaque méthode de classification a son propre mérite. Sélectionner une approche de classification appropriée
pour une étude spécifique n'est pas facile. Différents résultats de classification peuvent étre obtenus selon le(s)
classificateur(s) choisi(s). Dans cet article, nous passons en revue diverses méthodes de classification avec une analyse
et étude comparative. Nous présentons également les techniques pour améliorer la précision de la classification de la
couverture terrestre.

Mots-clés : Télédétection, images satellites, classification, SVM, réseaux de neurones, classification floue, arbre de
décision.

Abstract

In recent years, many advanced classification approaches, such as artificial neural networks, decision trees, fuzzy sets,
have been widely applied for image classification. Each classification method has its own merits. Select an appropriate
classification approach for a specific study is not easy. Different classification results can be obtained according to the
selected classifier(s). In this paper, we review various methods of classification with an analysis and comparative study.
We also present techniques to improve the accuracy of the classification of land cover.

Keywords: Remote sensing, satellite images, classification, SVM, neural networks, fuzzy classification, decision tree.

1. Introduction examen, qui sera treés utile pour guider ou sélectionner
une procédure de classification appropriée pour une
La classification des données de télédétection a étude spécifique.
longtemps  attiré I'attention de la communauté de L'objectif de cet article est de présenter I'état de l'art
télédétection, car les résultats de la classification sont des méthodes de classification avec une analyse et une
des sources fondamentales pour de nombreuses étude comparative. Une attention particuliere est
applications environnementales et socio-économiques. accordée aux principales méthodes de classification
Les scientifiques et les praticiens ont fait de grands avancées telles que les réseaux de neurones, les
efforts dans I'élaboration d'approches et de techniques SVMs (Support Vector Machine), la classification floue
de classification de pointe pour améliorer la précision et l'arbre de décision et aux techniques utilisées pour
de la classification (Stuckens et al., 2000 ; Pal et améliorer la précision de la classification.
Mather, 2003 ; Gallego, 2004). Cependant, la L. .
classification des données de télédétection pour 2. Principe de la classification
élaborer des cartes thématiques reste un défi en raison
de nombreux facteurs, tels que la complexité du La classification est un procédé algorithmique visant a
paysage de la zone d'étude, la sélection de données de diviser I'ensemble des éléments {pi, i = {1, ..., N}}
télédétection, la sélection de méthodes de traitement d’une population P en un nombre C de partitions, selon
dimages et des approches de classification. Ces un critere de similarité dépendant du contexte et du
facteurs affectent la précision de la classification. résultat désiré. En imagerie ol P correspond & une
Bien que beaucoup de recherches antérieures soient image et pi a un pixel, I'objectif est de produire des
particuliérement concernées par la classification cartes thématiques mettant en valeur de maniére
d'images (Tso et Mather, 2009), une étude exhaustive simple et schématique différentes régions élémentaires
des différentes approches de classification des images d’'une scéne (figure 1). Une partition - ou classe -
satellites n'était pas disponible a ce jour. L’émergence représente une famille de pixels ayant des propriétés
continue de nouveaux algorithmes et des techniques de communes et qui identifie ainsi une ou plusieurs zones
classification ces derniéres années nécessite un tel présentant des caractéristiques physiques (type de sol,
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de végétation, taux d’humidité) ou contextuelles
propres. Cela rend la notion de similarité entre pixel
double spectrale et/ou spatiale. La qualité des
résultats obtenus dépend grandement de la robustesse
des classes, ces derniéres doivent satisfaire aux trois
exigences suivantes :

- Exhaustivité : tous les pixels de l'image doivent
pouvoir étre associés a une classe.

- Séparabilité : les classes doivent étre suffisamment
différentiables pour qu’un pixel ne puisse étre associé
qu’a une seule classe.

- Pertinence : I'ensemble des classes doit refléter
l'information que l'utilisateur veut retirer de I'image.

Ces exigences doivent étre vérifiées simultanément, les
deux premiéres étant liées aux données tandis que la
derniére dépend de I'utilisateur.

Espace spectral ou
feature space, efc.

Result of Classification

Bande |
Figure 1 : Principe de la classification d’'une image
satellite.

La classification des images est un processus
complexe qui peut étre affecté par de nombreux
facteurs. Une classification réussie nécessite de
I'expérience et de l'expérimentation. L'analyste doit
choisir une méthode de classification qui convient le
mieux pour accomplir une tache spécifique. En général,
les méthodes de classification des images satellites
peuvent étre regroupés en supervisée et non
supervisée, ou paramétrique et non paramétrique, ou
dur et floue, ou par pixel (en anglais : per-pixel), sub-
pixel (sous pixel) et orientée objet (object — oriented),
figure 2.

Sub pixel ||Orienté objet|| Contextuelle

Classification

Supervisée Non supervisée

Figure 2 : Catégorisation des méthodes de
classification des images satellites

3. Classification par pixel

L’approche pixel prend le pixel comme élément de
référence. Le regroupement est réalisé selon le seul
critere de ressemblance spectrale (Wong et al., 2003).
Les algorithmes de classification par pixel peuvent étre
supervisés ou non superviseés ou les deux.
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Dans le cas d'une classification non supervisée, I'image
est partitionnée sans utiliser de connaissances a priori.
Le classificateur crée des regroupements de pixels
ayant des caractéristiques spectrales semblables. ||
existe  principalement deux grandes familles
d’approches : la classification par partitionnement et la
classification hiérarchique.
Bien que la sélection des données d'entrainement
puisse étre fastidieuse, une approche supervisée est
préférée par la plupart des chercheurs, car elle donne
généralement des définitions de classes plus précises
par rapport aux approches non supervisées. Ce type de
classification comprend en général trois étapes:

1- Etape d'entrainement au cours de laquelle des
pixels de classes connues sont identifiés et
caractérisés pour former les statistiques
d’entrainement servant a décrire les classes.

2- Etape d’allocation des classes : les statistiques
sont utilisées pour affecter chaque pixel de I'image
a la classe avec laquelle il a la plus grande
vraisemblance.

3- Etape de vérification
classification.

Parmi les méthodes de classification conventionnelles

supervisées, trois classificateurs statistiques sont

d'usage général. Il s'agit de la méthode de
parallélépipede, classificateur de la distance minimale,
et l'algorithme du maximum de vraisemblance.

évalué la qualité de la

3.1 K-means

L’algorithme K-means (Linde et al,
représentant le plus répandu de la famille par
partitionnement. Cet algorithme est non supervisé. Il
est a la fois rapide et simple mais outre le fait de devoir
fixer au préalable le nombre de groupes, ses résultats
présentent également une forte dépendance au choix
des centroides initiaux, ce qui implique généralement
de réitérer plusieurs fois le processus complet afin de
maximiser les chances de converger vers un "meilleur”
minimum local (Roussel, 2012).

1980) est le

3.2 Les algorithmes de classification hiérarchiques

Les algorithmes de classification ascendante ou
descendante hiérarchique sont non supervisés. lIs
génerent, respectivement par fusion ou par division,
une suite de partitions des observations allant de la
partition mono-classe, ou la méme classe englobe la
totalité des observations, a la partition ou chaque
observation correspond a une classe. L'objectif de ces
outils est de proposer a [lanalyste de choisir
manuellement ou automatiguement la partition de
classe la plus réaliste. Il en existe plusieurs variantes
qui se distinguent essentiellement par leur critére de
fusion ou de division des classes (distance euclidienne,
angle spectral, etc.).

3.3 Parallélépipéde

La méthode parallélépipéde est supervisée. Elle est
implémentée en définissant dans I'espace spectral des
parallélépipédes (i.e., I'hyper-rectangles : hyper-boites)
pour chaque classe. Les limites du parallélépipede,
pour chaque classe, peuvent étre définies par les
valeurs minimales et maximales des pixels dans une
classe donnée, ou bien par un certain nombre d'écarts-
types autour des moyennes des classes. La régle de
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décision doit simplement vérifier si un pixel dans
l'espace spectral se trouve a lintérieur de l'un des
parallélépipedes. La méthode parallélépipéde est
rapide et facile a mettre en ceuvre, mais des erreurs
peuvent survenir, particulierement quand un pixel se
trouve a l'intérieur de plus d'un parallélépipéde ou a
I'extérieur de tous les parallélépipédes. Ces deux
situations sont, en fait, susceptibles de se produire, car
dans l'espace spectral, la distribution des vecteurs
modeéle est souvent tres complexe. Par conséquent, il
est difficile de fournir une performance de classification
robuste utilisant cette simple méthode.

3.4 Distance minimale

Avec l'algorithme de distance minimale, la regle de
décision pour I'affectation d’un pixel a une classe est la
distance minimale entre la valeur du pixel et les centres
de classes, mesurées par la distance euclidienne ou
distance de Mahalanobis généralisée. Ces deux
mesures de distance peuvent étre décrites comme des
coefficients de dissimilarité (i.e., la similitude entre deux
objets i et j augmente lorsque la distance diminue).
Pour chaque classe, le vecteur moyen spectral, ou
centroide de classe est déterminé a partir des données

d'entrainement. Si la distance de Mahalanobis est
utilisée a la place de la distance euclidienne, on ajoute
les paramétres de variance-covariance. Pour effectuer
une classification par distance minimale, l'algorithme
doit calculer la distance par rapport a chaque centroide
d'une classe, pour chaque pixel inconnu. Un pixel
anonyme est affecté a la classe la plus proche, c’est-a-
dire la plus proche de son centre de gravité.

La classification par la distance de Mahalanobis donne
de bons résultats si l'image satellite présente des
classes compactes et de forme convexe (ellipsoide)
(Lazar, 2008). Ce type de classificateur est
mathématiquement simple et rapide en temps
d’exécution, mais la base théorique peut ne pas étre
aussi robuste que celle du classificateur du maximum
de vraisemblance. Une comparaison rapportée par
Benedikisson et al. (1990) montre que la méthode de
classification basée sur la distance de Mahalanobis est
plus performante que celle basée sur la distance
euclidienne. Mais sa précision de la classification reste
faible par rapport a celle obtenu par I'algorithme du
maximum de vraisemblance. Le tableau 1 présente une
comparaison des méthodes de classification dirigée.

Inconvénients

- Les pixels sont classifiées a partir de la moyenne
spectrale.

Classificateur Avantages
- Simple et rapide,

Parallélépipede - Aucun hypothése sur la distribution
statistiqgue des classes.

Distance - Pas de pixels non classés,

minimale - Classificateur rapide.

- Aucune considération a la covariance des classes.

. classes.
Mahalanobis

- Tient compte de la covariance des

- Sur-classification des signatures ayants des valeurs
élevées dans la matrice de covariance.

- Suppose a priori que la distribution des classes est
normale.

- Relativement précise,

Maximum de

: classes.
vraisemblance

- Tient compte de la variabilité des

- Beaucoup de calcul,

- Suppose a priori que la distribution des classes est
normale,

- Sur-classification des signatures ayants des valeurs

élevées dans la matrice de covariance.

Tableau 1 : Comparaison des méthodes de classification dirigée

3.5 Maximum de vraisemblance

Le maximum de vraisemblance (MV) fait partie des
classificateurs supervisés paramétriques. Il suppose
que les données d’entrainement de chaque classe,
dans chaque bande, ont une distribution particuliere,
généralement gaussienne et que les paramétres
statistiques (par exemple vecteur moyen et la matrice
de covariance) générés a partir des échantillons sont
représentatifs. La classification par maximum de
vraisemblance utilise des statistiques, comprenant le
vecteur moyen et la matrice de covariance pour chaque
classe. Pour placer un vecteur de mesures X d’un pixel
inconnu dans une classe, la régle de décision du
maximum de vraisemblance calcule pour chaque pixel
la probabilit¢ d’appartenance conditionnelle a chaque
classe. Puis, elle affecte le pixel a la classe qui offre la
probabilité la plus élevée.

Le MV peut étre le classificateur paramétrique le plus
couramment utilisé dans la pratique, en raison de sa
robustesse et de sa disponibilité dans presque tous les
logiciels de traitement d'images de télédétection.
Toutefois, I'hypothése de la distribution normale est
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souvent violée, en particulier dans les paysages
complexes. En outre, des échantillons insuffisants, non-
représentatifs, ou qui ont une distribution multimodales
peuvent encore introduire l'incertitude sur la procédure
de classification. Avec des classificateurs non
paramétriques, I'hypothése d'une distribution normale
de l'ensemble de données n'est pas nécessaire. Les
recherches ont montré que beaucoup de classificateurs
non paramétriques peuvent donner de meilleurs
résultats de classification que les classificateurs
paramétriques dans des paysages complexes (Foody,
2002). Parmi les approches de classification non
paramétriques les plus couramment utilisées, nous
pouvons citer : les réseaux de neurones artificiels,
arbres de décision et les machines a vecteurs de
support (SVM).

3.6 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont constitués d'un
ensemble de neurones artificiels ou noeuds qui sont
analogues aux neurones biologiques. lls sont issus
d'une tentative de conception d'un modele
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mathématique tres simplifié du cerveau humain en se
basant sur notre fagon d'apprendre et de corriger nos
erreurs.

Dans un réseau de neurones multicouches, les
neurones sont organisés en couches successives
(Figure 3).

Remotely sensed Artificial Neural Network

discriminating

variables Input

Hldden Output

Classification
Ly

Figure 3 : Architecture d'un réseau de neurones
multicouche en télédétection

’Eﬂ Class 1

Chaque neurone d'une couche regoit des signaux de la
couche antérieure et transmet le résultat aux neurones
de la couche postérieure en suivant un seul sens de
propagation de l'information (entrée - sortie). Avec cette
configuration, la couche d'entrée regoit les variables
d'entrée et la couche de sortie fournit les résultats. Les
autres couches qui se trouvent entre la couche d'entrée
et la couche de sortie sont appelées couches cachées.

L'approche des réseaux de neurones artificiels (ANN :
Artificial Neural Networks) a été largement adoptée au
cours des dernieres années. L'utilisation de cette
approche comme outil de traitement de données de
télédétection est principalement motivée par les raisons
suivantes:

1) la capacité d’'opérer avec une plus grande précision
que les autres techniques, a I'exemple des
classificateurs statistiques, particulierement lorsque
I'espace des caractéristiques est complexe, et que les
sources de données ont des distributions statistiques
différentes.

2) la possibilité de faire le parallélisme, ce qui permet le
traitement en temps réel de tres grands ensembles de
données.

3) La résistance aux pannes (si un neurone ne
fonctionne plus, le réseau ne se perturbe pas).

4) Temps de classification rapide.

Au regard de ces nombreux atouts, il est clair que l'une
des principales opportunités offertes par les réseaux de
neurones est la possibilité de traiter efficacement les
grandes quantités de données de télédétection qui sont
actuellement disponibles. Toutefois, ['utilisateur doit
déterminer l'architecture du réseau, et aussi définir des
parameétres tels que la vitesse d'apprentissage, qui
affectent le temps d’entrainement, les performances et
la vitesse de convergence d'un réseau neuronal. Il n'y a
pas de régles claires pour aider a la conception du
réseau, et que des regles empiriques (ou heuristiques)
existent pour guider les utilisateurs dans le choix des
paramétres du réseau.

Les classificateurs neuronaux s’appliquent aux deux
types de classifications : supervisée et non supervisée
(Sonka et al., 1998). Le modéle de réseaux de
neurones le plus communément utilisé pour la
classification des images de télédétection est le
perceptron multicouche. Ces réseaux sont constitués
d’'un minimum de trois couches de neurones. Afin de
paramétrer les poids associés a ces derniers,
I'algorithme d’apprentissage le plus répandu est la
rétro-propagation du gradient (Rumelhart, 1986). Ce
dernier propage l'erreur quadratique obtenu sur les
échantillons  d’apprentissage et détermine la
contribution des poids a l'erreur générale, puis il les
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corrige de maniere a se rapprocher le plus possible du
résultat souhaité. Dans un cadre plus général,
I'apprentissage consiste en un entrainement du réseau.
On présente au réseau des entrées et on Iui demande
de modifier sa pondération de telle sorte que l'on
retrouve la sortie correspondante. Un perceptron
multicouche, combiné a I'analyse texturale, a été utilisé
par Akono et al. (1996) pour la classification de la forét
des Mangroves dans la cote littorale camerounaise. Ndi
et al. (1997) ont utilisé un perceptron multicouche,
combiné a l'algorithme de classification floue fuzzy c-
means pour effectuer la classification de la forét des
mangroves dans la méme région. Ces travaux ont
produit des classifications avec une précision de plus
de 95%.

3.7 Support Vecteurs Machines (SVM)

Les machines a vecteurs de support, ou séparateurs a
vaste marge (Support Vector Machine : SVM) sont des
méthodes de classification par apprentissage
supervisée, elles ont été introduite depuis plusieurs
années en théorie d’apprentissage pour la classification
et la régression (Vapnik, 1998 ; Theodoridis el al.,
2010). Plus récemment, cette méthode est appliquée a
la classification des images de télédétection (Melgani et
Bruzzone, 2004; Roli et Fumera, 2001). Cependant, les
SVM sont des classificateurs qui permettent de traiter
des problemes de discrimination non-linéaire, et de
reformuler un probléme de classement en un probleme
d'optimisation quadratique. Cette optimisation est
relative a la notion de « marge maximale ». La marge
est la distance entre la frontiere de séparation et les
échantillons les plus proches. En effet, c’est cette
frontiere de séparation (ou hyperplan) qui doit étre
optimale, et pour cela, un bon choix de I'ensemble
d'apprentissage s’'impose.

Afin de pouvoir traiter les cas de données qui ne sont
pas linéairement séparables, les SVM permettent de
transformer l'espace de représentation des données
d'entrée (espace spectral) en un espace de plus grande
dimension dans lequel il est probable qu'il existe un
séparateur linéaire (i.e., droite, plan, hyperplan). Ceci
est réalisé grace a une fonction noyau (kernel). Son
avantage réside en ce qu’elle donne de bons résultats
méme lorsque le nombre d’échantillons utilisés pour
I'apprentissage est petit. Le seul défaut réside dans la
difficulté de choisir puis paramétrer un noyau adapté a
un tel jeu de données de télédétection.

Comme les classificateurs ANN, les paramétres définis
par l'utilisateur pour SVM ont une forte influence sur le
résultat de la classification. Cela peut restreindre les
capacités de SVM pour résoudre les problemes de
classification plus complexes. Cependant, les
performances de haut niveau de SVM ont attiré
I'attention et l'intérét des chercheurs. Giorgos (2011) a
présenté un état de I'art sur les SVM en télédétection.
Des études récentes ont montré que lutilisation de
SVM pour traiter des problemes de classification des
images satellites peut donner une plus grande précision
que les autres classificateurs et n’exigent que moins
d'échantillons. Par exemple, Foody et Mathur (2004)
ont montré que seulement un quart des échantillons
d’entrainement pour une image SPOT HRV était
suffisant pour produire la méme précision qu’'un
classificateur a deux cultures. D’autres études ont
suggéré que SVM peut donner de bons résultats pour
la classification des images hyperspectrales et des
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résultats supérieurs ont été rapportés par rapport aux
algorithmes traditionnels de classification des données
de télédétection tels que MV, k-plus proche voisin, et
ANN (Huang et al., 2002; Melgani et Bruzzone, 2004;
Pal et Mather, 2005). La propriété la plus attrayante de
SVM est la grande capacité de généralisation avec un
nombre relativement restreint des échantillons
d’entrainement (Bishop, 2006; Pal et Mather, 2005).
Tous ces avantages du SVM ont fait de cette méthode,
le classificateur le plus employé pour des données
hyperspectrales dans la derniere décennie (Licciardi et
al., 2009).

3.8 Arbres de décisions

Les arbres de décisions sont des méthodes de
classification par apprentissage supervisée et non
supervisée. La conception d'un arbre de décision (AD)
est fondée sur la connaissance des propriétés
spectrales de chaque classe et des relations entre les
classes. Le principal avantage d'utiliser une structure
arborescente pour effectuer des décisions de
classification est que cette structure peut étre
considérée comme une zone blanche, qui par rapport a
la méthode ANN, est plus facile a interpréter et a
comprendre la relation entre les entrées et les sorties.
Un arbre de décision est composé d'une racine qui est
le point de départ de I'arbre, des nceuds, des branches
qui relient: la racine avec les nceuds, les nceuds entre
eux et les nceuds avec les feuilles. En télédétection, les
nceuds non terminaux représentent les attributs avec
les seuils de séparabilité, les classes de pixels
obtenues apres traitement jouent le role des feuilles ou
noeuds terminaux (figure 4).

Le procédé de classification est mise en ceuvre par un
ensemble de régles qui déterminent la voie a suivre, en
partant du nceud racine et se terminant a un noceud
terminal, ce qui représente I'étiquette du pixel a classer.
A chaque noeud non terminal, une décision doit étre
prise sur le chemin vers le prochain noeud. Il est évident
que la nature des décisions qui sont fixés et la
séquence d'attributs se produisant a lintérieur d'un
arbre aura une incidence sur les résultats de la
classification. Ainsi, l'efficacité et la performance de
cette approche est fortement affectée par I'algorithme
introduisant I'arbre de décision.

Root

X?

Figure 4 : Principe de la classification par arbre de
décision

Deux approches de la conception d'un arbre de
décision peuvent étre envisagées. L'une est basée sur
la connaissance de l'utilisateur et repose uniquement
sur l'interaction de ['utilisateur. C'est ce qu'on appelle
'approche manuelle de la conception. Dans la
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procédure de conception manuelle, les statistiques pour
toutes les classes sont d'abord calculées, et un
graphique de la gamme spectrale dans chaque bande
est construit. A partir du graphique, et des parameétres
statistiques, des estimations des limites de décision
sont dérivés et l'arbre est congu manuellement dans
des classes séparées de fagon hiérarchique. La
construction d'un arbre, par des méthodes de
conception manuelle prend du temps et peut ne pas
fournir des résultats satisfaisants, en particulier lorsque
le nombre de classes est grand et il y a un
chevauchement spectral entre les classes. La seconde
approche utilise une procédure automatique. L'intérét
d'utiliser des méthodes automatiques pour la
conception et l'utilisation de classificateurs d'arbres de
décision a rapidement augmenté ces derniéres années
et les performances relatives sont prometteuses. Ces
classificateurs cherchent en premier lieu la bande la
plus hétérogéne parmi les bandes existantes en
calculant les indices d’hétérogénéité : entropie pour
I'algorithme 1D.3 (itératif Dichotomizer 3), entropie et
ratio pour l'algorithme C4.5 et indice de Gini pour
l'algorithme CART (Classification and Regression
Tree), Cette bande est ensuite introduite dans la racine.
La classification dans la bande utilise également les
seuils de séparabilité (les valeurs maximales ou
minimales de chaque classe selon les cas).

Swain et Hauska (1977) ont proposé une technique de
recherche heuristique basée sur une fonction
d'évaluation mathématique pour résoudre des
problemes qui sont plus complexes. D'autres stratégies
pour la conception optimale d'arbre sont décrites par
Kulkarni et Laveen (1976) et Kurzynski (1983). La
conception d'un classificateur a arbre optimum, dépend
du choix de la structure d'arbre, des attributs utilisés
dans chaque nceud terminal, et des régles de décision
pour effectuer la classification au niveau de chaque
nceud non terminal (Tso et Mather, 2009). Un examen
approfondi des différentes méthodes utilisées pour
élaborer les classificateurs d'arbre de décision est
donné par Safavian et Landgrebe (1991).

L’utilisation des techniques d'arbre de décision pour
classer les images de télédétection a connu une
croissance rapide ces dernieres années. Hansen et al.
(1996) ont appliqué l'arbre de décision dans la
classification de la couverture terrestre, et d'autres
auteurs ont suivi leur exemple (Muchoney et al., 2000;
Pal et Mather, 2003 ; Kandrika et Roy, 2008, Wen et al.,
2008). Un certain nombre d'auteurs ont procédé a la
comparaison d'arbre de décision avec d'autres
classificateurs. Gahegan and West (1998) ont trouvé
que le classificateur MV n'est pas aussi performant
qu’un arbre de décision dans I'étiquetage des pixels
d'une image d'une zone de test complexe. Muchoney et
al. (2000) comparent un réseau de neurones, le
classificateur MV, et un arbre de décision dans une
étude de la végétation et la cartographie de la
couverture terrestre en Amérique centrale. lls ont
conclu que l'arbre de décision produit des résultats
supérieurs. Otukei et Blaschke (2010) ont comparé AD,
MV et SVM pour I'évaluation des changements de la
couverture terrestre a I'aide de Landsat TM et ETM +.
lls ont trouvé que la méthode AD est plus performante
par rapport aux autres. Le tableau 2 présente une
comparaison entre les trois méthodes de classification
non paramétrique.

Plusieurs études sont concentrées sur |I'amélioration de
la précision des classificateurs AD en utilisant des
algorithmes avancés et lintégration des données
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auxiliaires et des données multisources. Evrendilek et
Gulbeyaz (2011) ont utilisé AD avec le climat et les

données topographiques pour la cartographie a partir
des images satellites MODIS.

Classificateur Avantages Inconvénients Supervisée
et/ou non
- Parallélisme, - Apprentissage lent,
- Résistance aux pannes, - Les ANN sont sémantiquement pauvres,
ANN - Rapide au niveau classification. - Probleme de convergence stochastique les deux
- Le résultat de la classification dépend de
I'architecture du réseau.
- Bases théoriques tres solides, - Les parametres définis par I'utilisateur ont une
SVM - N’exige que peu échantillons, forte influence sur le résultat de la classification. .
. : . , oui
- Nécessite moins d’effort pour
designer I'architecture adéquate.
- Facile a interpréter et a |- La précision de la -classification dépend
AD comprendre la relation entre les | entierement de la conception de l'arbre de |
. ; s - o es deux
entrées et les sorties. décision et des attributs utilisés.
- Bonne efficacité de calcul.

Tableau 2 : Comparaison des méthodes de classification paramétrique

4. Approches sous-pixels (Subpixel)

La plupart des méthodes de classification sont basées
sur l'approche pixel (I'approche dur), dans laquelle
chaque pixel est classé dans une seule classe et les
catégories de couverture terrestre sont mutuellement
exclusives. En raison de I'hétérogénéité des paysages
et la limitation de la résolution spatiale de limagerie
satellitaire, les pixels mixtes sont fréquents dans les
données basses et moyennes résolutions spatiales. La
présence de pixels mixtes a été reconnue comme un
probléeme majeur, affectant I'utilisation efficace des
données de télédétection dans les classifications par
pixel (Fisher, 1997 ; Cracknell, 1998). Les approches
de classification sub-pixels (sous-pixel ou démélange)
ont été développées pour fournir une représentation
plus appropriée dans un environnement hétérogéne.
Une représentation floue, dans laquelle chaque
emplacement est composé des appartenances
multiples et partielles de toutes les classes candidats,
est nécessaire. La technique des ensembles floue
(Maselli et al., 1996 ; Zhang et Kirby, 1999 ; Zhang et
Foody, 2001 ; Shalan et al.. 2003 ; Smara et al., 2003)
et la classification par l'analyse de mélange spectral
(SMA) ( Roberts et al., 1998 ; Rashed et al., 2001 ; Lu
et al., 2003) sont les méthodes les plus utilisés pour
résoudre le probleme de pixel mixte. Un inconvénient
majeur de la classification par I'approche subpixel
réside dans la difficulté d'évaluer la précision.

SMA a longtemps été reconnu comme une méthode
efficace pour traiter le probleme de pixel mixte. Elle
évalue chaque spectre de pixel comme une
combinaison linéaire d'un ensemble de composantes
spectrales (Adams et al., 1995). La sortie du SMA est
généralement présentée sous la forme dimages de
fractions, avec une image pour chaque spectre de
'endmember, représentant les proportions des
composantes spectrales au sein du pixel de la zone.
Des recherches antérieures ont démontré que la
méthode SMA est utile pour améliorer la précision de la
classification (Lu et al., 2003) et est particulierement
important pour améliorer l'estimation des superficies
des classes d'occupation du sol basée sur des données
de grande résolution spatiale.
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La classification floue (douce : élastique : soft) qui
applique le concept d'ensembles flous assigne, non pas
a un pixel une étiquette relative a une classe unique,
mais son degré d’appartenance a chacune des classes.
De cette fagon, un méme pixel peut appartenir a
plusieurs classes. La théorie des ensembles flous
(Zadeh, 1965), fournit un cadre conceptuel pour la
résolution des problemes de classification dans un
environnement ambigu. C’est pour cela que plusieurs
recherches ont contribué a utiliser cette théorie sur les
algorithmes classiques de classification, supervisée ou
non supervisée.

La plupart des algorithmes de classification floue
analytique sont dérivées de l'algorithme Floue C-Means
(FCM) de Bezdek (1981). L'algorithme FCM et ses
dérivés ont été mis en ceuvre avec succés dans de
nombreuses applications, telles que la classification des
formes et la segmentation d'images. L'algorithme FCM
consiste a trouver l'appartenance exacte d'un pixel
donné a une classe. Au départ, a chaque pixel est
assignée une valeur qui représente son degré
d’appartenance a chaque classe. Ce degré varie entre
0 et 1 (Wang, 1990): c'est la fuzzyfication. On applique
la regle floue choisie, cette regle gére la défuzzyfication
du systeme en affectant chaque pixel a une seule
classe a savoir celle dont il a le plus grand degré
d’appartenance. Le principe consiste a trouver une
partition de l'image caractérisée par une matrice de
partition qui caractérise le degré d’appartenance d'un
pixel a une classe. En générale, les performances des
méthodes de classification floue est supérieure a celle
des versions dur correspondantes et ils sont moins
susceptibles de s'en tenir 2 un minimum local (Bezdek,
1981).

5. Approche orientée objet

Les images de haute résolution spatiale ont été de plus
en plus utilisées pour la classification des couvertures
terrestre, mais la variation spectrale élevée au sein de
la méme classe, la confusion spectrale entre les
différentes couvertures terrestre, et le probleme de
l'ombre rendant les classificateurs par pixel de moins
en moins performants (Blaschke et al., 2001).
L’approche de classification orientée objet (COO) est
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congu pour traiter le probleme de I'hétérogénéité de
I'environnement, elle ne traite plus le pixel de maniere
isolée mais des groupes de pixels (objets) dans leur
contexte. Deux étapes sont impliqguées dans une COO:
la segmentation d'image et la classification (El kharki et
al.,, 2012a; Jensen, 2004). La segmentation des
images fusionne les pixels en objets. Puis des données
spectrales, spatiales et contextuelles sur ces objets
sont recueillies afin d’orienter la classification. Dans le
processus de création d'objets, une échelle détermine
I'apparition ou I'absence d'une classe d'objet, et la taille
d'un objet ce qui affecte le résultat de la classification
(El kharki et al., 2014b).

Cette approche s'est avérée étre en mesure de fournir
de meilleurs résultats de classification que les
approches de classification par pixel, en particulier pour
les données de haute résolution spatiale (Thomas et
al., 2003; Benz et al., 2004; Laliberte et al., 2004;Yu et
al., 2006; Stow et al., 2007; Mallinis et al., 2008).

6. Approches contextuelles

En plus de lorientée objet, les classificateurs
contextuels ont été également mis au point pour faire
face au probléme des variations spectrales intra-classe
(Gong et Howarth, 1992 ; Kartikeyan et al., 1994 ;
Flygare, 1997 ; Sharma et Sarkar, 1998 ; Keuchel et al.,
2003; Magnussen et al.,, 2004). La classification
contextuelle exploite les informations spatiales entre
pixels voisins pour améliorer les résultats de la
classification (Flygare, 1997 ; Stuckens et al., 2000 ;
Hubert-Moy et al., 2001 ; Magnussen et al., 2004).

Une premiére approche consiste a calculer diverses
caractéristiques spectrales et spatiales pour chaque
pixel de I'image de télédétection puis a procéder a une
classification par pixel. Les deux types d’informations
peuvent étre classés indépendamment, résultant en
une carte de classification spatiale et une carte de
classification spectrale qui sont fusionnées selon
diverses régles. C’est ainsi que procédent
Benedikisson et al. (2004), utilisant un réseau de
neurones pour classer un ensemble de profils
morphologiques préalablement calculés sur les
premiéres composantes principales de I'image et une
approche type maximum de vraisemblance pour classer
des bandes spectrales issues d'une réduction de
dimension par NWFE (Nonparametric Weighted
Feature Extraction). Les caractéristiques peuvent étre
également concaténées les unes dans les autres pour
former un unique jeu de données, auquel on applique
une classification vectorielle. Lepisto (2003) adopte
cette approche avec des caractéristiques spatiales de
type bancs de filtres ou coefficients de Haralick et un
classificateur de type k-plus proches voisins. Les bancs
de filtres sont des caractéristiques spatiales obtenues
par filtrage directionnel de I'image au moyen de divers
outils de traitement du signal tels que les filtres de
Gabor (Dunn et al.,, 1994) ou les transformées en
ondelettes (Kuo et al., 1993). Les coefficients de
Haralick sont quant a eux obtenus en étudiant les
transitions de niveaux de gris pour un décalage de
pixels donné. Palmason et al. (2005) et Fauvel et al.
(2008) font de méme avec des profils morphologiques,
un troisieme type de caractéristique spatiale obtenue
par filtrage morphologique d’une image hyperspectrale.
Les classificateurs utilisés sont alors respectivement un
réseau de neurones et une machine a vecteurs
supports. Camps-Valls et al. (2005) ont proposé les
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noyaux composés pour la classification dimages
hyperspectrales (Camps-Valls et al., 2006). Dans un
premier temps, pour chaque pixel, des vecteurs de
caractéristiques spectrales et spatiales sont extraits
séparément. Par exemple, la moyenne et I'écart type
(par bande spectrale) peuvent étre estimés sur le
voisinage le plus proche du pixel et étre employés
comme des caractéristiques spatiales. Les vecteurs de
caractéristiques spectrales et spatiales sont utilisés
pour calculer deux matrices de noyau différentes.
Ensuite, les deux matrices de noyau sont combinées en
employant une des techniques proposées des noyaux
composeés, telle que la concaténation des vecteurs de
caractéristiques, un noyau d’addition directe (direct
summation kernel), un noyau d’addition pondérée
(weighted summation kernel), un noyau “cross-
information” et des noyaux pour la polyvalence
améliorée. Cette méthodologie a montré de bonnes
performances pour [lintégration de [information
contextuelle dans la classification et a été utilisée en
considérant des systémes de voisinage plus avancés.
La seconde approche c’est la modélisation du contexte
spatial par les champs aléatoires de Markov (MRFs :
Markov Random Fields). Les MRFs constituent une
approche probabiliste classique permettant de prendre
en compte les interactions spatiales entre les pixels
d'une image. lls sont appliqués couramment pour
intégrer le contexte spatial dans des problémes de
classification d’image (Dubes, 1993). Les méthodes
ICM (lterative Conditional Modes) sont les approches
les plus fréquemment utilisés dans la classification
contextuelle (Magnussen et al., 2004), et ont prouvé
leur efficacité dans I'amélioration des résultats de
classification. Pony et al. (2000) et Jackson et
Landgrebe (2002) ont proposé des classifieurs
statistiques itératifs spectro-spatiaux pour des données
hyperspectrales, qui utilisent une modélisation par
MRFs. En conclusion, les méthodes utilisant MRFs se
sont avérées étre un outil puissant pour l'analyse
contextuelle d’image. Cependant, ils comprennent une
étape itérative d’optimisation, qui est longue en temps
de calcul.

Enfin, une derniére approche consiste a tirer parti de
l'information de forme contenue dans les images par
intermédiaire d’'une carte de segmentation réalisée
préalablement. Dans (Tarabalka, 2009 ;2010) le
résultat d’'une classification par SVM est régularisé au
moyen d'une carte de segmentation et d'un vote
majoritaire.

7. Combinaison de classificateurs

De nombreux chercheurs ont publié des comparaisons
entre les différentes méthodes de classification des
images de télédétection. Il semble que la plupart des
méthodes sont complémentaires. Par conséquent, un
certain intérét a été montré a combiner les résultats
obtenus en utilisant différentes régles de décision afin
d'améliorer la classification globale. Différentes
approches de combinaison de classificateurs ont été
congues et il a été démontré que l'intégration de deux
ou plusieurs classificateurs permet d'améliorer la
précision de la classification par rapport a I'utilisation
d'un seul classificateur (Benediktsson et Kanellopoulos,
1999 ; Steele, 2000 ; Huang et Lees, 2004).

De nombreux chercheurs ont étudié le schéma de la
combinaison de plusieurs classificateurs pour générer
un résultat unique. Les études théoriques et empiriques
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indiquent qu’'une bonne combinaison est celle ou les
classificateurs sont précis et en méme temps sont en
désaccord sur certaines parties de l'espace d'entrée
(Ceamanos et al.,2010). Deux approches populaires
ont été utilisées dans la combinaison des résultats des
différents classificateurs qui sont Bagging et Boosting.
Bagging repose sur la méthode boostrap pour améliorer
la prédiction d'un classificateur (Breiman et al., 1996).
Boosting est une méthode de production d'une régle de
prédiction trés précise (Freund et al., 1996). Certaines
études antérieures ont démontré que le vote a la
majorité de la prédiction de classificateur est une
stratégie efficace. Dans ce schéma, un pixel est classé
comme la classe qui a été choisi par la majorité des
classificateurs. Foody et al. (2007) ont utilisé la regle
vote majoritaire pour intégrer plusieurs classificateurs
binaires pour la cartographie d'une classe spécifique.
Doan et Foody (2007) ont étudié la combinaison de
méthodes de classification floues des images de
télédétection et ont trouvé que la combinaison des
classifications pourrait améliorer la précision. Fauvel et
al. (2006) ont fusionné les résultats de la classification
issus d'un réseau de neurones et un classificateur flou
en utilisant la théorie des ensembles flous, et la
méthode proposée améliore la précision de la
classification par rapport a lutilisation séparée des
différents classificateurs. Waske et al. (2007) ont
fusionné SVM pour la classification des images radars
de type SAR et des images multispectrales de zones
agricoles, les résultats de I'approche proposée sont
supérieures a toutes les autres techniques, (SVM
standard).

8. Apercu des principales techniques pour
I'amélioration de la performance de
classification

Différentes données de télédétection ont des variations
spatiales, spectrales, radiométriques et temporelles,
ainsi que des différences dans la polarisation.
L’exploitation de ces caractéristiques est un moyen
efficace pour améliorer la précision de la classification
(Lu et Weng, 2005 ; Tso et Olsen, 2005). D'une
maniére générale, la réponse spectrale est l'information
la plus utilisée pour la classification de la couverture
terrestre. La texture et [linformation contextuelle
deviennent aussi de plus en plus importante grace a la
disponibilité des données de haute résolution spatiale
(Lu et al., 2008). Ce chapitre aborde les principales
techniques utilisées pour améliorer les performances de
la classification de la couverture terrestre.

8.1 Utilisation de I'information spatiale

La résolution spatiale d'une image détermine le niveau
de détail que I'on peut observer sur la surface de la
Terre. L'information spatiale joue un réle important dans
I'amélioration de la précision de la classification des
couvertures terrestre, en particulier lorsque les images
a haute résolution spatiale sont utilisées (Goetz et al.,
2003; Stow et al., 2007; Zhou et al. ,2008). La texture et
le contexte sont les deux aspects de mesure de la
structure spatiale d'une image. lls sont fréquemment
utilisés dans linterprétation d’'une image et sont
généralement extraits directement a partir de cette
derniére.

L’analyse de texture apporte une information sur
'agencement spatial des niveaux de gris, qui est
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nécessaire pour pallier aux faiblesses des méthodes de
classification par pixel, surtout pour les images de
haute résolution spatiale. Les principales approches de
texture peuvent étre classées en quatre groupes en
fonction de leurs différentes origines théoriques (Tso,
2009). La premiéere approche définit les caractéristiques
de texture qui sont dérivées a partir du spectre de
puissance de Fourier de l'image, par l'intermédiaire d'un
filtrage dans le domaine fréquentiel. La deuxiéme
approche est basée sur des statistiques qui mesurent
les propriétés locales qui sont censés étre liés a la
texture, par exemple, la moyenne locale ou |'écart type.
La troisieme approche est I'utilisation de la densité de
probabilité de niveau de gris commun (Haralick, 1973).
L'approche finale est basée sur la modélisation de
limage en utilisant des hypothéses, telles que (1)
I'image en cours de traitement possede des propriétés
fractales (Mandelbrot, 1977, 1982), ou (2), il peut étre
modélisée en utilisant un modéle de champ aléatoire
(Frankot et Chellapa, 1987).

L'utilisation de la texture, en plus des caractéristiques
spectrales dans la classification d'images pourrait
s'attendre a entrainer un certain niveau d'amélioration
de la précision, en fonction de la résolution spatiale de
limage et la taille de la zone homogéne a classer
(Coburn et Roberts, 2004; Ouma et al., 2006).

Dans linterprétation de linformation visuelle, le
contexte est trés important. Il peut étre dérivé d’attributs
spectraux, spatiaux ou méme temporels. L'utilisation
appropriée de contexte permet ['élimination des
ambiguités, la  récupération des informations
manquantes, et la correction des erreurs (Magnussen
et al., 2004). En utilisant le contexte, les pixels ne sont
pas ftraités de fagon isolée mais sont considérés
comme ayant une relation avec leurs voisins. Ainsi, la
relation entre le pixel auquel on s'intéresse et ses
voisins est considérée comme étant statistiquement
dépendante. Une fagon simple d'utiliser le contexte est
sous la forme d'une fenétre du filire de la majorité
(Gurney, 1980, 1981). Bien qu'il y ait une certaine
amélioration, l'augmentation de la précision de la
classification n'est pas impressionnante. Des modéles
statistiques plus complexes de contexte spatial sont
discutés par Haslett (1985), Solaiman et al. (1996), et
Nishii et Eguchi (2005).

Les Champs aléatoires de Markov sont un outil utile
pour caractériser l'information contextuelle, ils ont été
largement utilisé dans la segmentation et la restauration
d'image (Magnussen et al., 2004;. Tso et Olsen, 2005).

8.2 Intégration des données des capteurs différents

La fusion ou l'intégration de données multicapteurs ou
multirésolutions profite des atouts de données d'images
distinctes pour améliorer l'interprétation visuelle et / ou
d'améliorer les performances de I'analyse quantitative
(Ducrot, 2005 ; Klonus et Ehlers, 2007; Lu et Weng,
2007). ). En générale, la fusion de données de
télédétection implique deux grandes procédures: (1)
régistration géométrique de deux ensembles de
données, et (2) mélange de contenu de linformation
spectrale et spatiale pour générer un nouvel ensemble
de données qui contient I'information amélioré a partir
des deux ensembles originaux (Lu et Weng, 2007). La
registration précise entre deux ensembles de données
est extrémement importante pour extraire précisément
le contenu de l'information a partir de deux ensembles
de données, en particulier pour les éléments linéaires
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comme les routes et les rivieres. La fusion de données
peut incorporer des données de différentes résolutions
spatiales, telles que Quickbird, IKONOS, SPOT et
Landsat ETM (Enhanced Thematic Mapper Plus), y
compris les données multispectrales et
panchromatiques (Ehlers et al., 2010; Zhang, 2010).
Les données de différents capteurs peuvent également
étre combinés, comme Landsat TM et radar ou
hyperspectrales et lidar (Light Detection and Ranging)
(Lucas et al., 2006; Ali et al., 2009).

En générale, les techniques de fusion de données de
télédétection peuvent étre classés en trois niveaux:
niveau pixel, niveau attribut et niveau décision
(Chitroub, 2010). La fusion au niveau pixel est la
combinaison de données brutes provenant de sources
multiples en données de résolution unique. La fusion au
niveau attribut extrait différents éléments tels que les
contours, les lignes, les parameétres de texture, etc.,
provenant de différentes sources de données, puis les
combine en une ou plusieurs cartes d’attributs qui
peuvent étre utilisés a la place des données d'origine
pour un traitement ultérieur. Ceci est particulierement
important lorsque le nombre de bandes spectrales
disponibles devient grand de telle sorte qu'il est
impossible d'analyser chaque bande séparément. La
fusion au niveau décision est basée sur la combinaison
des résultats de plusieurs algorithmes pour obtenir une
décision finale fusionnée. Zhang (2010) a souligné les
techniques de fusion de données multisources et a
discuté leurs tendances.

8.3 L'utilisation de données multitemporelles

La résolution temporelle fait référence a l'intervalle de
temps dans lequel un satellite revisite la méme zone
géographique. L'utilisation de données de télédétection
recueillies au cours des différentes saisons s'est avéré
utile dans [I'amélioration de la précision de la
classification, en particulier pour la classification des
cultures et de la végétation (El kharki el al., 2012b ;
Wolter et al., 1995 ; Ducrot, 2005 ; Lunetta et Balogh,
1999 ; Oetter et al., 2000 ; Guerschman et al., 2003).
Par exemple, Lunetta et Balogh (1999) ont comparé
des images Landsat 5 TM, monodate et deux dates
pour la cartographie des zones humides dans le
Maryland et le Delaware. lls ont constaté que les
images multitemporelles fournies de meilleurs taux de
classification par rapport a limage monodate. Une
précision globale de classification de 88 % a été
atteinte a  partir dimages  multitemporelles,
comparativement a 69 % pour I'image monodate.

8.4 Utilisation des données auxiliaires

Les données auxiliaires, telles que la topographie, les
sols, les routes et les données de recensement,
peuvent étre combinées avec des données de
télédétection pour améliorer les performances de la
classification (El kharki et al., 2002). Les données
topographiques (MNT) sont révélés étre précieux dans
I'amélioration de la précision de la classification de la
couverture terrestre dans les régions montagneuse
(Franklin et al., 1994). Dans les études urbaines, les
données relatives aux systemes humains tels que la
distribution de la population et la densité des routes
sont souvent incorporés dans les classifications
urbaines (Epstein et al., 2002; Lu et Weng 20086).
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Les différentes approches proposées pour la
combinaison de linformation spectrale et auxiliaires
comprennent: l'approche logique, la stratification,
l'utilisation de la probabilité a priori et la classification
orientée objet.

L'approche logique consiste a ajouter les données
auxiliaires en tant que caractéristiques
supplémentaires, de telle sorte que le vecteur pixel est
étendu par l'ajout de ces informations externes
(Gercek, 2004).

L’'approche stratification implique la subdivision ou la
segmentation de la zone d'étude en zones plus petites
ou strates, sur la base de regles issues de la
connaissance externe, de sorte que chaque strate peut
étre traitée indépendamment (De Bruin et Gorte, 2000).
Ce processus est exécuté avant la classification, dans
le but d'augmenter I'nomogénéité de I'ensemble de
données a classer, ou pour séparer des objets qui sont
spectralement similaires.

Dans la plupart des procédés de classification, la
probabilité d'appartenance a une classe d'un pixel
donné est supposé égale pour toutes les classes.
Toutefois, si l'information sur une zone montre la

préférence de certaines classes pour des
emplacements particuliers dans le terrain, cette
information peut étre exprimée en termes de

probabilités a priori d'occurrence pour chaque classe et
cette information peut étre incorporé dans le processus
de classification.

La derniére approche est I'utilisation des informations
de limites afin de définir des objets avant leur
classification. Cette stratégie de classification est
adaptée pour des zones éparses (par exemple, les
zones constituées de terres agricoles). Dans les
applications de cultures agricoles, les objets sont des
champs, dont les limites peuvent étre dérivées soit par
numérisation des cartes papier de I'échelle appropriée,
ou en appliquant un algorithme de détection des bords
de limage. Chaque objet (champ) est caractérisé par
des parameétres statistiques globaux, et est représenté
par un vecteur unique dans l'espace des
caractéristiques (Tso and Olsen, 2005).

9. Synthése sur les méthodes de
classifications des images satellites

Les approches de classification des images satellites
peuvent étre regroupés en approche par pixel, sub-
pixel, orienté objet, contextuelle et a base de
connaissances ou systemes experts (tableau 3). La
classification par pixel est encore la plus utilisée dans la
pratique. Cependant, la précision de cette approche ne
peut pas répondre a l'exigence des utilisateurs en
raison de l'impact du probleme du pixel mixte présent
dans les images satellites basse et moyenne résolution
spatiale. Les algorithmes de sub-pixel ont le potentiel
de traiter le probléme de pixel mixte, et peuvent
atteindre une précision élevée pour des images
moyenne et basse résolution spatiale. Pour les images
haute et trés haute résolution spatiale, le probleme de
pixel mixte est réduit. Cependant, la présence de
'ombre et la variation spectrale intra-classes rendent
I'approche sub-pixel inadapté pour la classification de
ces données. Les approches de classification orientée
objet et contextuelles sont les plus appropriés pour les
données de haute et trés haute résolution spatiale. Lors
de I'utilisation des données multisources (i.e. la
combinaison de signatures spectrales, la texture et le
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contexte et les données auxiliaires) les classificateurs
non paramétriques avanceés, tels que les réseaux de
neurones, arbre de décision et ceux a base de
connaissances, peuvent étre plus adaptés pour gérer
ces données complexes. Compte tenu de la variété des

algorithmes disponibles, la combinaison de différentes
approches de classification a montré son utilité pour
améliorer la précision de la classification.

Approche de Caractéristiques Exemple de Résolution Exemple de
classification classificateur spatiale logiciel
- Chaque pixel est supposé pur et - Unsupervised: (k- - Basse et moyenne | - ENVI,
généralement classé dans une means, ISODATA) - ERDAS
Par b seule catégorie de la couverture - Supervised (MV, - Monteverdi
ar pixel )
terrestre. Parallelepiped, k-nearest - Grass
Neighbors)
- ANN, SVM, AD
- Chaque pixel est considéré - Fuzzy classification, Basse et moyenne - ERDAS
comme un pixel mixte ; - Neural networks, - ENVI
Sub pixel - Cette approche tient compte de la | - SMA, fuzzy-spectral
proportion relative des classes dans | mixture analysis
la zone représentée par le pixel.
- Ne traite plus le pixel de maniere Segmentation d'image et | Haute et trés haute | - E-
Orients objet isolée mais des groupes de pixels technique d'analyse résolution cognition,
(objets) dans leur contexte d'image a base d'objets - ENVI
- Monteverdi
Contextuelle - Exploite les informations spatiales | Integrated algorithm of Trés Haute - Matlab
entre pixels voisins MRFs and SVM, ICM résolution

Tableau 3 : Synthese sur les approches de classification

10. Conclusion

La classification des images satellites a fait de grands
progrés au cours des dernieres décennies dans les
trois domaines suivants: (1) le développement et
I'utilisation d'algorithmes de classification de pointe ; (2)
l'utilisation de multiples attributs ; et (3) l'intégration de
données auxiliaires dans les procédures de
classification.

Les caractéristiques spectrales sont les informations les
plus importantes pour la classification d'images. Tant
que la résolution spatiale augmente, la texture ou le
contexte devient un autre attribut important a
considérer.

Le succes d'une classification dépend de nombreux
facteurs. La disponibilité de haute qualité des images
de télédétection et des données auxiliaires, la
conception d'une procédure de classification
appropriée, et les compétences et l'expérience de
l'analyste. Malgré, I'événement continu de nouvelles
méthodes de classification au cours des dernieres
années, il est difficle de choisir une méthode de
classification approprié pour un but précis. Par
conséquent, le présent document a fourni un guide pour
choisir la méthode de classification appropriée en
donnant une bréve description des différentes
méthodes de classification. Cette étude a mis
également en évidence I'évaluation de chacune de ces
méthodes de classification.
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