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Résumé

L’évaluation de la précision des cartes thématiques produites par télédétection est une finalité de tout processus de
classification modélisant le paysage. Reposant traditionnellement sur la matrice de confusion, elle peut étre complétée
par des méthodes alternatives plus a méme de prendre en compte le biais relatif a la sélection des échantillons
d’apprentissage, ainsi que par I'emploi d’approches représentant spatialement I'incertitude inhérente aux classifications.
Une telle démarche est adoptée dans cet article, en évaluant la précision a I'aide des estimateurs du Maximum de
Probabilité a Posteriori, puis en déterminant, pour chaque unité de carte, des mesures d’incertitude : I'entropie «
quadratique, la divergence de Kullback-Leibler et un indice de concordance qualitatif. Ces traitements sont analysés et
comparés selon 3 classifieurs, Random Forest, C5.0 et I'Analyse Discriminante Linéaire et selon 4 stratégies de
classification : classifieurs seuls, classifieurs avec procédure de bagging, classifieurs avec procédure d’apprentissage
actif et classifieurs avec procédure d’apprentissage actif et de bagging. Les résultats obtenus soulignent la
complémentarité des estimateurs de précision pour mettre en évidence un biais dans I'évaluation de la précision ou dans
la détermination des probabilités a posteriori, et justifie la prise en considération des indices d’incertitude comme source
d’informations sur la distribution spatiale des erreurs de cartographie.

Mots clés : Classification, incertitude, évaluation de la précision thématique, GEOBIA, apprentissage actif, WorldView-2

Abstract

The accuracy assessment of thematic maps produced by remote sensing is a goal of any classification process modeling
the landscape. Traditionally based on the confusion matrix, it may be supplemented by alternative methods more likely to
take into account the relative bias in the selection of training samples and by using approaches spatially representing the
inherent classifications uncertainty. Such an approach is used in this article, assessing accuracy using Maximum
posterior probability estimators, then determining uncertainty measurements for each map unit: entropy a quadratic,
Kullback-Leibler divergence and a qualitative concordance index. These treatments are analyzed and compared for 3
classifiers, Random Forest, C5.0 and Linear Discriminant Analysis and according to 4 strategies: only classifiers,
classifiers with bagging, classifiers with active learning and classifiers with active learning and bagging. The results
underline the complementary precision of estimators to highlight bias in assessing the accuracy or determining the
posterior probabilities, and justify the consideration of the indices of uncertainty as a source of information on spatial
distribution of mapping errors.

Keywords: Classification, uncertainty, thematic accuracy assessment, GEOBIA, active learning, WorldView-2

1. Introduction Cependant, ces classifications sont des modélisations

de paysages naturels, donc complexes, et elles

Pour répondre au mieux aux perturbations, voire aux entrainent  inévitablement des erreurs et/ou des
bouleversements, qu'implique le changement global en incertitudes liées a la nature des entités cartographiées
matiere  d’environnement, il est avéré que la ainsi qu’aux données et méthodes employées pour y
connaissance et la classification de I'enveloppe parvenir (Rocchini et al., 2013b). Dans ce sens,
superficielle de la Terre est une nécessité. Dans cette lincertitude réfere a toutes notions de flou et
optique, les procédures de cartographie automatique d’ambiguité concernant la distinction entre les éléments
numérique, utilisant notamment comme source de cartographiés (Rocchini et Ricotta, 2007). Depuis
données la télédétection, sont de plus en plus 'avénement de I'utilisation des techniques statistiques,
fréquemment employées, et ce dans divers domaines de nombreux travaux ont été effectués pour estimer
des sciences de la Terre tels que la biogéographie cette incertitude ou évaluer la précision des
(Corbane et al., 2014 ; Smith et al., 2014), I'écologie classifications de l'occupation du sol. Rocchini et al.
(Boyd et Foody, 2011, Nagendra et al., 2013), la (2013b) en ont constitué une synthése et suggerent
pédologie (Minasny et McBratney, 2015 ; Mulder et al., certaines bonnes pratiques a prendre en compte. Cet
2011), la géomorphologie (Bishop et al., 2012), la article souhaite mettre en application quelques-unes de
lithologie (van der Meer et al., 2012 ; Cracknell et ces recommandations en proposant une méthode
Reading, 2014)... d’estimation et de représentation spatiale de
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incertitude thématique d’'une classification supervisée
de I'occupation du sol par approche GEOBIA et stockée
dans une base de données spatiales. En complément,
elle s’accompagne d’une évaluation de la précision de
la classification, prenant en compte toutes les unités de
cartes, et définie selon la méthode décrite par Steele
(2005). Cette évaluation est comparée selon 3
classifieurs, Random Forest, arbre de décision boosté
C5.0 et analyse discriminante linéaire (LDA), et selon 4
stratégies de classification supervisée : classifieurs
seuls avec jeu d’apprentissage initial, classifieurs avec
procédure de bagging, classifieurs avec procédure
d’apprentissage actif (Active Learning) et classifieurs
avec procédure d’active learning et de bagging.

1.1 Classification
Télédétection

supervisée d’images de

La classification automatique est une branche de la
reconnaissance de formes (pattern recognition) dont
I'objectif est de regrouper des objets en différentes
catégories, identifiés par une étiquette/label, en fonction
de leurs caractéristiques statistiques. En télédétection,
I'objet est une unité de carte, c’est-a-dire un pixel ou un
polygone, qui est caractérisé par des valeurs d’attributs
statistiques. Ces attributs peuvent étre des réflectances
spectrales pour les images de télédétection optique ou
des mesures d’émittance dans l'infrarouge thermique,
des valeurs de retrodiffusion pour les images RADAR,
des indicateurs de texture ou méme des descripteurs
du terrain tels que laltitude, la pente ou l'orientation
(Tso et Mather, 2009). Lors de I'étape de classification,
I'espace spectral, par extension I'espace des attributs,
représentant la position des objets définis par leurs
caractéristiques statistiques est partitionné selon des
regles déterminées par un classifieur pour aboutir & un
regroupement par classes (Tso et Mather, 2009).
L’approche supervisée suppose que [l'utilisateur
posséde une connaissance préalable des différentes
catégories thématiques de limage (les classes
représentées par des étiquettes) dont il se servira pour
déterminer I'échantillon d’apprentissage nécessaire au
classifieur. Pour chaque observation, une valeur
d’appartenance, c.-a-d. de probabilité, peut étre
calculée selon la régle mathématique de I'algorithme de
classification. Pour plus de clarté et pour faciliter la
compréhension de la suite de cet article, reprenons la
formulation mathématique proposée par Steele (2005) :
Soit une population P d’unités de cartes composée de ¢
classes identifiées par des étiquettes/labels allant de 1,
., ¢. Un élément de P est une paire x=(ty)
consistant en un vecteur de covariable t représentant la
position de I'élément dans I'espace des attributs, et une
étiquette de classe d'occupation du sol y. L’échantillon
d’apprentissage de taille n collecté a partir de P est
désigné par X = {xy,...x,}. La probabilité a posteriori
que x € P appartient a la classe ¢, étant donné les
valeurs des attributs du vecteur covariable t, est
notée P(y = c|t).
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Notons n la régle de classification appliquée sur
I'échantillon d’apprentissage X, et n(t) la prédiction du
label y en appliquant la régle de classification pour tout
élément x € P.

La probabilité que [I'observation x=(t,y) soit
correctement classée dans la classe c, par la régle n et
étant donné t est le maximum de probabilité a
posteriori :

P[n(e) = y|t] = max. P(y = c|t).

Littéralement, cette équation signifie que I'unité de carte
est affectée a l'étiquette ayant la plus grande valeur
d’appartenance, c’est-a-dire le maximum de probabilité
a posteriori parmi toutes les classes disponibles.

Une autre propriété des probabilités a posteriori est
'information « floue » qu’elles fournissent, permettant
d’estimer des niveaux variables d’appartenance pour
plusieurs catégories thématiques (Gopal et Woodcock,
1994 ; Rocchini et al., 2013b). Tout classifieur reposant
sur une fonction d’appartenance, qu’il releve de la
logique floue proprement dite (ex : fuzzy rule based), de
'apprentissage automatique (ex: arbre de décision
automatique, réseaux de neurones, svm), ou de la
statistique bayésienne (ex: maximum de
vraisemblance) produit, pour chaque objet, une valeur
d’appartenance floue pu., comprise entre 0 et 1
(Rocchini et al., 2013b, Tso et Mather, 2009). Une
restriction existe toutefois dans [lutilisation de
I'appartenance floue pour les 2 derniéres familles de
classifieurs par le fait que la somme des probabilités a
posteriori doit étre égale a 1 pour chaque unité de
carte.

Comme l'a démontré Zadeh (1965), I'appartenance
floue, de par sa nature non-exclusive, apporte une
information  particulierement utile pour évaluer
I'incertitude et la confusion liées a la variabilité entre les
classes (mixité) ou pour indiquer d’éventuelles erreurs
de classifications de différentes origines (Rocchini,
2010).

1.2 Classification orienté-objet (GEOBIA)

Depuis le début des années 2000, et I'apparition des
capteurs produisant des images a Trés Haute
Résolution Spatiale (THRS), l'analyse d'image par
approche orientée-objet, désignée sous les acronymes
OBIA ou GEOBIA, s’est considérablement développée
(Blaschke, 2010). Blaschke et al. (2014) affirment
méme qu’elle constitue un nouveau paradigme qui a
révolutionné I'analyse d’'images de télédétection. Par le
fait qu’elle regroupe, de maniére automatisée, des
pixels voisins ayant des valeurs d’attributs similaires
(spectral, textural, formes...), en segment ou objet, elle
est en effet incontestablement adaptée aux images
THRS pour lesquelles la taille des pixels est inférieure a
celle des objets cartographiés (Blaschke et al., 2014).
L’approche OBIA peut étre décomposée en 2 grandes
étapes : la segmentation qui correspond a la partition
de I'image en segments et la classification thématique
de ces objets, parfois appelée « objectification »
(Blaschke et al., 2014). La procédure de classification
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peut s’effectuer soit selon [linduction de régles
hiérarchiques appliquées aux attributs des objets de
image et définies selon la connaissance experte de
l'utilisateur, soit selon une démarche classique de
classification supervisée, pour laquelle certains
segments font office de jeu d’apprentissage (Dronova et
al., 2012 ; Gosh et Joshi, 2014), ou non supervisée,
pour laquelle les objets sont regroupés thématiqguement
a posteriori, consécutivement a l'application
d’algorithmes de regroupement. Depuis peu, il est
également a noter que la connaissance experte peut
étre conceptualisée par l'intermédiaire des ontologies
qui facilitent la reproductibilité des classifications (Arvor
et al,, 2013). Un autre grand intérét des méthodes
GEOBIA réside dans leurs relations avec le monde du
SIG, notamment les traitements vectoriels. Les
segments sont par définition des polygones
caractérisés par une géométrie a laquelle peut étre
associée une table d’attributs. De plus, les relations
topologiques entre les polygones constituent une
information essentielle qui peut étre employée durant le
processus de classification ou en second lieu pour
effectuer des corrections post-classifications a I'aide
d’outils adaptés (Blaschke et al., 2014).

1.3 Evaluation de la précision thématique de la
classification

Toute classification de [I'occupation du sol est
incompléte si elle ne s’accompagne pas d'une
évaluation de sa précision (Tso et Mather, 2009). Dans
ce sens, la précision exprime le degré d’exactitude de
la classification thématique vis-a-vis de la réalité du
paysage et au contraire, I'erreur de classification reléve
d’'un certain écart entre cette classification et la réalité
(Foody, 2002). Stehman et Czaplewski (1998)
distinguent 3 grandes étapes fondamentales pour
I’évaluation de la précision de la classification : le plan
d’échantillonnage choisi pour sélectionner les
échantillons de référence utilisés lors de la validation,
I’élaboration d’'un protocole d’attribution d’'une étiquette
thématigue de référence pour chaque unité
d’échantillonnage, [l'estimation synthétique de Ia
précision par la production d’estimateurs statistiques.
Ces mémes auteurs préconisent d'utiliser un plan
d’échantillonnage probabiliste tel qu’'un échantillonnage
aléatoire, aléatoire stratifié ou systématique pour éviter
de biaiser trop fortement I'évaluation de la classification.
Une ou plusieurs étiquettes peuvent étre attribuée a
lunité  d’échantillonnage, qui elle-méme, peut
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correspondre soit a un pixel, un groupe de pixels, un
point ou un polygone. Enfin, l'analyse de Ila
comparaison entre le résultat de classification et les
échantillons de référence est effectuée et résumée a
travers la traditionnelle matrice de confusion. Cette
derniere permet le calcul de différentes métriques
indicatrices de la précision. Par exemple, l'indice de
précision globale indiquant la proportion d’échantillons
tests bien classés ou le coefficient kappa de Cohen
corrigeant 'indice de précision globale du biais liant une
bonne affectation seulement a I'effet du hasard (Foody,
2002). Cependant, ces mesures présentent certaines
limites et peuvent étre imprécises si le plan
d’échantillonnage n’est pas probabiliste. De plus, elles
nécessitent le plus souvent d’avoir accés a des
échantillons de validation provenant de sources
extérieures a I'image, comme des relevés effectués sur
le terrain ou l'accés a d’autres cartes ou images de
référence (Foody, 2002 ; Stehman et Czaplewski, 1998,
Steele, 2005). Un autre inconvénient de ces types
d’indicateurs persiste dans I'absence de représentation
spatialisée de la qualité de la classification. Ceci peut
étre comblé par I'estimation de mesures d’incertitude
pour chaque unité de carte. Rocchini et al. (2013b) et
Foody (2002) évoquent plusieurs exemples de travaux
illustrant cette application. Par extension, il est
également judicieux d'obtenir des estimateurs
synthétiques prenant en compte la totalité des unités
cartographiques (Steele 2005), ce que ne permettent
pas les estimateurs classiques (précision globale,
Kappa) qui sont par convention restreints aux localités
de validation, ou d’apprentissage dans le cas d'une
validation interne.

Face a ces limites, Steele et al. (2003) et Steele (2005)
proposent une méthode alternative d’estimation de la
précision thématique de la classification basée sur
I'utilisation du maximum de probabilité a posteriori
(MPP) calibré selon différentes stratégies. Ces résultats
montrent que la méthode est adaptée pour tout plan
d’échantillonnage de validation et quelle offre
également la possibilité de s’affranchir de 'emploi de ce
type d’échantillons externes en utilisant directement,
par lintermédiaire d'une validation croisée, les
échantillons d’apprentissage pour estimer la précision
de la classification. En prime, les indicateurs de
précision sont estimés a partir de la population
statistique, c’est-a-dire I'exhaustivité des unités de
cartes (pixels ou polygones).
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Figure 1 : Localisation de la zone d’étude

2. Site et Données

2.1 Site d’étude

La zone d’étude (Figure 1) est localisée sur un territoire
de fond de vallée de la riviere du Loir, un affluent de la
Sarthe et située dans le département du méme nom.
Ce fond de vallée comprend des formes variées et une
occupation du sol contrastée, ce qui en fait un lieu
privilégié pour I'analyse de la morphologie fluviale. Plus
précisément, le contexte initial qui a motivé I'acquisition
de cette image consistait a vérifier comment
I'occupation du sol réagit aux microtopographies qui
agissent en particulier sur [l'état d’humidité des
sédiments et la circulation de I'eau en surface.

2.2 Image WorldView-2

L’image initiale utilisée pour ce travail est une portion
de scene WorldView-2, composée d'une image
multispectrale a 1,8 m de résolution spatiale et d’'une
image panchromatique a 46 cm de résolution spatiale.
Ces images ont été acquises le 04/03/2011 a 11h28
GMT. Elles couvrent une superficie de 97 km? et sont
fournies géoréférencées (traitement ortho-ready de
niveau LV2A) dans le systeme UTM 31 Nord de datum
WGS84.

L'image multispectrale est composée de 8 bandes
spectrales comprise dans la gamme spectrale de 400-
450 nm (Bleu cétier), 450-510 nm (Bleu), 510-580 nm
(Vert), 585-625 nm (Jaune), 630-690 (Rouge), 705-745
nm (Red edge), 770-895 nm (Proche Infrarouge 1) et
860-1040 nm (Proche Infrarouge 2).
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3. Méthodes

L’essentiel de la méthode appliquée dans ce travail est
résumé a travers la Figure 2. Les différentes étapes
présentées dans ce schéma sont expliquées dans les
parties suivantes.

3.1 Prétraitement - Calibration des images.

Préalablement & la classification, des étapes de
prétraitements sont nécessaires afin d’obtenir des
images  présentant  suffisamment de @ fidélité
radiométrique et de précision géographique.
Premiérement, une calibration en valeurs de luminance
énergétique (radiance en anglais) a été effectuée avec
le logiciel ENVI en appliquant les gains de calibration
indiqués dans le fichier de métadonnées. Ceci a pour
but de passer des comptes numériques, qui sont des
valeurs de luminance relative, a des valeurs de
luminance absolue correspondant a une grandeur
physique qui est fonction du flux d’énergie émis ou
réfléchi en direction du capteur (Tso et Mather, 2009 ;
Schowengert, 2007). Cette étape est réalisée pour
chacune des images, multispectrale et panchromatique.
Les 2 images calibrées sont ensuite fusionnées (Pan-
Sharpening) par la méthode de Gram-Schmidt (Laben
et Brower, 2000), disponible dans ENVI, pour aboutir a
une image multispectrale a 50 cm de résolution
spatiale. Selon plusieurs auteurs (Du et al.,, 2013;
Yuhendra et al., 2012) lalgorithme Gram-Schmidt
préserve suffisamment l'information radiométrique des
bandes multispectrales. L’'image fusionnée est ensuite
calibrée en valeurs de réflectance au sol par
lintermédiaire d’une correction atmosphérique. La
méthode QUAC (Quick Atmospheric Correction,
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Bernstein et al., 2005) disponible dans le logiciel ENVI
a été retenue du fait de la simplicité et la rapidité de sa
mise en ceuvre et également parce qu’elle est reconnue
pour sa précision dans des contextes ou I'occupation
du sol est suffisamment variée (Bernstein et al., 2005;
Zengeya et al., 2012).

La précision géométrique a été améliorée par
I'orthorectification de I'image des réflectances au sol.
En complément des coefficients polynomiaux propres a
la géométrie d’acquisition de I'image, cette étape a

nécessité I'utilisation d’'un Modéle Numérique de
Terrain au pas de 25m fourni par I'IGN (Institut
Géographique National) pour corriger au mieux les
effets de la topographie. Le résultat final de ces
traitements est une image multispectrale a 50 cm de
résolution  spatiale, orthorectifiée, calibrée en
réflectance au sol et géoréférencée dans le systeme
Lambert 93—RGF93 en utilisant un ré-échantillonnage
par la méthode des plus proches voisins.

cultures

terres agricoles cultivées portant de la végétation

eau

riviere, étangs, plans d'eau

feuillus

bois de feuillus

haie,
buisson

haies, buissons, ripisylves

peupleraie

plantations de peupliers

prairie

paturages, pelouses naturelles

résineux

bois de résineux (trés peu présent)

sol nu

terres agricoles labourées, non couvertes par la végétation

urbain

batiments, parkings, routes,

Table 1: Définition des classes d'occupation du sol.

Image multispectrale
WorldView-2 -8 bandes

Image panchromatique
‘WorldView-2-1bande

Calibration radiométrique en
Luminance

Pan-Sharpening —Methode
Gram-5chmidt

Correction atmosphérique—
Reflectance au sol

[ ortnorectificationavec MNTIGN |

Segmentation GEOBIA : objets+
attributs spectraux, spatial,
texturaux stockes dans une base
PostgreSQL/PostGIS

s

Classification « floue » g
pour chagque classifieur et, e
chaquestratégie ‘ =

Représentation spatiale
de I'incertitude

Figure 2 : Schéma d’ensemble résumant la méthode

Revue Francaise de Photogrammeétrie et de Télédétection

23

n° 216 (février 2018)



3.2 Segmentation orienté-objet (GEOBIA) de I'image

De nombreuses méthodes de segmentation d’images
de télédétection sont disponibles dans des logiciels
propriétaires comme par exemple Ecognition, ENVI
Feature Extraction, Erdas Imagine Feature Analyst ...
ou bien en tant que modules de logiciels libres tels que
Orfeo Toolbox, SAGA, QGIS via les extensions
supplémentaires Orfeo Toolbox et SAGA ...

Dans cet article, la procédure de segmentation a été
effectuée sous ENVI 5.0 avec le module Feature
Extraction et appliquée sur I'image WorldView-2 a 50
cm de résolution spatiale. Elle débute par une
segmentation (Jin, 2012) employant un algorithme de
ligne de Partage des Eaux (Roerdink et Meijster, 2001),
adaptable selon un paramétre d’échelle, puis se
poursuit par un regroupement des segments selon des
crittres de ressemblance radiométrique et de
voisinage. Bien que potentiellement discriminant, aucun
indice spectral (NDVI, NDWI, indices de brillance...) n’a
été calculé et pris en compte lors de la segmentation.
Seules les bandes spectrales de limage ont été
segmentées. Une approche empirique a été employée
pour déterminer les paramétres optimaux de
segmentation (Duro et al., 2012). Pour chaque objet,
des attributs d’ordre spatial, spectral et textural sont
estimés. Les attributs spatiaux, au nombre de quatorze,
renseignent sur la forme, et la surface des segments.
Les attributs spectraux correspondent aux minimum,
maximum, moyenne et écart-type des pixels contenus
dans chaque objet et calculés pour chaque bande de
image. 32 attributs spectraux ont été produits. Enfin,
les attributs texturaux référent a la détermination
d’'indices de texture (gamme, moyenne, variance et
entropie), pour chaque objet, moyennés selon une taille
de fenétre de voisinage. Appliqués pour chaque bande
spectrale, il en résulte 32 attributs texturaux. Au total,
78 attributs sont générés pour 445029 objets et
serviront en tant que variables prédictives lors de
I'étape de classification.

3.3 Préparation des classifications supervisées.

La couche de polygones résultant du processus de
segmentation est importée dans une base de données
relationnelle spatiale PostgreSQL/PostGIS
(PostgreSQL, 2015). Cette base de données libre
permet de stocker des volumes importants, facilite la
modification des données par plusieurs utilisateurs
simultanément, est plus rapide que les logiciels SIG
standards pour effectuer certains traitements (par
exemple les requétes spatiales), et est facilement
interopérable avec des logiciels libres de SIG (Quantum
GIS) ou de statistiques (R).

532 observations d’apprentissage réparties selon 9
classes d'occupation du sol sont sélectionnées, de
maniere non probabiliste, par photo-interprétation sur
image WorldView-2 fusionnée. La définition des
classes d’occupation du sol retenues est présentée
dans la Table 1.

Revue Francaise de Photogrammeétrie et de Télédétection

24

En vue de I'évaluation de la précision thématique, 150
observations ont également été sélectionnées par un
échantillonnage aléatoire simple. Pour chaque
observation, I'occupation du sol de référence a été
renseignée par photo-interprétation et connaissance du
terrain sur 'image WorldView-2 fusionnée.

3.4 Classifieurs

3.4.1 Analyse Discriminante Linéaire (LDA)

L’analyse discriminante linéaire est une méthode de

classification dont [I'objectif est de trouver la
combinaison linéaire de variables explicatives
permettant de séparer au mieux les classes

d’apprentissage. Pour un fonctionnement optimal, elle
requiert que la distribution statistique des classes
d’apprentissage soit normale, et elle est fondée sur
'hypothése que les matrices de covariance entre
chaque classe sont identiques. Il est a noter que ces 2
conditions sont rarement rencontrées dans la réalité
(Steele, 2005). La détermination des probabilités a
posteriori pour LDA dépend du théoréme de Bayes.
Ceci requiert le calcul des probabilités a priori (estimées
a partir de la répartition des observations de chaque
classe parmi I'ensemble des échantillons
d’apprentissage) et de la fonction de densité de
probabilité qui suppose que la distribution statistique de
chaque groupe est normale et détermine la moyenne
de chaque groupe, ainsi que sa matrice de covariance.
Ce classifieur paramétrique est utilisé depuis longtemps
par la communauté de télédétecteurs, et a fourni des
résultats trés satisfaisants pour la classification
d’espéces, que ce soit lorsqu’il est appliqué a des
images THRS WorldView-2 (Immitzer et al., 2012 ; Pu
et Landry., 2012) ou bien & des données
hyperspectrales (Clark et al., 2005).

3.4.2 Random Forest (Forét Aléatoire).

Random Forest, appelé Forét aléatoire en francgais, est
un algorithme de classification et de régression
supervisée, issu des techniques d’apprentissage
automatique (machine learning). Il repose sur le
principe des arbres de décisions auquel a été adjoint
une méthode densemble comme le bagging.
Schématiquement, la technique du bagging appliquée
dans Random Forest consiste a réitérer un grand
nombre de fois une sélection aléatoire avec remise sur
le jeu de données d’apprentissage et a établir des
regles de décisions (un arbre) sur chaque échantillon
ainsi créé. L’ensemble des arbres (la forét) est ensuite
combiné par [lintermédiaire d'un vote majoritaire
aboutissant a la prédiction (Breiman, 2001). Random
Forest est un classifieur non paramétrique, c’est a dire
ne formulant pas dhypothése sur la distribution
statistique des données (distribution normale). Pendant
la classification, chaque arbre aléatoire définit une
probabilité a posteriori selon la répartition d’affection
des classes au niveau des feuilles de [l'arbre. La
probabilité a posteriori finale correspond a la moyenne
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des probabilités de I'ensemble des arbres pris en
compte dans la construction de la forét (Criminisi et al.,
2011 ; Loosvelt et al., 2012).

Il est actuellement fréquemment employé pour diverses
applications thématiques de la télédétection, ce qui est
justifié par la précision de ses performances notamment
lorsqu’il est appliqué dans le cadre d’'une approche
GEOBIA, pour la classification des paysages agricoles
(Duro et al., 2012), I'extraction des zones urbaines sur
des image THRS (Belgiu et Dragut 2014) ou la
discrimination des espéces forestieres (Immitzer et al.,
2012).

3.4.3 Arbre de décision C5.0

L’arbre de décision C5.0 ou See5 (Quinlan 1996), est
une amélioration du classifieur C 4.5 développé par
John Ross Quinlan (1993). Les principales
modifications apportées a ce classifieur supervisé non
paramétrique résultent dans la création d’arbres de
décision plus petits, une meilleure sélection des
attributs les plus significatifs et I'ajout de la technique
d’ensemble du boosting lors de la création des régles
de partitionnement des données. La méthode de
boosting appliquée dans C 5.0, dérivée de I'algorithme
Adaboost.M1 (Freund et Schapire, 1996), attribue des
poids dautant plus forts aux échantillons
d’apprentissage que ceux-ci sont mal classés lors de
I'évaluation de la performance interne du classifieur
issue de la construction de chaque arbre. Ces poids
sont ajustés de nouveau a chaque itération de
construction, puis I'ensemble des arbres est combiné,
par un vote pondéré selon le degré d’'ajustement, pour
aboutir au classifieur final (Quinlan, 1996 ; Tso et
Mather, 2009). Les probabilités a posteriori sont
générées selon un procédé sensiblement similaire a
celui de Random Forest, qui agrege les probabilités
créées par 'ensemble des arbres construits pendant le
processus de boosting puis les normalise afin que la
somme des probabilités d’une observation soit égale a
1.

Des travaux récents ont montré l'intérét de C5.0 pour
des classifications par approche GEOBIA, dans un
contexte de cartographie des cultures et des paturages
(Esch et al., 2014), de la cartographie des perturbations
de nature industrielle sur I'environnement (Powers et
al., 2015) ou dans la mise en place d’un service web de
classifications de l'occupation du sol a différentes
échelles spatiales (Huth et al., 2012).

Ces 3 modeles de classifieurs ont été implémentés
depuis le logiciel R (R Core Team, 2015), en utilisant le
package caret (Kuhn et al., 2015) et les packages
respectifs aux classifieurs : package randomForest
(Liaw et Wiener, 2002) pour Random Forest, package
C50 (Kuhn et al., 2014) pour C5.0 et package MASS
(Venables et Ripley, 2002) pour LDA.

Le package caret propose un environnement unique
pour tester différents algorithmes et optimiser leur
paramétrage par lintermédiaire d’'une validation
croisée. Une validation croisée de type k-plis (k-fold)
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avec 10 échantillons répétés 10 fois, a été appliquée
sur le jeu d’'apprentissage pour évaluer les parametres
des classifieurs selon leurs performances vis-a-vis de
I'indice de précision global et de I'indice kappa.

3.5 Stratégies de classification

3.5.1 Apprentissage actif

L’apprentissage actif ou active learning (AL) est une
procédure d’échantillonnage itérative et intéractive
appliquée a I'apprentissage automatique supervisé pour
laquelle de nouvelles observations préalablement non
étiquetées sont sélectionnées et ajoutées au jeu initial
afin  d’en améliorer la généralisation et Ia
représentativité, et ainsi favoriser 'augmentation de la
précision du classifieur (Settles, 2010 ; Tuia et al.,
2011b; Tuia et al., 2011a ; Crawford et al., 2013). Les
observations (pixels, polygones) ajoutées sont celles
qui sont considérées comme les plus incertaines par le
modele c'est-a-dire celles qui répondent le plus
favorablement a un critere d’évaluation statistique, ou
heuristique, qui les classera selon leur degré
d’incertitude. Les heuristiques les plus communes sont
principalement mesurées par I'ambiguité entre les
probabilités a posteriori, la distance vis-a-vis d'une
frontiére de décision ou le désaccord entre un comité
de classifieurs (Stumpf et al., 2013 ; Tuia et al., 2011b ;
Rajan et al., 2008). L’apprentissage actif est interactif
dans la mesure ou les observations classées par
I'heuristique sont étiquetées par un utilisateur (désigné
également sous le terme d’oracle), généralement un
photo-interpréete, puis intégrées dans le processus de
classification supervisée. Il est également itératif car la
sélection des nouvelles observations peut étre répétée
plusieurs fois jusqu'a ce que les conditions d’arrét
soient satisfaites.

La structure du package « activelearning » (Ramey,
2012) de R a été employée et modifiée pour développer
la procédure d’apprentissage actif. 30 nouveaux
échantillons, parmi lesquels la moitié a été choisie
selon une requéte par la méthode du bagging sur le
classifieur Random Forest (query by bagging) et l'autre
moitié selon une requéte par comité des 3 classifieurs
(query by comittee), ont été étiquetés par photo-
interprétation puis ajoutés au jeu d’apprentissage initial.
La sélection des échantillons s’est effectuée en mode
batch (lot d’échantillons choisis) d’une seule itération.
L’heuristique d’incertitude retenue pour la méthode par
bagging correspond a [l'entropie de Shannon
déterminée a partir des probabilités a posteriori, tandis
que la divergence de Kullback-Leibler identifie les
observations les plus incertaines pour le comité de
classifieurs.

3.5.2 Bagging

Le bagging ou boostrap aggregation est une technique
d’agrégation aléatoire employée en apprentissage
automatique pour améliorer I'ajustement des modéles
de classifieurs, tout en évitant le sur-ajustement
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(Breiman, 1996 ; Tso et Mather, 2009).
Schématiquement, le but est d’entrainer un ensemble
de plusieurs classifieurs appartenant a une méme
famille sur des sous-ensembles d’échantillons
d’entrainement construits par la méthode du bootstrap.
L’échantillon bootstrap est construit en sélectionnant de
maniére aléatoire et avec remise les observations
d’entrainement a partir du jeu d’apprentissage initial. Le
bagging est considéré comme une méthode apportant
une amélioration de la précision et de la stabilité,
notamment quand elle est appliquée a des classifieurs
tels que les arbres de décisions.

Dans ce travail, 25 sous-ensembles (paquets) boostrap
ont été créés a l'aide du package caret du logiciel R,
afin d’obtenir les probabilités a posteriori résultant de la
moyenne sur ces 25 paquets.

3.6 Evaluation de la précision de la classification et
mesures d’incertitude

3.6.1 Evaluation de la précision de la classification

Pour chaque classifieur, et pour chaque stratégie de
classification, la précision thématique de Ila
classification a été estimée selon 2 approches
distinctes. Premiérement, les estimateurs classiques
tels que I'indice de précision global et I'indice Kappa ont
été générés a partir des matrices de confusion établies
soit sur le jeu d’apprentissage par I'intermédiaire d’'une
validation croisée, soit sur les échantillons de validation,
indépendants de [I'apprentissage et sélectionnés
aléatoirement. Alternativement, mais toujours sur les
mémes échantillons (validation croisée et zones tests
indépendantes), les estimateurs basés sur le maximum
de probabilité a posteriori (Steele et al., 2003, mais lire
plutdt Steele et al., 2005) sont retenus pour évaluer la
précision des classifications. lls reposent sur l'utilisation
des probabilités a posteriori telles que décrites dans
lintroduction de cet article. 2 indices basés sur la
moyenne du maximum de probabilité a posteriori pour
'ensemble de la population des unités de cartes sont
proposés. Pour plus de clarté, nous reprenons le
développement proposé par Steele (2005) pour
expliquer leurs formulations.

L’estimateur du maximum de probabilité a posteriori
calibré est défini comme suit :

N
au ) = N7 Bt = vilt:]
i=1

(€]

ou E[n(t;) = y;|t;] correspond a la prédiction du
maximum de probabilité a posteriori calibré pour
chaque unité de carte t;.

Cet estimateur peut également étre décliné pour
chaque classe. Il constitue alors la moyenne du
maximum de probabilité a posteriori calibré et calculé
pour chaque classe.

N7IZN B [n(t) = y]¥n(t) = gl
N W) = g]

aj(X) =
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ou Y[n(t;) = g] constitue la réponse binaire (1 ou 0)
vis-a-vis de la réalisation de I'événement d’affectation a
la classe considérée.

Pour réduire le biais des maximums de probabilité a
posteriori, et a fortiori des estimateurs, il est nécessaire
d’effectuer une calibration. Cette transformation est
réalisée en calculant le coefficient de proportionnalité
qui ajustera au mieux la probabilitt de bonne ou
mauvaise affectation, P[n(t) = y|t], avec le maximum
de probabilit¢ estimé P[n(t) = y|t] , (Steele, 2005).
Ceci est formalisé de la maniére suivante :

Pln() = y|t] = BP[n(t) = ylt] 1)

Ou B est le coefficient de proportionnalité ou paramétre
de calibration.

La résolution de cette régression linéaire améne a
déterminer I'estimateur des moindres carrés de S, b, tel
que by = Ypp;/Yp? en choisissant p;=P[n(t;) =
vilt;] et y; = P[n(t;) =y;] qui correspond a la
comparaison binaire (1 ou 0) entre I'étiquette prédite et
celle de validation.

Les propriétés des probabilités a posteriori établissent
que les probabilités ne peuvent étre négatives et que la
somme des probabilités des classes doit étre égale a 1.
Ceci implique que la valeur minimale du maximum de
probabilité pour une classe équivaut a l'inverse du
nombre de classe (1/c ou c¢™1) et contraint le modéle

de calibration a avoir pour origine la paire (¢, ¢~ ). Il
en résulte une nouvelle formulation de I'estimateur des
i H@i-c™H

T e @)
Le maximum de probabilité calibré est ainsi déterminé
pour chaque unité de carte x = (t,y) par la formule
suivante :

P[n(®) = ylt] 3

_ {bﬁ[n(t) =y|t]l+ c*(A = b)sibP[n(®) = y|t] + c"*(1—b) <1

moindres carrés de S tel que b =

1 sibP[n(t) = y|t] + ¢ * (1 —b) >

Les échantillons servant a la calibration proviennent soit
de zones de validation, généralement collectés de
maniére aléatoire, soit en utilisant les échantillons
d’apprentissage par [lintermédiaire d'une validation
croisée.

3.6.2 Estimation et
l'incertitude

représentation spatiale de

L’approche floue de classification produit, pour chaque
polygone, un vecteur des valeurs d’appartenance (ici,
les probabilités a posteriori) (Rocchini et al., 2013b,
Foody, 2002). L'information fournie par ces valeurs
permet d’accéder a une mesure de [lincertitude
présente dans chaque unité de carte, pouvant étre
représentée spatialement pour produire des cartes
d’erreurs ou d’ « ignorance » (Rocchini et al., 2013b ;
Léw et al., 2015 ; Rocchini, 2010 ; Rocchini et al.,
2011). Dans ce travail, les probabilités a posteriori
obtenues pour les 9 classes d’occupation du sol sont
extraites pour étre ordonnées selon les 4 plus grandes
valeurs et accompagnées par les étiquettes de classes
correspondantes. Ce choix s’explique par la
constatation de valeurs de probabilités faibles au-dela
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de cette limite, ne reflétant pas une confusion
manifeste. Il en résulte, pour chaque segment, la
création d'une table attributaire renseignant sur
lincertitude quantitative liée aux valeurs numériques
des probabilités, et sur lincertitude qualitative des
étiquettes de classe les plus probables. Ceci constitue
des champs facilement interrogeables depuis un outil
SIG.

Cependant, cette quantité d’information est difficilement
interprétable et il préférable d’avoir recours a des
mesures issues de la théorie de l'information pour la
résumer. De nombreuses mesures d’entropie, dérivées
de l'entropie de Shannon, existent pour quantifier
lincertitude de la détermination paysagére (Goncgalves
et al., 2010) ou la diversité des espéces ( Rocchini et
al., 2013a ; Rocchini et al., 2015). Dans cette continuité,
I'entropie a-quadratique (Pal et Bedzek, 1994), mise en
application dans le domaine de la télédétection par
Fauvel et al. (2006), Low et al. (2013), Léw et al. (2015)
et Giacco et al. (2010) a été choisie. Elle est calculée
comme suit :

He () = o * Xl pF ()1 = pi(0)° (4)
Ou p;(x) est la probabilité d’appartenance a la classe i,
n est le nombre de classes (9 classes) et a est un
exposant qui détermine le comportement de la mesure
d’incertitude. Plus a est proche de 1, plus H, (x) est
sensible a la présence de valeurs de probabilités
équivalentes parmi les classes, chaque élément p;(x)
ayant approximativement le méme degré d’entropie.
Inversement, plus a est proche de 0O, plus la mesure
d’entropie est sélective (Low et al., 2015). Le
compromis idéal, appliqué ici, consiste a choisir une
valeur @ de 0.5. Si un objet posséde un maximum de
probabilité convergeant vers une seule classe (p;(x) =
1), alors H, (x) sera proche de 0. Tandis que si la
distribution des probabilités est répartie uniformément
selon les classes, H, (x) tendra vers 1.

L’entropie a-quadratique est calculée pour chaque
classifieur et pour chaque stratégie.

L’incertitude entre les différentes classes peut
également étre complétée par une mesure de
lincertitude entre les classifieurs. En effet, pour une
méme localité géographique (unité de carte), les
résultats de prédiction peuvent différer entre les
classifieurs, et il peut étre utile de cartographier ce
désaccord. La divergence de Kullback-Leibler (Kullback
et Leibler, 1951), qui est une mesure de dissimilarité
entre deux distributions de probabilités, a été employée.
Elle est utilisée en tant qu’heuristique pour exprimer
lincertitude dans une procédure d’apprentissage actif
(Rajan et al., 2008), pour comparer la richesse en
biodiversité modélisée par des images de textures
produites a partir d’'images satellites (Convertino et al.,
2012), ou, plus généralement en tant qu’outil pour
faciliter l'analyse des données en écologie de la
biodiversité ( Burnham et Anderson, 2001, Ricotta et
Anand, 2006).
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Considérant 2 distributions de probabilités discrétes P
et Q, la divergence de Kullback-Leibler de Q par rapport
a P est définie par :

PucPllo) =, POlog g5
Dans ce travail, le calcul de la divergence de Kullback-
Leibler correspond a la moyenne de la divergence entre
la distribution de probabilités a posteriori de chaque
classifieur (RF, C 5.0, LDA) et la moyenne des
distributions de probabilités a posteriori des 3
classifieurs (comité), qui est utilisée comme référence.
Bien que cette distance heuristique ne soit pas
symétrique, c’est-a-dire que la divergence de Q par
rapport a P n’est pas égale a la divergence de P par
rapport a Q, la divergence exprimée ici, n'est calculée
gue dans un seul sens car elle est jugée suffisante pour
estimer l'incertitude.
En définitive, la divergence de Kullback-Leibler est
calculée pour chacun des classifieurs, vis-a-vis de la
moyenne des probabilités a posteriori des 3
classifieurs, et ces traitements sont répétés pour
chaque stratégie de classification. La formulation
précise de I'heuristique utilisée dans ce travail (Settles,
2009) est exprimée ici :
xi, = argmax, =26, D(Pyoo |IPc) )
Ou
PQ(E) (J/z|x)
Pc(y;lx)
Ici 8 représente un classifieur particulier, et ¢
représente le comité dans son ensemble. P.(y;|x) =
Yl Poo (i) probabilité
« consensuelle » que y; soit I'étiquette correcte.

DPgollP) = ) Poo Gilwlog
i

exprime ainsi la

L’entropie et la divergence de Kullback-Leibler sont des
mesures applicables aux distributions de probabilités a
posteriori, c'est-a-dire aux quantités « floues » des
prédictions. Il est utile d’obtenir un indice qui s’applique
également aux résultats qualitatifs des prédictions de
I'occupation du sol. Un indice simple nommé Indice de
Concordance (IC), construit de maniére empirique, a
ainsi été créé pour synthétiser la concordance entre les
étiquettes prédites par les différents classifieurs pour
chaque unité spatiale, et ce pour les 4 premiers ordres
de classes les plus probables. La comparaison
thématique est effectuée entre chaque combinaison de
classifieur (RF vs. C5.0, RF vs. LDA, C5.0 vs. LDA)
puis est traduite par une valeur de 1 si la comparaison
est vraie (concordance, méme classe prédite) ou par 0
si la comparaison est fausse (désaccord, classes
différentes prédites). La somme des 3 comparaisons
est ensuite réalisée, ce qui aboutit a 3 valeurs
possibles: 0 (aucune concordance), 1 (une
combinaison concorde), et 3 (concordance entre les 3
combinaisons, méme occupation du sol prédite par les
3 classifieurs). Afin de ne pas accorder la méme
importance en fonction de I'ordre des probabilités, des
poids différents sont appliqués pour chaque rang. Ces

poids sont ajustés de maniére a ce que la somme
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pondérée de la concordance entre les 3 classifieurs
d’'un méme rang reste inférieure a la somme pondérée
de la concordance entre 2 classifieurs d'un ordre
supérieur. Les poids sont résumés dans la Table 2.

Label Label Label Label Indice de
proba.max 2nde gieme gieme concorcordance
proba. proba. proba.

Valeur max. 3 3 3 3

(sans poids)

Valeur 1 1 1 1

intermédiaire

(sans poids)

Valeur 0 0 0 0

minimale

(sans poids)

Valeur du 1 0,25 0,075 0,0225

poids

Valeur max. 3 0,75 0,225 0,0675 4,0425

(avec poids)

Valeur 1 0,25 0,075 0,0225 1,3475

intermédiaire

(avec poids)

Valeur 0 0 0 0 0

minimale

(avec poids)

Table 2 : Détermination de I'iIndice de Concordance

4, Résultats

4.1 Analyse visuelle des résultats de classification
selon le type de classifieurs

Similairement a Duro et al. (2012), une analyse visuelle
des résultats de classification a été réalisée. Sur la
Figure 3, le territoire affiché sur chaque imagette est
représentatif de la cartographie du paysage sur
l'intégralité de la zone d’étude et I'on peut considérer
que le comportement individuel de chaque classifieur
est, & quelques exceptions pres, relativement identique
quel que soit la stratégie de classification. L’'exemple
présenté sur cette figure est la stratégie avec active
learning et bagging.

Cette appréciation visuelle permet de mettre en
évidence des similitudes mais également quelques
différences dans la cartographie de I'occupation du sol
produit par chague algorithme.

D’'une maniére générale, les classes se répartissent
sensiblement aux mémes lieux pour chaque classifieur,
ce qui est particulierement vérifié pour les classes eau
et haie-buissons. Pour les autres groupes, il existe des
différences de localisation qui peuvent traduire la
confusion entre les classes. A cette époque de I'année
(début Mars) et pour cette situation géographique
(Ouest de la France), les cultures portant de la
végétation sont ainsi difficilement distinguables des
prairies quand elles présentent une couverture végétale
conséquente, tandis qu’elles pourront étre confondues
avec le sol labouré nu quand le stade de
développement végétal est & son commencement.
Globalement, la distinction entre Peupleraie et Feuillus
difféere pour LDA, comparé aux résultats obtenus avec
RF et C5.0. La connaissance du lieu nous permet
d’'affirmer que dans le cas des peupleraies, LDA a
tendance a se tromper. Au contraire, concernant
I'environnement urbain, il apparait que LDA a tendance
a mieux discerner les surfaces imperméables

Revue Francaise de Photogrammeétrie et de Télédétection

28

(batiments et routes) des jardins ou espaces verts
environnants, que ne le font RF et C5.0 qui regroupent
souvent I'ensemble au sein de la méme classe urbaine.

4.2 Evaluation de la précision de classification

La Table 3 résume I'évaluation statistique globale des
classifications en fournissant différents estimateurs
calculés pour les 4 stratégies. |l s’agit premiérement de
lindice de précision global (PGcy) et du Kappa
(Kappacy) obtenus par validation croisée a partir des
échantillons d’apprentissage, qui constituent des
estimateurs positivement biaisés au sens de Steele
(2005) car appliqués sur des observations non
échantillonnées selon un protocole probabiliste et
sélectionnées préférentiellement grace a leur facilité
d’identification (Stehman et Czaplewski, 1998). Puis
des indices de précision globale (PGvya) et Kappa
(KappavaL) obtenus a partir d’'un protocole probabiliste
et indépendant de I'apprentissage, et de fait considérés
comme non biaisés. Ensuite les coefficients de
calibration B¢, et Bya. sont déterminés respectivement
a partir du jeu d’apprentissage et du jeu de validation
indépendant. lls sont accompagnés par les estimateurs
du maximum de probabilité a posteriori calibrés selon la
validation croisée sur les échantillons d’apprentissage
(apmcv) et les références de validation (ay v, ). Enfin,
les estimateurs de biais, biaiscy et DbiaiSvac,
correspondant a la différence entre un estimateur du
maximum de probabilité a posteriori et lindice de
précision calculé sur le jeu de validation : biaiscy =
(aMCV —PG\/AL-) x100, biaisyar = (O‘MVAL —PGVAL)
x100.

L’analyse de ces résultats est effectuée en examinant,
conjointement, les variations des estimateurs de
précisions selon le type de classifieur et les différentes
stratégies de classification, ainsi que I'évolution de leur
biais selon I’échantillonnage choisi pour les générer.

Du point de vue général, les indices de précision
globale et Kappa déterminés par validation croisée
présentent des valeurs élevées (entre 0,86 et 0,96) quel
que soit le classifieur ou la stratégie. Ceci semble
logique compte tenu du biais dans la sélection des
observations d’apprentissage, et est dautant plus
confirmé par la légére baisse de ces indices lors de
I'emploi de I'apprentissage actif qui incorpore des objets
plus incertains dans I'entrainement du modéle.

La valeur du coefficient de calibration 8, approximé par
'estimateur contraint des moindres carrés b, présente
une faible décroissance selon l'ordre établi des
classifieurs (RF > C5.0 > LDA). Ce comportement est
observé quelque-soit le type d’échantillonnage. Il est
ainsi mis en évidence que RF présente la meilleure
adéquation entre le maximum de probabilité, avec
I'étiquette de classe qui en résulte, et le label de
I'échantillon de référence.

La stratégie qui offre les meilleurs résultats concernant
les valeurs de B., est le bagging, excepté pour le
classifieur C5.0 pour lequel la stratégie active learning
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suivie du bagging arrive en téte. Méme si la différence
reste relativement marginale avec les autres stratégies,
on peut considérer que l'incorporation de la diversité
aléatoire dans la sélection de [I'apprentissage par
bagging, a permis une meilleure capacité d’affinité entre
les probabilités a posteriori et I'événement de
comparaison des étiquettes.

Concernant 4, les valeurs les plus élevées sont
obtenues avec la stratégie d’active learning. L’ajout
d’observations plus incertaines, ou tout simplement la
prise en compte d’'un nombre un peu plus important
d’échantillons d’apprentissage, a permis une meilleure
généralisation de la prédiction des probabilités a
posteriori facilitant la concordance avec les zones tests
sélectionnées aléatoirement. Il est cependant étonnant
de constater que la stratégie active learning + bagging
fournit la plus faible valeur de calibration pour le
classifieur Random Forest (une analyse opposée est
observé pour LDA). Ceci peut éventuellement supposer
que l'application du bagging sur un modéele Random
Forest entrainé avec des observations plus incertaines
est redondante, car ce classifieur repose par définition
sur une approche de bagging, et que ceci contribue a
faire diminuer I'adéquation de calibration. La
comparaison entre les deux coefficients S¢, et Sy 4, met
en évidence un biais dépendant de la nature de
I'échantillonnage, qui se révéle difféeremment selon le
type de classifieur et la stratégie de prédiction. Ainsi,
RF apparait étre moins sensible au biais de calibration
(coefficient de méme ordre de grandeur pour les 2
approches) que ne le sont C5.0 et surtout LDA.
L’emploi des classifieurs seuls produit le plus faible
biais de calibration pour Random Forest tandis que la
stratégie d’active learning tend a diminuer le biais de
cet estimateur pour les 2 autres classifieurs.

Enfin, I'analyse de biaiscv et biaisva. nous permet de
dégager certaines tendances sur le comportement
prédictif des classifieurs et leur sensibilité aux
stratégies.

Pour I'approche de calibration par validation croisée, les
stratégies de classification affichant le plus faible biais
sont celles incorporant une procédure d’apprentissage
actif. Il s’agit de l'active learning + bagging pour le
classifieur RF et LDA, de I'active learning pour C5.0.
Dans le cas de la calibration par le jeu de validation
indépendant, les stratégies affichant le moins de biais
sont respectivement le bagging pour Random Forest, le
classifieur seul pour C5.0 et I'active learning pour LDA.
LDA est pratiguement insensible au biais quand
I'estimateur MPP est calibré & partir des observations
de validation. Au contraire, il s’agit du classifieur le plus
fortement biaisé quand I'évaluation est effectuée par
validation croisée. Ceci démontre sa forte dépendance
vis-a-vis de la sélection des observations
d’apprentissage. A 'opposé, son comportement est peu
affecté par le choix de la stratégie de classification car
ses résultats sont dans le méme ordre de grandeur
pour chaque stratégie. Ceci n’est pas observé pour
C5.0 et RF qui présentent le biais de validation le plus
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important pour les 2
'apprentissage actif.

Ce biais observé est négatif (Table 3) indiquant que les
observations d’apprentissage incertaines issues de
'active learning, de par leur procédure de sélection,
tendent a biaiser négativement I'estimateur MPP quand
celui-ci est déterminé de maniére indépendante. Ceci
corrobore les résultats obtenus par Steele ( 2005) et
rejoint la conclusion de l'analyse du coefficient B
montrant que I'apprentissage actif induit un maximum
de probabilité plus faible (plus incertain) qui diminue la
force de I'adéquation de calibration et donc la valeur de
I'estimateur de précision. Généralement, RF présente la
plus faible différence entre biaiscy et biaisya,, ce qui
démontre sa robustesse face a des jeux
d’apprentissage de taille différente et plus ou moins
biaisés (Mellor et al., 2015). C5.0 occupe la position
intermédiaire concernant ce parametre tandis que LDA
termine la marche, en répondant de maniére fort
différente selon le type de sélection des zones
d’entrainement.

stratégies  employant

Enfin, un dernier point a relever concerne la proximité
entre les valeurs de a4, €t celles du coefficient
Kappa de validation pour les stratégies employant
I'active learning et appliqués aux classifieurs Random
Forest et C5.0. Ceci ne se retrouve pas pour les autres
stratégies, ni pour le classifieur LDA.

4.3 Analyse de l'incertitude aux emplacements de
validation

L’analyse de lincertitude consiste en une confrontation
entre les étiquettes de classes de validation et les
différents indices d’incertitude (entropie a -quadratique,
indice de Kullback-Leibler, indice de concordance
qualitatif). Cette confrontation est organisée et analysée
selon le degré de concordance entre les prédictions des
3 classifieurs et le label de validation. Par exemple, une
concordance de validation de 3 signifie que pour la
localisation de [I'observation de validation, les 3
prédictions de I'étiquette de probabilité maximale des
classifieurs correspondent chacune a [Iétiquette de
classe de la zone test. La concordance de validation
diminue selon le nombre de classifieurs correspondant
a l'étiquette de validation (3, 2, 1, 0). Pour chaque
degré de concordance, la moyenne des indicateurs
d’incertitude est calculée. Les résultats sont présentés
dans la Table 4. La Figure 4 montre un exemple de la
représentation spatialisée des indicateurs d’incertitude.
Pour justifier de la signification statistique des
comparaisons entre moyennes, des tests statistiques
ont été effectués. lls different selon la distribution
statistique des données. Dans le cas d’une distribution
normale, le test de student a été retenu, tandis qu'une
absence de normalité entraine I'emploi du test de la
somme des rangs de Wilcoxon. Un exemple est
présenté Table 5.
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4.3.1 Variation de I'entropie a-quadratique

Naturellement, I'entropie a quadratique différe selon le
type de classifieur, ceci du fait de leurs propriétés
différentes dans [I'établissement des probabilités a
posteriori  (Niculescu-Mizil et Caruana, 2005).
Cependant, a premiéere vue, des tendances générales
apparaissent, quel que soit le modeéle choisi, montrant
une différenciation selon le degré de concordance et la
stratégie adoptée. En effet, pour les stratégies
employant les classifieurs seuls et le bagging,
l'incertitude associée a I'entropie varie en fonction de la
concordance de validation selon [I'ordre suivant:
l'incertitude est la plus faible pour une concordance de
3, puis elle croit pour une concordance de 1, puis de 2
et devient la plus élevée quand aucune des prédictions
ne correspond a la classe test. Globalement, une plus
grande variation peut étre observée pour les 2
stratégies employant [l'apprentissage actif. La
concordance de 3 présente toujours I'entropie la plus
basse mais la plus forte incertitude n’est plus observée
pour la concordance de 0 mais plutdt pour celle de 1.
Ce comportement est toutefois seulement constaté
pour RF et C5.0, LDA conservant, généralement, le
méme ordre d’entropie pour toutes les stratégies.
L'intensité des valeurs d’entropie est également
révélatrice de variations selon la stratégie de
classification. Prenons I'exemple de la comparaison
entre la stratégie du bagging et celle de I'active learning
et bagging. Pour les classifieurs C5.0 et LDA, cette
derniere a globalement augmenté [lincertitude des
catégories dont la concordance est justement
considérée comme incertaine (concordance de 1 ou 2),
alors que pour RF, l'effet inverse se produit, cette
stratégie caractérisant une diminution de I'entropie par
rapport a 'approche appliquant uniquement le bagging.
Néanmoins, l'interprétation de I'entropie a quadratique
selon le degré de concordance reste assez instable
pour certaines stratégies dans la mesure ou la
comparaison des moyennes entre la catégorie 1 et 2
n‘est pas toujours catégoriquement significative (valeur
p > 0.05). Il faut toutefois préciser que cet effet n'est
pas remarqué pour les concordances de 3.

4.3.2 Variation de la divergence de Kullback-Leibler.

L’analyse de la variation de la divergence de Kullback-
Leibler selon le rang de concordance indique une
évolution logique (Table 4) corroboré a une réelle
signification statistique (Table 5). Quelle que soit la
stratégie de classification, la divergence la plus faible
est observée lorsque les 3 classifieurs ont prédit
I'étiquette de classe correcte. A I'opposé, excepté la
stratégie apprentissage actif et bagging, une
concordance de 1 (1 seul classifieur sur 3 a prédit la
bonne classe) est associée a la plus grande
divergence. Dans la méme continuité, la concordance
de 2 présente également des valeurs relativement
élevées, mettant en évidence la variabilité des
distributions de probabilités entre les classifieurs pour
ces unités ou les prédictions s’accordent difficilement
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avec la vérité terrain. Dans le cas ou I'ensemble des
modéeles a prédit la mauvaise classe (concordance de
0), le désaccord est Iégérement moins prononcé que
pour les concordances de 1 ou 2, ce qui indiquerait une
certaine régularité des classifieurs a se tromper pour
les mémes types d’objets.

4.3.3 Variation de l'indice de concordance qualitatif.

Du point de vue mathématique, la formulation
empirique et relativement approximative de cet indice
ne permet pas une analyse détaillée des valeurs qu’il
peut prendre ainsi qu’'une comparaison objective selon
les stratégies mais, néanmoins, il reflete bien la
capacité de doute ou d’affirmation des classifieurs vis-
a-vis des observations. Ainsi, la confrontation avec la
concordance de validation nous permet de vérifier si les
classifieurs ont tendance a étre plutdt appropriés et
consensuels, prudents voire contradicteurs, ou
présomptueux voire trompeurs.

Les qualificatifs d’appropriés et de consensuels sont
évidents lorsque l'indice de concordance est confronté
a la concordance de validation de 3. En effet, ce niveau
indique que les 3 classifieurs ont prédit la bonne classe,
et que la valeur minimale prise par l'indice ne peut étre
que 3. Quand seulement 2 classifieurs sur 3 ont prédit
la bonne classe, l'indice de concordance, qui ne peut ici
étre inférieur a 1 et supérieur ou égal a 3, marque
I'opposition d’un classifieur par rapport aux deux autres
et dans ce cas, ce désaccord traduit son inexactitude a
'égard de la zone test. En revanche, pour une
concordance de validation de 1, un seul classifieur,
prudent mais inspiré, prédit la juste étiquette. A de tres
rares exceptions pres, son indice de concordance
marque la dissemblance entre chaque classifieur
(indice inférieur a 1) mais dans la majorité des cas, il
est supérieur a 1 exprimant la clairvoyance d’un seul
algorithme contre les 2 autres. L’indice de concordance
peut également manifester le caractere
« présomptueux » des classifieurs dans le cas ou 2 de
ceux-ci s’'accordent sur l'étiquette de prédiction bien
qu’aucun d’entre eux ne soit fidele a la réalité du
paysage (concordance de validation de 0). L’indice de
concordance peut méme étre carrément trompeur dans
la mesure ou les 3 classifieurs concordent sur le label
de classe (indice supérieur ou égal a 3), quand bien
méme aucun d’entre eux ne prédit la bonne classe. Ce
dernier point insiste sur I'erreur systématique qui peut
étre associée a certaines unités cartographiques, pour
lesquelles le risque d’erreur est constant du fait de la
confusion intrinséque a l'objet ou bien parce que les
échantillons d’apprentissage ne sont pas suffisamment
représentatifs de ce type d’objet.

5. Discussion

5.1 Estimateurs du maximum de probabilité a
posteriori

Plusieurs auteurs (Foody, 2002 ; Comber et al., 2012)
ont déja alerté sur linsuffisance de la seule prise en
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compte des indicateurs de la matrice de confusion, qui
au demeurant n’est pas indicatrice de la distribution
spatiale des erreurs. Il est d'ailleurs pratiquement
impossible de fournir une mesure unique de la précision
qui soit adaptée a toute configuration de classification
(Foody, 2002). Les résultats présentés dans ce travalil,
confirment qu’il est judicieux de combiner plusieurs
estimateurs de nature différente pour obtenir la
meilleure évaluation globale. Il a également été vérifié
que les estimateurs proposés par Steele sont
relativement peu biaisés et ce, quel que soit la stratégie
d’échantillonnage (Steele, 2005; Rocchini et al,
2013b). Etonnamment, cette approche est trés peu
utilisée par la communauté scientifique alors qu’elle
présente des avantages indéniables, notamment quand
elle est analysée conjointement avec un indicateur
issue d’une validation externe probabiliste. En effet, au-
dela de la simple comparaison avec le jeu de données
de référence, elle permet a la fois d’estimer le biais
inhérent a I'échantillonnage mais renseigne également
sur la capacité du classifieur & fournir des probabilités a
posteriori représentatives de la confusion inter-classes
pour chaque observation. Ainsi, la relative constance
des coefficients de calibration B, et By pour les
classifieurs RF et C5.0 indique que leurs probabilités a
posteriori présentent un certain degré de confiance et
de robustesse. Pour LDA, la variabilité de ces
coefficients peut signaler une imprécision dans
I'estimation des probabilités a posteriori. L'examen de
ces derniéres a montré qu’elles avaient tendance a se
rapprocher de 1, comme Niculescu-Mizil et Caruana
(2005) le soulignent de maniere générale pour les
classifieurs utilisant les regles de Bayes. Ce sur-
ajustement associé a la prise en compte de la
distribution a priori implique ainsi un biais positif pour le
plan d’échantillonnage d’apprentissage (observé pour
les valeurs de B¢y et ay v ), qui n'est corrigé que par
'emploi d’une stratégie plus probabiliste tel que peut
I'étre I'échantillonnage aléatoire simple (Stehman et
Czaplewski, 1998).

D’'un autre cété, on peut s'interroger sur le bénéfice
apporté par 'apprentissage actif dans I'évaluation de la
précision de la classification a I'aide des estimateurs du
maximum de probabilité a posteriori. Apporte-t-il plus de
« bruit » ou sert-il & mieux ajuster la détermination des
probabilités a posteriori et donc l'incertitude entre les
classes ? A premiere vue, les résultats obtenus pour la
stratégie d’active learning appliquée aux classifieurs RF
et C5.0, aurait tendance a confirmer la seconde
hypothése, montrant une meilleure capacité de
généralisation (PGya. €élevé) alliée a une plus grande
considération du caractére floue des unités spatiales
(amcv etayvar)-

Cependant, la pertinence des  observations
sélectionnées par les heuristiques d’apprentissage actif
utilisées dans ce travail est discutable. L’expérience
nous a montré qu’'un petit nombre d’observations
restent assez difficiles a étiqueter objectivement par
photo-interprétation. Tuia et Mufioz-Mari (2012),
proposent une solution pour ce probléme, en appliquant
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une procédure active qui filtre les observations
incertaines et propose seulement a l'utilisateur celles
qui sont les plus fiables a labelliser.

La méthode pour estimer les indicateurs du MPP
pourrait également étre approfondie, notamment par
I'utilisation d’approches alternatives pour déterminer le
coefficient de calibration par régression. Steele (2005)
avait déja évoqué une possible amélioration en
proposant de calculer ces coefficients a partir de
régressions non linéaires, ou variant selon des groupes
spécifiques. Dans cette continuité, la calibration par une
régression géographiquement pondérée, (Comber et
al., 2012), fluctuant selon 'emplacement géographique
et plus a méme de prendre en compte 'autocorrélation
spatiale, pourrait étre testée.

5.2 Indicateurs d’incertitude

Complémentairement aux estimateurs synthétiques, ce
travail a montré que les indices d’incertitude apportent
un bénéfice d’'informations avec, dans 'ensemble, des
valeurs qui sont représentatives de la précision ou de la
confusion observées aux emplacements de validation.
Le stockage de ces indices, sous forme d’attributs des
couches SIG de la base PostgreSQL/PostGIS
(PostgreSQL, 2015), associés aux rangs des valeurs et
labels de probabilité a posteriori, offre ainsi la possibilité
d’identifier plus efficacement les polygones difficiles a
classer. Il est également a noter que la méthode décrite
ici n’est pas uniquement applicable a une démarche
GEOBIA, elle peut étre utilisée pour une approche
pixel. Dans ce cas, les propriétés d’incertitudes seront
représentées sous forme d’'une pile de bandes. La
liaison avec le monde du SIG est cependant facilité
avec la méthode GEOBIA dans la mesure ou les
relations spatiales entre entités voisines sont plus
explicites (Blaschke et al., 2014). Par prolongement,
ceci justifie I'intégration des segments dans une base
PostgreSQL/PostGIS (Argyridis et Argialas, 2015). En
effet, les outils topologiques disponibles dans ce SGBD
pourraient permettre d’effectuer des traitements post-
classifications pour corriger des erreurs de cartographie
de l'occupation du sol ou pour mieux mettre en
évidence les connexions écologiques du paysage.

En dernier lieu, la similarité thématique des différentes
classes constitue une information qui peut également
étre prise en considération pour évaluer lincertitude.
Dans la méme logique d’'idée que l'indice de similarité
thématique proposé par Costa et al. (2015), on peut
imaginer une pondération des classes selon un degré
de ressemblance thématique préalablement défini et
contextualisé par l'utilisateur de la carte. Au lieu d’'étre
exprimé selon la proportion surfacique des classes a
l'intérieur de l'objet (Costa et al., 2015) qui nécessite
une classification de I'occupation du sol de référence,
elle pourrait étre définie selon I'ordre des étiquettes de
classes fournies par les probabilités a posteriori. Par
exemple, le trio haie-buisson — feuillus — peupleraie
(pour les 3 premiers rangs) aurait une pondération de
similarité plus élevée que celle caractérisée par la suite
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feuillus — sol nu — urbain. Cette approche prendrait
encore plus d’intérét si le protocole de labellisation
exprimait lui aussi une information sur la classe
d’occupation du sol principale mais également sur les
classes subalternes présentes dans l'unité spatiale
d’échantillonnage (Stehman et Czaplewski, 1998).

5.3 Perspectives générales

En définitive, dans une perspective d’amélioration
compléte de la classification/prédiction, pour que celle-
ci se conforme au mieux a la réalité paysagere tout en
respectant fidélement I'incertitude qui peut résulter de
cette démarche, de nombreuses améliorations omises
dans ce travail peuvent étre envisagées. Tout d’abord,
la segmentation, essentielle dans I'approche GEOBIA,
peut étre optimisée afin d’épouser au mieux la forme
des entités constituants le milieu d’analyse (Dragut et
al.,, 2014). Ceci peut supposer que la précision et
lincertitude géométrique des objets soient évaluées.
Une procédure de sélection des variables les plus
pertinentes peut également étre réalisée (Li et al.,
2016; Gosh et Joshi, 2014). Elle réduit Ila
dimensionnalité des attributs tout en évitant la prise en
compte des données trop bruitées ou redondantes. Par
la suite, la fusion des classifieurs pourrait constituer un
perfectionnement futur, tenant compte de I'éventuelle
complémentarité des algorithmes. Par exemple, la
fusion peut s’effectuer selon une méthode supervisée
employant un méta-classifieur (Clinton et al., 2015), ou
par une démarche non supervisée pour laquelle la
decision de fusion s’opére a l'aide de la théorie des
ensembles flous (Fauvel et al., 2006) ou grace a la
théorie de I'évidence de Dempster-Shafer
(Ouerghemmi et al, 2017) associant en prime
I'estimation de [lincertitude. D’'un autre cb6té, la
connaissance experte découlant du processus de
classification peut étre mieux formalisée par
l'intermédiaire des ontologies GEOBIA floues (Argyridis

et Argialas, 2015). Ce type de développement
incorporant les relations spatiales floues entre
segments tend a mieux relier la connaissance

symboliqgue «experte » a [linformation numérique
fournie par limage. Finalement, un raisonnement
analogue pourrait étre étendu aux traitements post-
classification pour corriger les erreurs de classification.

6. Conclusion

Ce travail présente la classification par approche
GEOBIA d’une image WorldView-2, selon 3 classifieurs,
Random Forest, arbre de décision C5.0 boosté et
Analyse Discriminante Linéaire (LDA) et selon 4
stratégies de classification supervisée : classifieurs
seuls, classifieurs avec procédure de bagging,
classifieurs avec procédure d’apprentissage actif et
classifieurs avec apprentissage actif et bagging.
L’accent est mis ici sur I'évaluation de la précision de la
classification a I'aide des estimateurs du maximum de
probabilité a posteriori (Steele, 2005) pour laquelle il a

Revue Francaise de Photogrammeétrie et de Télédétection

32

été montré un faible biais quand les estimateurs étaient
calibrés a partir de zones de validation sélectionnées
de maniére probabiliste. Pour ce type d’échantillonnage
et d’estimateurs, les classifieurs RF et C5.0 sont
néanmoins biaisés vis-a-vis de l'indice de précision
globale (mais tres peu vis-a-vis de lindice Kappa)
quand une stratégie incorporant I'apprentissage actif
est appliquée. Ce comportement n’est pas observé
pour LDA. Toutefois, LDA présente la plus forte
sensibilité au type d’échantillonnage choisi pour la
calibration et sa précision est particulierement
surestimée quand il est entrainé a partir d’observations
non sélectionnées aléatoirement. Dans un second
temps, lanalyse des indicateurs dincertitude,
quantitatifs comme I'entropie a quadratique ou la
divergence de Kullback-Leibler déterminés a partir des
distributions de probabilité a posteriori, ou qualitatifs tel
que I'indice de concordance empirique, a confirmé leurs
correspondances avec la précision ou la confusion
observées aux emplacements de validation. Ceci
justifie pleinement I'emploi de ces représentations
spatialisées pour compléter I'évaluation de la qualité
des classifications de I'occupation du sol.
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PGcv Kappacy Bev Brav Ay cv Ay yaL PGyac Kappaya. biaisya. biaiscy
Random Forest 0,96 0,93 1,03 1,02 0,71 0,71 0,69 0,61 2,20 2,82
C5,0 0,96 0,93 1,00 0,86 0,76 0,65 0,67 0,58 -1,36 9,69
LDA 0,94 0,90 0,96 0,72 0,92 0,69 0,67 0,58 1,84 25,10
Random Forest bagging 0,96 0,93 1,08 1,04 0,73 0,72 0,70 0,62 1,61 3,22
C 5.0 bagging 0,95 0,92 1,05 0,86 0,78 0,65 0,67 0,58 -1,59 11,73
LDA bagging 0,94 0,90 0,97 0,73 0,92 0,69 0,67 0,59 1,74 24,58
Random Forest AL 0,93 0,89 1,03 1,07 0,63 0,65 0,71 0,63 -6,08 -7,86
C5.0 AL 0,93 0,88 1,00 0,91 0,67 0,61 0,67 0,60 -6,31 -0,66
LDA AL 0,91 0,87 0,95 0,76 0,89 0,71 0,69 0,61 1,17 19,51
Random Forest AL + bagging 0,93 0,89 1,03 0,92 0,66 0,59 0,67 0,60 -7,90 -0,99
C5.0 AL + bagging 0,93 0,88 1,05 0,91 0,69 0,60 0,67 0,59 -6,46 2,16
LDA AL + bagging 0,91 0,87 0,95 0,76 0,89 0,70 0,69 0,60 1,80 20,09

Table 3 : Résultats des estimateurs de précision selon les différentes stratégies de classification

concordance de validation

Indicateurs d'incertitudes 3 2 1 0
moy. H, RF 0,29 0,38 0,37 0,41
moy. H, C.5.0 0,17 0,24 0,19 0,26
classifieurs seuls moy. H, LDA 0,02 0,09 0,07 0,11
moy. xx, 0,10 0,28 0,37 0,25
moy. IC 3,36 1,26 1,11 2,46
moy. H, RF 0,30 0,38 0,37 0,42
moy. H, C.5.0 0,19 0,27 0,19 0,29
classifieurs avec bagging moy. He LDA 0.02 0,06 006 010
moy. xi, 0,16 0,37 0,44 0,32
moy. IC 3,33 1,24 1,12 2,17
moy. H, RF 0,31 0,42 0,42 0,41
moy. H, C.5.0 0,19 0,26 0,33 0,27
classifieurs avec AL moy. He LDA 0.03 010 0,06 014
moy. x, 0,13 0,33 0,38 0,28
moy. IC 3,34 1,25 1,26 2,74
moy. H, RF 0,25 0,36 0,36 0,37
moy. H, C.5.0 0,21 0,29 0,33 0,28
classifieurs avec AL et bagging moy. He LDA 0.04 013 0,08 015
moy. x, 0,12 0,35 0,34 0,24
moy. IC 3,36 1,23 1,29 2,69

Table 4 : Confrontation des indicateurs d’incertitude avec la concordance de validation. Les valeurs des indicateurs
d’incertitude résultent de la moyenne de ces indicateurs aux emplacements des observations de validation.
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Valeur de la concordance

0

test de la somme des rangs de
Wilcoxon

W =151, p-value = 0.04893
hypothése alternative : la vraie

1 différence entre les échantillons n’est
pas égale a 0
test de la somme des rangs de t-test de Student
Wilcoxon données: x ety
W =173, p-value = 0.03959 t=-0.17819, df = 28, p-value = 0.8599
hypothése alternative : la vraie hypothése alternative: la vraie
différence entre les échantillons n’est différence entre les moyennes n’est
pas égale a 0 pas égale a 0.
2 Intervalle de confiance a 95 %:
-0.1461774 0.1227810
Estimations des échantillons:
moyenne de x moyenne de y
0.3366011 0.3482993
test de la somme des rangs de test de la somme des rangs de test de la somme des rangs de
Wilcoxon Wilcoxon Wilcoxon
W = 2184, p-value = 2.647e-05 W = 1038, p-value = 1.517e-05 W = 1224, p-value = 8.33e-07
3 hypothése alternative : la vraie hypothése alternative : la vraie hypothése alternative : la vraie

différence entre les échantillons n’est
pas égale a 0

différence entre les échantillons n’est
pas égale a0

différence entre les échantillons n’est
pas égale a 0

Table 5 : Exemple de tests statistiques de comparaison des moyennes aux emplacements de validation. Le tableau
présenté ici correspond a la divergence de Kullback-Leibler pour la stratégie apprentissage actif et bagging. La valeur

des moyennes est donnée dans le tableau 4.
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Figure 3 : Résultat de classifications pour la stratégie apprentissage actif et bagging sur une partie de la zone d’étude :
A) Composition colorée de limagette (R: PIR 2, V: Rouge, B: Bleu); B) Classification Random Forest; C)
Classification C5.0 ; D) Classification LDA.
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0.15-0.30

0.30-0.45 W supédrieur ou égal 045

Figure 4 : Exemple de représentation spatiale des indicateurs d’incertitudes (la stratégie choisie ici est I'active learning
et bagging). A) Composition colorée de I'imagette (R: PIR 2, V: Rouge, B : Bleu) ; B) Entropie a-quadratique pour le
classifieur Random Forest ; C) Divergence de Kullback-Leibler ; D) Indice de Concordance qualitatif.
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