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Résume

Ce mémoire présente beaucoup plus une renaissance de travaux faits en littérature mais son
implémentation n'est disponible en aucune forme, ni en forme exécutable ni en forme libre ou
a acheter. Il s'agit d'implémenter une méthode qui sera une combinaison entre deux
algorithmes, qui sont bien connus dans plusieurs domaines d'imagerie, que ce soit industriel,
médical ou encore satellitaire chose que nous devons étre vigilant lors de I'implémentation de
cette combinaison a cause de la taille des images satellitaires et encore de la consommation en
temps de calcule qui augmente avec la taille des images et la méthodologie avec laquelle on
applique la méthode. Cette méthode est une segmentation consistant a étre utilisée dans un
domaine de fouille de donnée avec des images multi-spectrales c'est une méthode combinant
la méthode connue floue c-moyennes avec la méthode du seuillage adaptatif pour but de

fournir un systeme d'aide a la décision surtout quand elle soit automatique.

Mots clés : floue c-moyennes, seuillage adaptatif, fouille des données, systéme d'aide a la

décision spatiale, traitement d’image satellitaire



Abstract

Abstract

This thesis presents much more a revival of work done in literature, but its implementation is
not available in any form, neither in executable form nor in free form or for purchase. It is a
question of implementing a method which will be a combination between two algorithms,
which are well known in several fields of imagery, whether industrial, medical or satellite. We
must be careful when implementing this combination because of the size of the satellite
images and the consumption of computing time which increases with the size of the images
and the methodology with which the method is applied. This method is a segmentation

consisting in being used in a data mining domain with multi-spectral images.

It is a method combining the known fuzzy c-means method with the adaptive thresholding

method in order to provide a decision support system especially when it is automatic.

Keywords: fuzzy c-means, adaptive thresholding, data mining, spatial decision support

system, satellite image processing.
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Introduction Générale

Introduction Générale

Gréce a la télédétection, la surface de la terre est maintenant regroupée sous une forme
ou les distances sont avec une prodigieuse capacité, on peut passer du détail a la globalité
d'une maniére trés simple avec un clic, en manipulant I'échelle temps ou distances. Toutefois,
les images satellitaires dans leurs états bruts ne reflétent pas la réalité du terrain, cela est dd a
plusieurs facteurs liés a la position des objets, aux effets du reliefs, et aux transitions entre
régions.

L'aide a la décision avec I'évolution des nouvelles technologies, permet de surpasser ce
probleme surtout lorsqu'il s'agit de l'observation de la terre pour différentes études. Par
ailleurs, les décideurs sont confrontés a un probleme spatial complexe ou sa résolution est
conflictuels aves plusieurs objectifs. Une variété de techniques d'analyse a été développée
pour aider les décideurs a résoudre des problemes avec des critéres multiples.

Les systémes d'aides a la décision spatiale aide a résoudre ces problémes spatiaux complexes.
Les systemes classiques ne prennent pas adequatement en compte la prise de décision, parce
qu'ils manquent de capacites de modélisations analytiques. Avec les nouvelles technologies,
on peut disposer d'une image satellitaire bien détaillée. Les systémes d'information

géographique (SIG) sont largement utilisés pour l'aide a la décision spatiale.
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Dans ce présent mémoire, nous utiliserons une image satellitaire de la région d'Oran, image
qui est disponible pour nous, es cela ne signifie pas que I'implémentation se limite a cette
région seulement. La procédure entreprise prend en charge toute la chaine de traitement
d'image satellitaire, la démarche suivie permet I'extraction de régions homogeénes

(les classes : mer , sol, foréts, urbain....) a partir d'une image Landsat 5 TM en exploitant la
méthode de C-mayennes Floues (CMF) en combinaison avec le seuillage adaptatif (AT).
L'objectif de ce mémoire est d'implémenter cette fusion des deux méthodes pour concevoir un
systeme de classification des images multi-spectrales satellitaires.

Ce mémoire est organisé comme suit :

Chapitre 1: une théorie consistant a présenter de généralité sur I’imagerie

Chapitre 2: présente La fouille de données spatiales

Chapitre 3: présente La classification des images satellitaires et la méthode FCM-AT

Chapitre 4: une implémentation de la fusion des deux méthodes : La mise en ceuvre
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Chapitre 1

Généralité sur ’imagerie

1. Introduction
Avant que les satellites soient lancés dans I'espace, I'homme n'a jamais eu l'occasion de
pouvoir avoir une vision globale du monde qu'il habite. La mise en orbite du premier satellite
lui a ouvert les voies vers une découverte du ciel et par la de voir la planete ou il habite de
fagon plus claire et globale. Dés qu'ils sont mis en service, et que la technologie a évoluée les
satellites d'observation sont devenus indispensables parce qu'ils offrent une multitude de
raisons d'observer la Terre depuis I'espace.
Les satellites de plus en plus performants et équipés de systéemes technologiques de visions de
hautes performances sont capables de couvrir de maniére systématique et répétitive des
portions de territoires immenses en produisant des images trés détaillées.
Les satellites sont tout a fait adaptés a I'étude de I'environnement terrestre. Leurs avantages
sont appreéciables : rapidité de déplacement, discrétion, étendue du champ de vision, survol de
régions d'accés difficile au sol (zones polaires, désertiques...).
Des satellites d'observation de la Terre utilisent différents orbites pour pallier au probléeme de
résolution. Ces images que nous envoient ces satellites sont une source capitale d'informations
objectives, globales et actualisées. Elles permettent de collecter et mettre a jour les
informations sur les ressources de la Terre et de surveiller entre autre, I'impact des activités
humaines.
L'observation de la Terre par ces photos constitue donc un moyen privilégié d'obtenir des
informations géographiques, indispensables dans de nombreuses applications.
Nombreux systéemes d'informations notamment Géographique (SIG) permettent d'intégrer des
données tridimensionnelles pour en réaliser des visualisations impressionnantes de réalisme,

permettre de s'y promener ou de survoler les différentes zones modélisées.
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2. Définition de I’'image
L’image est une représentation d’une scene ou d’un objet par la peinture, la sculpture, le
dessin, la photographie, le film, etc. C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui,
apres affichage sur I’écran, a une signification pour 1’ceil humain [1].
Elle peut étre décrite sous la forme d’une fonction I(x, y) de brillance analogique continue,
définie dans un domaine borné, tel que x et y sont les coordonnées spatiales d’un point de
I’image et | est une fonction d’intensité lumineuse. Sous cet aspect, I’image est inexploitable

par la machine, ce qui nécessite sa numérisation.

» Définition d’une image numérique
Une image numérique est constituée de Pixels ou ses informations sont codées sous forme
chiffrée. Un pixel est caractérisé par un rapport des couleurs : Rouge, Vert, Bleu (RVB).
Par exemple, si pour chaque couleur on a 256 niveaux (2 puissance 8 niveaux (bit)), le point
constitué de trois couleurs aura 256x256x256 = 16 777 216 couleurs possibles. On dit que la

couleur est codée sur 24 bits (3 fois 8 bits) ou a une profondeur de couleur de 24 bits [1].

Fig.1.1: exemple d’une image 2 D
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3. Caractéristiques d’une image numérique

L’image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les parameétres suivants:

3.1. LE PIXEL
Contraction de I’expression anglaise " Picture éléments ": éléments d’image, le pixel est le
plus petit point de 1’image, c’est une entité calculable qui peut recevoir une structure et une
quantification. Si le bit est la plus petite unité d’information que peut traiter un ordinateur, le
pixel est le plus petit élément que peuvent manipuler les matériels et logiciels d’affichage ou
d’impression. La lettre A, par exemple, peut étre affichée comme un groupe de pixels dans la
figure 1.2 :

U ¥s12342336 001210

TEPFTrrreasseaes

3
’

|

1

|

|
|

7R 08070 A R B0 R

-

Fig.1.2 :groupe de pixel formant la lettre A

La quantité d’information que véhicule chaque pixel donne des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas d’une image monochrome, chaque pixel est
codé sur un octet et, la taille mémoire nécessaire pour afficher une telle image est directement
lie a la taille de I’image.

Dans une image couleur (R.V. B.), un pixel peut étre représenté sur trois octets : un octet pour

chacune des couleurs : rouge (R), vert (V) et bleu (B) [2].

3.2. LA DIMENSION
C’est la taille de I’image. Cette derniere se présente sous forme de matrice dont les ¢léments
sont des valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels). Le nombre de
lignes de cette matrice multiplié par le nombre de colonnes nous donne le nombre total de

pixels dans une image [3].
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3.3. LEBRUIT
Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénomeéne de brusque variation
de l’intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il provient de 1’éclairage des dispositifs

optiques et électroniques du capteur [4].

3.4. ’HISTOGRAMME
L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une image est une fonction qui donne la
fréquence d’apparition de chaque niveau de gris (couleur) dans I’image.
Pour diminuer I’erreur de quantification, pour comparer deux images obtenues Sous des
éclairages différents ou, encore pour mesurer certaines propriétés sur une image, on modifie
souvent 1’histogramme correspondant [4-5].
Il permet de donner un grand nombre d’information sur la distribution des niveaux de gris
(couleur) et de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des niveaux de gris (couleur)
dans le cas d’une image trop claire ou d’une image trop foncée.
Il peut étre utilisé pour améliorer la qualit¢é d’une image (Rehaussement d’image) en

introduisant quelques modifications, pour pouvoir extraire les informations utiles de celle-ci.

3.5. LES CONTOURS ET TEXTURES
Les contours représentent la frontiére entre les objets de 1’image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative [6].
Les textures décrivent la structure de ceux-ci. L’extraction de contour consiste a identifier

dans I’image les points qui séparent deux textures différentes [5].

3.6. Brillance, Variance et Contraste
On définit la brillance B, qui est I’intensité moyenne des niveaux de gris appartenant a
tous les pixels de la région image. Ce parametre représente I'emplacement de

I'hnistogramme sur I'échelle des niveaux de gris.

1
B = MOY = NZ () NI ¢ §
ij

On définit la variance VAR, elle mesure la répartition des niveaux de gris autour de la

valeur moyenne comme suit :

1
VAR = NZ(g(i,j) R ¢
1)
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On définit le contraste C, comme suit :
C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction des

luminances de deux zones d’images.[7]

1
C==VVAR==jﬁ(gﬁj)—EDZm"n""“"m“““m“““m"“""(S)
Une autre formule pour définir le contraste :
C = Momd et (4)
Lfond

Cette formule dite de Weber, de plus :

Linoy = Limax * Limin - e eoseesere s sos oo o sos e e vs e (5)

Tel que L : la luminance, cette grandeur est mesurée en candéla/m?.

Le contraste est le plus souvent exprime en pourcentage. 90% étant un contraste tres élevé,
10% étant un contraste tres faible. Mais, pour la plupart des auteurs étudiant la Fonction de
Sensibilité au Contraste, le contraste de luminance est la différence entre le maximum de
luminance des bandes claires (Lmax des bandes claires) et le minimum de luminance des
bandes sombres (Lnin des bandes sombres), rapportée a la somme de ces deux luminances. Le

contraste de modulation (M) ou contraste de Michelson est défini par :

— Lmax - Lmin (6)
—Lmax n Lmin et eee eee ree eee e ees eae ses wes ees ees see see saes ses ver sve ven e

L’inverse du contraste (C) est la sensibilité (S) :

4. Différents types d’images

4.1. Images Noir et blanc
Ces images sont dites a niveaux de gris, car on ne prend pas en compte ici la couleur mais
seulement I’intensité lumineuse (I’exemple classique correspond aux photographies noir et

blanc).
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Parmi ces images on peut trouver:
» Images binaires : Ou chaque pixel est représenté par un bit (0 ou 1) avec en général

(0 : noir, intensité nulle ; 1: blanc, intensité maximale).
Notons que la plupart des systémes de traitement d’images placent chaque pixel dans un octet
(code 0 ou 255 (pour coder le 1 de I’image binaire)) pour des facilités d’accés et d’écriture
des algorithmes.

» Images en niveaux de gris :Dans ce cas on dispose d’une échelle de teintes de gris,

et la plupart du temps on dispose de 256 niveaux de gris avec:
0 —noir, ........... 127 —gris moyen, ...... , 255 —blanc ceci est commode car I'unité
d’information est I’octet (unsigned char en langage C).
Certaines images peuvent étre codées sur deux octets ou plus (certaines images médicales,
des images astronomiques,...) ce qui peut poser des problémes dans la mesure ou les
systémes de traitement d’images courants supposent utiliser des pixels d’un octet !
Notons au passage que I’humain standard ne reconnait au plus que 64 niveaux de gris .

4.2. Images couleur
Ces images sont en général codées en utilisant le codage des trois couleurs fondamentales
(rouge,vert,bleu), on parle alors d’images RVB.
(Cela correspond au codage des téléviseurs couleur)
Chaque couleur est codée sous forme d’un octet, d’ou Composante Rouge, intensité de 0 a
255 image RVB + composante Verte, intensité de 0 a 255 + composante Bleue, intensité de 0

a 255 on code ainsi :

24
2 =16 777 216 couleurs différentes.

La couleur peut aussi €tre codée sur un octet (256 couleurs) et ’affichage étant réalisé apres
passage dans une table de couleurs (transcodage).
Le codage peut ainsi étre réalisé en affectant 3 bits au rouge et au vert et,2 bits au bleu (pour
tenir compte par exemple de la plus faible sensibilité de la vision humaine au bleu).
Il existe d’autres techniques de représentation de la couleur pour les images (on passe d’un
espace 3D, I’espace RVB, a un autre espace 3D défini par une autre base).
Ainsi le standard T.VV. US NTSC utilise un autre codage appelé YIQ.

» Images 3D :
Des images 3D sont des images qui representent une scene en trois dimensions. Le « pixel »

est alors appelé un Voxel, et représente un volume élémentaire.
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Ces images peuvent étre évidemment, d’un des deux types définis précédemment (N/B ou
couleur).

Des exemples d’images de ce type se rencontrent dans les images médicales. Les images
tomographiques axiales sont ainsi des images construites a partir de plusieurs radiographies

faites sous des angles de vue différents

Fig.1.3:Representation d’une image 3D

Autres exemples : les images scannées, les images de résonance magnétique...
Toutes ces images pouvant étre éventuellement « fusionnées » pour former des images plus
complexes (les rayons X fournissant 1’ossature, le scanner les tissus, et la RMN décrivant les
fonctions physiologiques par exemple).
Cas particuliers :
Les images obtenues par un laser tournant pour obtenir une partie de I’information de forme
des objets d’une scene.

« Images stéréographiques :
On dispose alors d’une paire d’images (N/B ou couleur) prises sous des points de vue
différents. A partir de telles images, il est possible d’obtenir de 1’information sur la scéne 3D
(8].
5. La Qualité de ’'image numérique
Elle dépend, d’une part, de la qualité¢ des images d’origine et, d’autre part, des moyens mis en
ceuvre pour convertir un signal analogique en signal numérique. Elle dépend aussi de :

v La qualité des périphériques de numérisation de l'image, du nombre de niveaux de

gris ou de couleurs enregistrées, etc.
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v' La qualit¢ de D’affichage a 1’écran: définition de I'écran, nombre de teintes

disponibles simultanément, calibrage de 1’écran, etc.

Les critéres d’appréciation de la qualité d’une image, tels que cités succinctement ci-

dessus, dépendent largement de la structure méme de 1’image réaliste ou conceptuelle et

de son mode de représentation (bitmap ou vectorielle) [9].

6. Images bitmap et images vectorielles

On distingue généralement deux grandes catégories d’images:

6.1. Les images bitmap

(Appelées aussi images raster): il s’agit d’images pixellisées, c’est-a-dire un ensemble de

points (pixels) contenus dans un tableau, chacun de ces points possédant une ou plusieurs

valeurs décrivant sa couleur.

6.2. Les images vectorielles

Les images vectorielles sont des représentations d’entités géométriques telles qu’un cercle, un

rectangle ou un segment. Celles-ci sont représentées par des formules mathématiques (un

rectangle est défini par deux points, un cercle par un centre et un rayon, une courbe par

plusieurs points et une équation). C’est le processeur de ’ordinateur qui sera chargé de

«traduire» ces formes en informations interprétables par la carte graphique [10].

Image bitmap

Image vectorielle

Fig.1.4 : exemple d’une Image vectorielle

10
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7. Représentation d’une image
Le but d’un processus de vision par ordinateur est de trouver une relation entre une image en
entrée et un modele du monde reel.
Au cours du processus, I’information devient plus dense et la sémantique de 1’image plus
pertinente —>plusieurs niveaux de représentation sont nécessaires :
On peut distinguer 4 niveaux :
e image brute : matrice de pixels également le résultat des opérations de prétraitements.
e image segmentée : différentes parties de 1’image sont regroupées.
e représentation géométrique : connaissance des formes 2D et 3D.
e mode¢le relationnel : plus haut niveau d’abstraction permettant des traitements prenant
en compte la connaissance du milieu [11].
8. Différente perception d’une image
* Une matrice de points de z2
e un signal bidimensionnel a support et a valeurs bornées A [i, j] : L’image résulte de
I’échantillonnage d’un signal continu.
e un processus stochastique A[s]
e un vecteur aléatoire A= (Al, ..., As,...)ou As est une variable aléatoire associée au
site s.

e unesurface (i, j, A i, j]) de I’espace Z° [11].

9. Connexité dans les images

Le probléme que nous voulons aborder ici concerne les relations entre pixels dans les images
numeériques ceci, pour préparer 1I’étude des divers algorithmes de traitement d’images
impliquant des opérations entre pixels voisins.

Notamment, la notion de connexité entre pixels est une notion particulierement importante
pour la détection des fronti¢res d’objets dans une image et des pixels composant un objet :
Deux pixels seront considérés comme connexes (appartenant au méme objet donc) s’ils
satisfassent deux critéres:

- d’une part un critére de similarité (par exemple méme niveau de gris)

- 8’ils sont adjacents (voisins) [8].

11
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9.1. Voisinage d’un pixel
Un pixel I(x, y) posseéde quatre voisins horizontaux et verticaux qui forment ce qu’on appelle
le 4-voisinage de I(x, y). Si on considére un pixel comme un carré élémentaire, les pixels
présentant un coté commun avec I(X, y) sont appelés les 4-voisins de (X, y).
Le pixel I(x, y) posséde aussi quatre voisins diagonaux, ce sont les pixels qui ont un sommet
commun avec (X, Y).
L’ensemble des huit voisins du pixel (x, y) représentent ce qu’on appelle les 8-voisins (8-
voisinage). Ces huit voisins forment la fenétre 3x3 du pixel I(X, y).

On dit aussi que ces pixels sont 8-adjacents de (X, y).

9.2. Connexité
La connexité est une propriété de liaison entre deux pixels qui fait qu’on les considére
comme faisant partie de la méme région dans une image.
En supposant que deux pixels P et Q Vérifient déja un certain critére de similarité, on peut
définir différent types de connexités:
% Connexité 2D
v’ 4-connexité ou connexité par aréte : Les deux pixels sont tels que Q est un des 4-
voisins de P
v’ 8-connexité ou connexité par face : Les deux pixels sont tels que Q est un des 8-
voisins de P
v/ Connexité mixte : ou bien P et Q sont 4-voisins ou bien P et Q sont voisins

diagonaux et aucun des 4-voisins communs a P et Q ne sont 4-connexes.

4-Voisinage 8-Voisinage

Fig. 1.5 : Représentation de voisinage

12
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On remarque que la « méthode » de connexité mixte consiste a appliquer en priorité la 4-
connexité, et la 8-connexité 1a ou la 4-connexité ne “marche® pas.

% Connexité 3D
Un élément d’une image est appelé un voxel (volume élément) et, est représenté par un cube
unitaire.

v’ 6-connexité ou connexité par face

v’ 18-connexité ou connexité par aréte

v’ 26-connexité ou connexité par sommet
Chaque pixel/voxel ne représente pas seulement un point de I’image mais une petite zone de
I’image.
Le nombre de pixel pour une image donnée détermine la résolution spatiale, plus elle est

basse, moins 1’on voit le sujet et plus les transitions semblent importantes.

9.3. Chainage de pixel
La notion de connexité permet de relier des pixels adjacents (vérifiant le méme critére de
similitude). 1l existe un chainage de longueur n entre deux pixels P et Q si on peut trouver
une suite de (n+1) pixels PO=P, P1, P2, ..... , Pn =Q tels que, deux pixels consécutifs sont
toujours connexes.
On parlera de 4-chainage ou de 8-chainage suivant le type de connexité choisie.
Les deux pixels P et Q sont alors dits connexes et la relation de connexité qui les liens est une
relation d’équivalence qui a la propriété d’étre réflexive, symétrique et transitive (notons que

la connexité mixte n’est pas transitive).

9.3.1. Région connexe composante connexe
Un sous ensemble R de pixels (satisfaisant le méme critére de similarité¢) d’une image est une
région connexe si quelque que soit un couple de pixels P et Q de ce sous ensemble, il existe
au moins un chainage entre ces pixels forme de pixels de R.
Soit S, un sous ensemble de pixels d’une image (ces pixels satisfaisant le méme critére de
similarité), alors quel que soit un pixel P de S, I’ensemble des pixels de S connectés par
chainage a P forment une composante connexe (région connexe) de S.

On en déduit que deux composantes connexes distinctes sont disjointes.

13
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9.3.2. Fond, Forme de connexité
Lorsque qu’on examine une image considérée comme un ensemble de composantes connexes
(la forme : rassemblant tous les pixels satisfaisant le méme critére de similarité) sur un fond
(rassemblant les autres pixels); on imagine aisément que les composantes connexes
considérées seront différentes suivant que 1’on utilise la 4-connexité, la 8-connexité ou la
connexité mixte.

Exemple: soit la portion d’image ou le fondes en noir (0) et la forme en blanc (1)

4-connexité pour le fond et
la forme

[ e
[l =]
[l e R ]

4-connexité pour la forme

8-connexité pour le fond

8-connexité pour la forme N

4-connexité pour le fond

Fig. 1.6 : Fond et Forme de connexité

Ceci explique que la recherche des régions connexes est souvent réalisée en prenant les
conventions suivantes:
» 4-connexité pour la forme et 8-connexité pour le fonds

» 8-connexité pour la forme et 4-connexité pour le fonds.

9.4. Etiquetage de composantes connexes
C’est I’opération qui consiste dans une image binaire (forme/fonds) a trouver toutes les
classes d’équivalence de la forme, c’est a dire les différentes composantes connexes et, a les
étiqueter.
L’étiquetage consiste a affecter une étiquette identique (par exemple un numéro) a tous les
pixels d’'une méme composante connexe.

14
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Exemple d’algorithme général :

1- scanner les pixels de I’image ligne par ligne et ne considérer que ceux de la forme
(critere de similarité, pixel a 1,...).
Si le pixel n’a pas de voisin connexe déja étiqueté, créer une nouvelle étiquette et I’affecter a
ce pixel.
Si le pixel a exactement un seul pixel connexe étiquete, lui affecter cette étiquette.
Si le pixel a plus d’un pixel connexe (avec des étiquettes différentes) lui affecter une de ces
étiquettes et meémoriser que toutes ces étiquettes sont équivalentes.

2- Refaire une passe sur ’image en groupant les étiquettes équivalentes sur une seule

étiquette.

10. Distances entre pixels

Il existe différentes mesures de distances entre deux pixels (x1, y1) et (x2, y2)

Distance Euclidienne : /(X1 —X2)?+ (Y1 —Y2)?)
» Distance « City block »: |X1 — X2|+|Y1 — Y2]|
» Distance « chessboard »: max (|X1 — X2|,|Y1 —Y2])
Les deux premiéres distances indiquées sont respectivement I’expression des normes

vectorielles

L1, L2, Leo. Soit un vecteur (v1, v2, ....., vn) alors Lp(v)=||V |lp=ZI,|Vi| P)}/P....... (8)

11. Les systémes de traitement d’images

Un systeme de traitement numérique d’images est compose de :

11.1. Acquisition des donnees images
L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute chaine de conception et
de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur un systéme informatique, il
est avant tout nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra lisible et
manipulable par ce systeme. Le passage de cet objet externe (I’image d’origine) a sa
représentation interne (dans [’unité de traitement) se fait grice a une procédure de

numérisation. Ces systémes de saisie, dénommés optiques, peuvent étre classés en deux

categories principales : les caméras numériques et les scanners [7].
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A ce niveau, notons que le principe utilisé par le scanner est de plus en plus adapté aux
domaines professionnels utilisant le traitement de I’image comme la télédétection, les arts
graphiques, la médecine, etc.

Le développement technologique a permis 1’apparition de nouveaux périphériques
d’acquisition appelés cartes d’acquisition, qui fonctionnent a 1’instar des caméras vidéo, grace
a un capteur C.C.D. (Charge Coupled Device). La carte d’acquisition regoit les images de la
camera, de la T.V. ou du scanner afin de les convertir en informations binaires qui seront

stockées dans un fichier.

11.2. Dispositifs de numérisations d’images
Suivant I’objet ou le document a numériser et le domaine d’application dans lequel I’image va
étre utilisée, il existe divers dispositifs de numérisation d’images allant du simple scanner a

main au satellite de télédétection.

11.3. Prétraitement Et Post-Traitement
Le prétraitement concerne les images acquises tandis que le post-traitement concerne les
images traitées. Dans les deux cas, les images ne peuvent échapper aux effets de dégradations
dus essentiellement aux phénomenes physiques tels que :
» Ladiffraction (déviation) du systéme optique.
» Le flou di au mouvement de 1’image durant son acquisition.

Pour pallier a ces dégradations, on utilise en général le filtrage.
11.4. Notions du filtrage

11.4.1. Définition
Le filtrage est une opération qui consiste a réduire le bruit contenu dans une image. 1l est
considéré comme une transformation de I’image.
Le systéme linéaire utilisé est appelé filtre numérique.
Parmi ces systéemes, nous distinguons : les filtres passe-bas (lissage), filtres passe-haut

(accentuation), filtres passe-bande (différenciation) et filtres directionnels [3].
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11.4.2. Types de filtres
» Filtres linéaires

Les opérateurs sont caractérises par leur réponse impulsionnelle (RI) h(x,y) et,

Cx,y) =Axh(xy) = ff A(o,B) - h(x—a;y—B).dadB o vvece e e e e e (9)

A(x,y) est une image a traiter dont I’information utile est un échelon unitaire U(X,y) perturbé
par un bruit blanc stationnaire centré : B(x,y) de densité spectrale N¢*

Le filtre linéaire remplace chaque pixel par une valeur égale a une somme pondérée de ses
voisins (convolution). Soit I’image de taille NxN. Le filtre (ou masque) est une matrice carrée

(n x n) avec n impaire et N >> n.

% Le filtre moyenneur :

- Le moyennage est un filtre passe-bas.

- Rend I'image floue, en particulier les contours.

- Elimine les dégradations locales de faibles dimensions. Valide lorsque les objets
présents dans I'image sont de dimensions supérieures aux dégradations.

- Laréponse impulsionnelle est donné par :

1
h(x,y) = I P e e e e e e e (10)

¢ Le filtre gaussien :
- Utilisé par David Marr, I’'un des pionniers du traitement de I’image.

- Laréponse impulsionnelle est donnée par :

exp <— M) S PTR (1 B §

202

h(xy) = 2mo?

» Filtres non linéaires

+« Le filtre médian : Les filtres de moyennage ont tendance a rendre I'image floue et donc
a perdre de l’information sur les contours caractérisés par des fortes variations
d'intensité. Pour diminuer cet effet, on ne moyenne plus sur le voisinage mais on prend
la valeur médiane sur ce voisinage. C'est le filtre médian.

- Elimine le bruit impulsionnel.

- Préserve l'information de contour et peut étre appliqué itérativement.

- Elimine les contours trés ns. Un voisinage adapté permet de limiter cet effet.
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- Filtrage d’un bruit impulsif (Salt & Pepper noise).

11.5. Notions de lissage

Le lissage est utile dans le cas des bruits “poivre et sel”, ¢’est-a-dire dans le cas des bruits
tres localisés et tres perturbants. Ces bruits induisent des trous ou des coupures sur des formes
ou des frontic¢res pas trés nettes. La solution est alors d’appliquer un lissage local ou semi-
local. Soient Wune fenétre de taille [-m ;m]x[-n ;n], gl’image brute et g,l’image traitéc ou

lissée.
8. (%) = Z WL 8K = 1,7 = 1) oo o oo oo oo e (12)

ijEw

Les gw(x,y) sont définis par I’opérateur de lissage.

11.6. Traitement Numérique Des Images

On peut citer les traitements suivants :

» La Convolution
La convolution est le remplacement de la valeur d’un pixel par une combinaison linéaire ou
non linéaire de ses voisins. Elle consiste a faire balayer une fenétre (masque) sur I’ensemble
des points de I’image [12].

» La Segmentation

La segmentation d’images est I’'une des opérations les plus importantes dans le

domaine de I’analyse d’images. L’objectif de cette opération est de diviser I’image en zones
homogenes appelées régions. Ainsi, la segmentation d’une image permet de retrouver des
formes ou des zones ayant un sens pour 1’utilisateur ou pour une autre opération de traitement

d’images [13].

11.7. Visualisation

Tout systeme de traitement d’image est doté d’un dispositif de visualisation qui permet
I’affichage des images.

L’utilisation de différents types de restituteurs permet de transformer le signal numérique
qu’est la matrice image en un signal analogique visible par I’ceil de I’observateur. Pour cela,
différents types de supports peuvent étre employés : moniteur vidéo, cliches photographiques,
impression sur papier. Dans tous les cas et pour chaque échantillon de I’image numérique, on
recrée un nouvel élément d’image ou un nouveau pixel dont on choisit la forme de fagon a

reconstituer une image analogique qui soit la plus proche possible de I’image avant
18



Chapitre 1 Généralité sur 'imagerie

numerisation compte tenu, des erreurs introduites lors de 1’acquisition, de la numérisation et

de la transmission .

11.8. Domaines d’application traitement d’images
I1 existe plusieurs domaines d’applications traitement d’image on a essuy¢ montrée quelques

exemple dans La figure suivante :

Fig 1.7 : Exemples de champ d’application de traitement image.

» Dans notre vie :
e Grand public
e Meédical

e Imagerie Aérienne

e Robotique
e Analyse
e Cinéma.

> Dans I’industrie

e Controdle de processus, de qualité, Etc.
» Dans le monde de la recherche

e e domaine militaire.

e Météorologie.

e Laclimatologie.

® [’océanographie.
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12. Définition d’un satellite

Les satellites sont des objets qui sont en orbite autour d’un autre objet dans notre cas, la terre.
Contrairement a la lune qui est un satellite naturel de la terre, les satellites artificiels sont des
plates-formes, placés en orbite pour les besoins de la télédétection, des communications
etc....

Un satellite est généralement composé de deux ensembles:

1-  La plate-forme qui correspond a la structure destinée a supporter une ou plusieurs
charges utiles et equipées pour leur fournir les ressource nécessaires a leur
fonctionnement.

2-  La charge utile : est I’ensemble d’élément que peut transporter un satellite et est
destinée a remplir une mission bien déterminée.

A bord d’un satellite sont installés des capteurs, pour enregistrer et analyser les

rayonnements émis ou réfléchis par I’objet terrestre. [14]

13. Différent type de satellite

Ont une altitude d’environ 36000 kilométres et se déplacent a une vitesse égale a celle de la
terre, donnant 1’impression qu’ils sont stationnaires. Cela permet au satellite d’observer la
méme région spécifique (voir figure.1.8). Les satellites de communication et de météorologie
sont des satellites géostationnaires : exemple GOES (Geosationary Operational Enviromental

Satellite) en Amérique, METEOSAT (Meteorology Satellite) en Europe et en Afrique.

13.1. Satellites a défilement
Ont une orbite allant pratiquement du nord au sud et inversement. Ceci, combiné a la rotation
de la terre (ouest-est), fait qu’au cours d’une certaine période, les satellites observent presque
la totalité de la surface de la terre. Ils ont une altitude comprise entre 800 et 1000 km
Exemple de satellite a défilement: SPOT (Satellite Pour 1’Observation de la Terre),
LANDSAT et QUICK BIRD [15].
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<l

Fig.1.8 : Satellites a défilement

13.2. Satellites géostationnaires

Ont une altitude d’environ 36000 kilométres et se déplacent a une vitesse égale a celle de la
terre, donnant I’impression qu’ils sont stationnaires. Cela permet au satellite d’observer la
méme région spécifique (voir figure.1.9). Les satellites de communication et de météorologie
sont des satellites géostationnaires : exemple GOES (Geosationary Operational Enviromental
Satellite) en Amérique, METEOSAT (Meteorology Satellite) en Europe et en Afrique.

Fig.1.9 : Satellite géostationnaire

14. Définitions de SIG (Systémes d’information Géographique)

Une constatation fréquente est la difficulté que l'on rencontre a définir un Systéme
d'information géographique. Il n'y a pas veritablement de définition officielle. En fait, le
vocable SIG designe a la fois :

- le concept de chaine de traitement numérique de I'information géographique.
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- les outils informatiques qui permettent de I’instrumenter.

- et les applications qui sont construites avec cet outil.

Les definitions sont donc relativement générales pour ne pas perdre ce -caractere
polysémique.

Une définition simple présente un SIG comme™ un systeme pour collecter, stocker, vérifier,
manipuler, analyser et restituer des données spatialement référencées a la surface de la Terre "
(DoE, 1987). Dans le méme registre, un SIG est un " Systeme informatique permettant, a
partir de diverses sources, de rassembler et d'organiser, de gérer et de combiner, d'élaborer et
de représenter des informations localisées geographiquement contribuant notamment a la
gestion de l'espace ". (SFPT, Strasbourg 1989).

15. Segmentation et classification des images Multi spectrales
Il existe plusieurs classifications utilisées pour obtenir une carte d’image objective et il existe
deux types de méthodes de classification:
Les non supervisees et les supervisées. Les résultats finaux different peu entre ces deux
familles de classifieurs. L'intérét d'utiliser I'une ou l'autre dépend du contexte.
Une classification va nous permettre :
> D'obtenir des cartes thématiques en classifiant les images Landsat et en labellisant
sémantiquement les régions. Ce travail consiste alors & partitionner les images en
régions homogeénes en regroupant sous un méme label les pixels de I'image répondant
a un critere déterminé. Rappelons que le but principal est l'automatisation et la
standardisation de la stratégie d'analyse d'image pour obtenir les variables
environnementales.
Pour toutes les méthodes de classification, la discrimination des pixels est réalisée par leurs
propriétés statistiques et/ou mathématiques. Il n'existe pas de méthode unique pour classifier
une image. Le choix d'une technique sera généralement lié :
e lanature de I'image
e Les opérations de prétraitement effectuées
e Les primitives a extraire :Contours, formes des régions, textures, ...
e Les contraintes d'exploitation :
Complexité algorithmique, taille de mémoire disponible en machine, traitement en temps réel

ou non.
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La classification d'une image consiste donc a associer chaque pixel de I'image a une classe, le
nombre de classe étant limité. Chaque classe correspond a un élément de structure du
paysage. Autrement dit, il s'agit d'établir une cartographie de I'image en s'appuyant soit sur les
valeurs radiométriques des pixels soit sur différents parametres calculés conjointement

(texture, indices...).

16. Conclusion
La représentation des images fixes est un des éléments essentiels des applications
multimédias, comme dans la plupart des systemes de communication.
La manipulation des images pose cependant des problemes beaucoup plus complexes que
celle du texte. En effet, I’image est un objet a deux dimensions, censée représenter un espace
a trois dimensions, ce qui a deux conséquences majeures :

> Le volume des données a traiter est beaucoup plus important.

» Lastructure de ces données est nettement plus complexe.
Il en résulte que la manipulation, le stockage et la représentation de ces données se heurtent a
certaines limitations.
Grace au traitement d’image, ces contraintes sont levées ou contournées. En effet, ce domaine
cherche a détecter la présence de certaines formes, certains contours ou certaines textures

d’un modéle connu, c’est le probléme de la détection.
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Chapitre 2

La Fouille de Données Spatiales

1. Introduction
L’Extraction de Connaissances a partir de Données (ECD) constitue aujourd’hui un enjeu stratégique,
économique, commercial et scientifique, en raison des intéréts majeurs qu’elle promet. Elle suscite de
grandes espérances chez les entreprises, les administrations, les hdpitaux, les agences touristiques, etc.
qui espérent, grace a elle, mieux évaluer les risques financiers, mieux cibler les consommateurs, mieux
comprendre les mécanismes sociaux, mieux diagnostiquer les patients, etc. Hormis ces domaines,
I’ECD peut étre, globalement, partout ou le volume d’information est largement grand, ce qui fait de
son domaine d’application un domaine remarquablement vaste.
L’ECD est, d’un coté pratique, une démarche qui, en la suivant, permet d’extraire de nouvelles
informations a partir des données, donc le terme ECD englobe tout un processus de découverte de
connaissances dans des bases de données. Dans ce contexte, chaque nouvelle information, utile,
intéressante, non triviale et non redondante, extraite des données, entre sous I’appellation de
connaissance. Parmi les étapes qui rentrent en jeu dans le processus de I’ECD nous pouvons citer[16]:

e Lacollecte des informations et leurs organisations dans une BD.

e Le nettoyage de la base par un prétraitement ou des transformations des données.

e [ ’¢laboration du modele en appliquant les méthodes de FD.

e [ ’¢évaluation des résultats obtenus par ECD.
Dans ce processus, c’est dans la troisieme étape que des méthodes seront appliquées et des modéles

seront batis, elle est appelée ‘étape de FD °, et est considérée comme la plus importante.
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2. Méthodes d’apprentissage
Pour extraire de la connaissance d’un ensemble de données, et la présenter sous forme d’un modéle,
on fait appel aux méthodes d’ECD (phase de modélisation).Plusieurs disciplines s’intéressent a la
problématique d’ECD comme le Data Mining ou Knowledge Discovery in Database (KDD), la
Reconnaissance de Formes, etc.
Ces disciplines s’appuient grandement sur les recherches réalisées dans d’autres domaines, notamment
en Apprentissage Automatique qui est a 1’origine de nombreux algorithmes exploités et utilisés en
ECD.
L’Apprentissage Automatique avait été présenté vers la fin des années 70’s dans la communauté
‘Intelligence Artificielle’ pour dissout les problémes que rencontrait 1’ancien type d’apprentissage,
I’ Apprentissage par cceur [17]. En effet, a la méme époque, I’approche Systéme Expert, qui
concrétisait le type d’apprentissage par cceur, était trés répandue mais commengait a montrer certaines
limites comme la difficulté a acquérir ’expertise de 1’expert humain et a la modéliser. Comme
solution idéale & ces limites, est apparu I’Apprentissage Automatique avec la caractéristique
principale est que I’apprentissage est effectué par la machine et non plus par I’homme[17].
Il existe d’autres types d’apprentissage, ceux basés sur la maniére d’apprendre comme 1’apprentissage
par I’action, par I’explication et 1’apprentissage inductif. Ce dernier se divise a son tour, en
apprentissage supervise et non supervisé. Dans le premier cas, on suppose qu’on posséde un ensemble
d’exemples pour lesquels on connait & priori leurs classes. Le but est de construire une fonction de
classement capable d’attribuer une nouvelle observation a 1’une des classes prédéfinies. Dans le
deuxieéme cas, on suppose avoir un ensemble d’observations, le but étant la détection de classes ou de
clusters. L apprentissage inductif supervisé est le plus utilisé. D’autres types d’apprentissage existent
dans la littérature et qui sont liés a d’autres disciplines comme la Discrimination ou la

Reconnaissances de Formes [18].
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Methodes d’apprentissage

N

Raisonnement inductif Raisonnement deductif
De I'experimentation De l'explication
al'acquisition de connaissances ala revision de connaissances
Avec professeur Sans professeur Planification AthOﬂ
(supervise) (non supervise) (monde connu) (monde inconnu)

x4

Fig 2.1 : Méthodes d’apprentissage

2.1.  Les systemes d'apprentissage automatique supervisé

Les systémes d'apprentissage automatique supervisé fournir les algorithmes d'apprentissage en
guantités pour soutenir les décisions futures. Supervisé ou non supervisé, l'apprentissage automatique
est utilisé surtout pour les chatbots, les véhicules autonomes, les logiciels de reconnaissance faciale,
systémes experts et robots. Les systémes d'apprentissage supervisé sont principalement liés a I’lA
basés sur la récupération, mais peuvent également étre basé sur un modele d’apprentissage génératif.

Les données utilisées pour l'apprentissage supervisé sont une série d'exemples constitués de paires de
sujets d’entrée et de sorties attendues (également appelés signaux de supervision). Prenons I'exemple
d'un systéme d'apprentissage supervisé pour le traitement d'images dans lequel on introduit des photos
de véhicules appartenant aux catégories voitures et camions. Apres un temps d'observation suffisant, le
systeme doit étre capable de faire la distinction entre plusieurs images non étiquetées et de les

catégoriser ; une fois cet objectif atteint, I'apprentissage peut étre considéré comme terminé.

Les modéles d'apprentissage supervisé présentent certains avantages sur les modéles non supervisés,
mais ils ont aussi des limites. Par exemple, ils sont plus susceptibles de prendre des décisions

auxquelles les humains peuvent s'identifier car elles sont basées sur des données fournies par les
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humains. Mais dans le cas de la récupération, les systemes d'apprentissage supervisé ont du mal a
traiter les nouvelles informations. Si le systéme qui connait les catégories des voitures et camions, par
exemple, recevait I’image d’un Vveélo, il devrait le placer dans I'une de ces deux catégories, ce qui sera
incorrect. Alors gue si le systeme était générateur, il ne saurait pas forcément reconnaitre le vélo, mais
il serait capable de I'identifier comme appartenant a une autre catégorie.

2.2.Les systemes d'apprentissage automatique non supervisé
L'apprentissage non supervisé est en train d’apprendre & un algorithme d’lA des informations qui n’a
pas été catégorisé et permet a cet algorithme d’interagir avec ces informations sans supervision.
Dans ce mode d'apprentissage, le systeme d'lA peut regrouper des informations non classifiées en
fonction de leurs similitudes et de leurs différences, méme si aucune classe n'est spécifiée. Les
systemes d'lA capables d'utiliser l'apprentissage non supervisé sont souvent associés a des modeles
d'apprentissage génératifs, mais ils peuvent aussi fonctionner avec une approche basée sur la
récupération (souvent associée a l'apprentissage supervisé). Les approches d'apprentissage supervisé
ou non supervisé sont utilisées notamment dans les chatbots, les véhicules autonomes, les programmes
de reconnaissance faciale, les systemes experts et les robots.
Dans I'apprentissage non supervisé, les données fournies au systeme d'lA ne sont ni étiquetées, ni
classées, et les algorithmes du systéme traitent les données sans aucun entrainement préalable. La
sortie dépend des algorithmes codés. L'introduction dans un systéme d'une approche d'apprentissage
non supervisé est un moyen d'expérimenter l'intelligence artificielle.
Les algorithmes d'apprentissage non supervisé peuvent exécuter des tdches de traitement plus
complexes que les systémes d'apprentissage supervisé, mais ils peuvent aussi étre plus imprévisibles.
Méme si un systéme d'lA d'apprentissage non supervisé parvient tout seul, par exemple, a faire le tri
entre des chats et des chiens, il peut aussi ajouter des catégories inattendues et non désirées pour y

classer des races inhabituelles, créant la confusion au lieu de mettre de l'ordre.

3. Fouille de données
Les méthodes d’ECD forment par leur diversité une grande boite a outils a la disposition des
utilisateurs. Dans cette section, nous définirons bri¢vement 1’étape la plus importante dans I’ECD qui
est la fouille de données, mais avant cela, un petit paragraphe sera consacré a fixer quelques
vocabulaires.

» Vocabulaires
Certains de ces vocabulaires ont été utilisés précédemment, certains le seront dans le reste des
chapitres, ce qui permettrait d’éclaircir un ensemble d’expressions techniques que ’on rencontrera

lors de I’introduction des méthodes.
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L’apprentissage Inductif Supervisé a pour but de construire un modéle de prédiction appelé
Classifieur.

Une population est un ensemble d’individus caractérisés chacun par un ensemble d’attributs.
En apprentissage supervisé, un de ses attributs est a prédire, que ’on nomme classe, variable
endogéne, conceptou encore variable a prédire.

Les autres attributs sont nommés variables exogenes, variables explicativesou variables
prédictives.

Un individu dont on dispose de sa classe est un exemple.

Le Classifieur est une procédure qui, a partir d’un ensemble d’exemples, peut prédire la classe

de toute donnée.

Nouveaux

Classifieur

cas

Fig 2.2 : Schéma générale d’un Classifieur

Une opération d’apprentissage supervisé se déroule en deux étapes, la premicre dite
d’apprentissage, ol le modéle sera élaboré, et la deuxiéme dite de test, ot le modéle sera testé
et validé.

Lors de la phase d’apprentissage, ce ne sont pas toutes les données qui sont prises en
considération, mais plutét un sous ensemble de la population nommé Base d’apprentissage, le

reste sert au test et a la validation du modele, il est appelé Base de test.

4. La fouille de données (data mining) spatiales

La fouille de données spatiales (FDS) est un domaine de recherche en pleine expansion. Elle

s'attache a effectuer une analyse dirigée par les données sur des bases de données spatiales

[55]. Elle offre de nouvelles perspectives pour beaucoup d'applications a caractere décisionnel

comme le géo-marketing ou I'analyse de risques d'accidents [56]dont le volume de données ne

cesse de croitre. Cette tendance a développer de grandes bases de données s'explique par les

progres dans l'acquisition de données spatiales [57].

Le Data Mining Spatial (DMS) est né du besoin d'exploiter, dans un but décisionnel, des

données a caractére spatial produites, importées ou accumulées, susceptibles de délivrer des
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connaissances par le moyen d'analyses exploratoires et de fouille de données. Les données
spatiales peuvent étre de nature diverse comme des cartes thématiques, des images de
satellites ou méme des fichiers d'adresses [58].

4.1. Définition
La fouille de données spatiales est définie comme I'extraction de connaissances implicites, de
relations spatiales ou d'autres propriétés non explicitement stockées dans la base de données spatiales
[59].
Ses avantages sont d'une part son aspect exploratoire dans le sens ou les hypotheses sont générées,
contrairement a I’analyse classique. D'autre part, les informations sur la localisation spatiale et sur les
liens de voisinage sont complétement intégrées.
Les méthodes mises en ceuvre pour la fouille de données spatiales utilisent de maniére intensive les
relations spatiales. C’est ce qui distingue ces méthodes de celles appliquées dans le cas de données de
type alphanumérique. Ces relations spatiales jouent donc un réle primordial dans 1’analyse de données
spatiales et la découverte de connaissances.
Les travaux sur le data mining ont été développés essentiellement dans le contexte de données
tabulaires simples, donnant lieu a des logiciels et des applications opérationnelles. Cependant,
I'extension aux données complexes (multimédia, temporelles ou spatiales) constitue un probleme de
recherche ouvert [56].
Les taches dans un processus de FDS sont définies comme une extension par les criteéres spatiaux de
celles utilisées dans la fouille de données [60]. Ces différentes taches permettent :
(1) de résumer les données, (2) de trouver des regles de classification, (3) de former des clusters
d'objets similaires, (4) de trouver des associations et des dépendances pour caractériser les données, et
enfin (5) d'extraire des tendances et de détecter les déviations [61].

4.2. Spécificités de la fouille de données spatiales
La fouille de données spatiales est définie comme I'extraction de connaissances implicites, de relations
spatiales ou d'autres propriétés non explicitement stockées dans la base de données spatiales [59]. Ces
relations spatiales jouent donc un réle primordial dans 1’analyse de données spatiales et la découverte
de connaissances.
Ses avantages sont d'une part son aspect exploratoire dans le sens ou les hypothéses sont générées,
contrairement a 1’analyse classique. D'autre part, les informations sur la localisation spatiale et sur les
liens de voisinage sont complétement intégrées.

4.3. Caractéristiques des données spatiales
Les relations spatiales traduisent une caractéristique essentielle du monde réel. Elles mettent en

évidence les relations et I’influence du voisinage entre les entités spatiales. La notion de dépendance
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spatiale est endémique aux données géographiques et est connue comme la premiére loi en géographie
[59].
Il est donc essentiel d'en tenir compte dans l'analyse et I'interprétation des données localisées.
Les indices d’auto-corrélation spatiale définis en analyse spatiale considerent uniquement les
interactions sur une couche thématique. Or, en regle générale, les couches thématiques sont fortement
corrélées. Une carte des précipitations et de la densité de population sont, par exemple, corrélées. En
effet, la densité de population dépend de la production agricole qui, elle-méme, est liée aux
précipitations. Par conséquent, nous distinguons deux types de relations spatiales :

> celles qui lient les objets d’une méme classe (intra-théme).

> celles qui sont associées a plusieurs classes (inter-thémes).

4.4. Matrice et graphe de voisinage

Les relations spatiales sont communément formalisées par la notion de graphe de voisinage, et peuvent
étre représentées sous forme d’une matrice de voisinage. Celle-ci est une matrice binaire M ou
M[i,j]=1 si I’objet i est voisin de I’objet j et M[i,j]=0 dans le cas inverse. Ceci est illustré par la figure
(2.3).

1100
1111
0110
0101

Fig 2.3 : Graphe de voisinage et matrice de voisinage

4.5. Travaux connexes
Les travaux de recherche dans le domaine de la FDS visent donc a proposer et a optimiser des
méthodes d'analyse en tenant compte des relations spatiales. Ce domaine est a la croisée de plusieurs
disciplines : les statistiques et les bases de données [62].
Une littérature abondante existe dans le domaine de I’analyse spatiale [63] et[64], domaine largement
antérieur a I’apparition des premiers SIG. Beaucoup de travaux portent sur la mesure de
I’auto_corrélation locale et globale [64]. La géostatistique [65] se préoccupe d’analyser des tendances
a I’aide de techniques de krigging.
Des recherches récentes en analyse de données exploratoire et interactive ont été développées

[66],[67], [68] et[69]. Openshaw [70] proposel’utilisation du calcul parallele pour identifier des
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clusters. D’autres travaux visent également a étendre 1’analyse de données multidimensionnelle pour
prendre en compte les contraintes de contiguiteé [71].
Dans le domaine des bases de données, des algorithmes de fouille de données spatiales ont été
proposés et des prototypes ont été développés: GeoMiner [72] et[59] est une extension de
DBMiner[73] et est couplé au SIG Maplinfo.GeoMiner comme DBMiner ont 1’avantage d’intégrer les
techniques OLAP (On-Line Analytical Process) et fouille de données. Un moteur SQL étendu, appelé
GMQL (GeoMiner Query Language), permet d'exécuter les opérations de fouille de données définies.
Certains algorithmes sont basés sur une connaissance a priori exprimée par des hiérarchies de
concepts.
Par ailleurs, les travaux d’Ester se sont essentiellement articulés autour d’une structure de graphe de
voisinage [74]. C’est le cas des méthodes comme la classification, la caractérisation et la recherche de
tendances. Dans cette approche, les auteurs ont intégré au sein d’'un SGBD géographique les
opérateurs de graphe de voisinage. Citons d’autres travaux comme STING[75]centré sur le clustering
et I'expression de requétes dans un langage SQL étendu. Pour une bibliographie plus approfondie, le
lecteur pourra se référer a [76].

4.6. Panorama des méthodes de fouille de données spatiales
Les méthodes types sont un prolongement des taches de fouille de données intégrant les données et les
criteres spatiaux. Ainsi, une premiére phase exploratoire permet une description synthétique (indice
d'auto corrélation globale, généralisation, densité, lissage), de découvrir les écarts donnant les
spécificités locales (auto-corrélation locale ou analyse factorielle locale) ou de chercher des
regroupements de données (clusters).
Cette premiére phase permet de guider la phase décisionnelle, ou I'on procede a une analyse plus fine
afin d'expliquer les écarts ou de caractériser les groupes (caractérisation, regles de classement ou
d'associations). Nous allons maintenant décrire ces différentes méthodes et les illustrer a I’aide
d’exemples issus des travaux de recherche actuels.

4.6.1. Phase exploratoire
Bien avant I'ére des SIG, des mesures du degré de dépendance aux voisins, dites d'auto corrélation
spatiale globale ont été étudiées. Elles exploitent, hormis les attributs de l'objet, la matrice de
voisinage définie au paragraphe 2.3. Ces mesures sont calculées a I’aide de deux méthodes
complémentaires : I’indice de Moran (en 1948) et ’indice de Geary (1954) [76]. Dans le cas ou les
données seraient corrélées, il faut les simplifier afin de faire apparaitre une tendance générale. Pour
réaliser cela, il existe différentes approches dont celles basées sur la densité, l'analyse

multidimensionnelle lissée ou la généralisation.
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e Généralisation spatiale
Cette méthode est une extension aux données spatiales de la généralisation basée sur l'induction
orientée attribut proposée dans [72]. Elle consiste a substituer les valeurs estimées trop détaillées par
des valeurs moins détaillées jusqu'au niveau de détail souhaité, puis a agréger et compter les n-uplets
identiques ainsi obtenus. Cette méthode permet de résumer les données et constitue une premiere étape
pour induire des régles d'associations. Elle nécessite au préalable de disposer d’une connaissance a
priori que ’on trouve dans des « hiérarchies de concepts » définies par des experts. Une hiérarchie de
concepts est définie pour un attribut. Elle décrit le passage des concepts les plus spécifiques -
correspondant aux valeurs de I'attribut dans la base de données- aux concepts plus généraux de niveau
supérieur. Pour un attribut de type spatial, cette hiérarchie est appelée hiérarchie spatiale et
correspond a une relation spatiale d'inclusion entre objets. Le découpage administratif en pays,
régions, département, communes, etc. en est un exemple. Pour un attribut non spatial, on parle de
hiérarchie thématique.
La généralisation & dominante spatiale et la généralisation & dominante non spatiale ont été définies
dans [77]. Cette méthode a été implémentée dans le prototype GeoMiner. Elle permet de générer des
régles d'association sur les attributs généralisés qui ne sont pas déductibles au niveau de détail.
Comme elle réduit le nombre de modalités des variables généralisées, elle peut également constituer
une étape préalable a d'autres analyses telles que la recherche de régles caractéristiques [78] ou des
analyses de correspondances. En outre, ce mécanisme est a la base de l'extension au spatial des
techniques OLAP dans GeoMiner[79] permettant d'explorer les données a différentes échelles
sémantiques et spatiales.

e Analyse globale par lissage
L'analyse multidimensionnelle lissée est obtenue en remplacant chaque valeur de la matrice de
voisinage par le barycentre de ses voisins. L'application des méthodes d’analyse factorielle se fait
ensuite sur le tableau ainsi modifiée. L'extension des méthodes factorielles pour la prise en compte de
la contiguité est décrite dans[80].

e Analyse locale
A l'inverse de I'analyse globale qui cherche & gommer les particularités, I'analyse locale vise a les faire
ressortir pour mettre en évidence les données atypiques. Par exemple, si nous considérons les variables
taux de scolarisation et revenu moyen, il n’existe a priori pas de corrélation au niveau global sur
I’ensemble du territoire. Par contre, si I’analyse s’effectue au niveau local sur une région bien précise,
une corrélation pourra étre trouvée. L’analyse locale peut éventuellement contredire les résultats de
I’analyse globale. L’auto corrélation locale consiste a calculer un indice local d’association
spatiale[67], dérivé de la formule de I'indice global ou I'on remplace la matrice de voisinage par le

vecteur ou la ligne de la matrice correspondant a 1'objet. L’analyse multidimensionnelle locale est
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analogue a celle d'analyse lissée présentée ci-dessus. De la méme maniere, elle procede tout d'abord
par transformation du tableau initial en tableau contrasté. Ce dernier correspond a la différence du
tableau initial et du tableau lissé présenté dans I'analyse locale. La suite est une analyse factorielle
classique sur le tableau ainsi modifié.
e Clustering

Le clustering est une méthode de classification automatique non supervisée qui regroupe des objets
dans des classes. Son but est de maximiser la similarité intra-classes et de minimiser la similarité inter-
classes. Elle est couramment utilisée en fouille de données et elle est bien connue dans le domaine des
statistiques [71].

La transposition au domaine spatial des méthodes de clustering s'appuie sur une mesure de similarité
d'objets localisés suivant leur distance métrique. Néanmoins, la finalité du clustering en spatial n'est
pas tant de former des classes que de détecter des concentrations anormales (par exemple, détecter un
point chaud dans 1’étude de criminalité, ou des zones a risque en accidentologie). Les travaux sur le
clustering spatial sont surtout axés sur l'optimisation des algorithmes. Ainsi [81] propose une
extension de 1’algorithme DBSCAN en utilisant I'index spatial R*tree, ainsi que des extensions
incrémentales des algorithmes DBCLASS, DBLEARN. Openshaw propose I’utilisation de calculs
intensifs et I'indexation spatiale dans sa machine GAM [70].Alors que le clustering a l'origine traite des
tableaux a plusieurs variables, l'application aux données spatiales est basée uniquement sur la
localisation (souvent sur un ensemble de points). L'extension aux attributs non spatiaux et aux objets
de forme autre que ponctuelle a été proposée dans GDBSCAN en redéfinissant la fonction de similarité
[70].

Cette étape est souvent utilisée en amont d'autres taches de type décisionnelles comme la recherche
d'associations entre groupes et d'autres entités géographiques ou la caractérisation au sein d'un groupe.
Un exemple dapplication est de former des clusters d'habitations puis de rechercher des
caractéristiqgues communes par cluster.

4.6.2. Phase décisionnelle

Le terme explicatif ici est lié a une intervention de I'analyste qui, a la suite d'une découverte de clusters
ou de valeurs atypiques par rapport a une tendance, focalise son analyse sur un sous-ensemble d'objets,
sur une partie des variables ou encore sur une zone geographique. Cette partie des données est ensuite
analysée dans le but d'expliquer sa particularité par des liens avec certaines valeurs ou par des régles
caractéristiques. Ces méthodes, a l'inverse des méthodes précédentes, opérent sur plusieurs couches
thématiques pour permettre d'expliquer un phénomeéne suivant les propriétés de son entourage. Nous

décrivons les méthodes de caractérisation, de régles d'association et de classification.
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e Caractérisation
Dans [82], I’auteurdéfinit la caractérisation comme l'induction des propriétés caractéristiques d'un
sous-ensemble de données. Une régle caractéristique est une assertion qui décrit un concept satisfait
par tous ou une grande partie des objets sélectionnés. Appliquée a des bases de données spatiales, la
caractérisation découvre en plus le niveau d'extension de ces propriétés aux "voisins". Une propriété
caractéristique d'un sous-ensemble S est un prédicat pi=(attribut= valeur) tel que :
(@) sa fréquence relative dans S et dans son voisinage jusqu’a un ordre n est significativement
différente par rapport a sa fréquence relative dans la base (rapport de fréquences supérieur a un
seuil donné).
(b) sa fréquence relative est significativement différente dans le voisinage d'une proportion
minimum d'objets du sous-ensemble S (proportion supérieure a un seuil de confiance).
Le module Geo-Characterizer de GeoMiner permet la découverte de regles caractéristiques aprés
application de la méthode de généralisation a dominante spatiale. Ces regles associent les données
non spatiales avec leur localisation et ce pour chaque localisation.
e Régles d'association
L'extension de la découverte de régles d'association [83] aux données spatiales permet de générer des
regles de type :
X — Y (s, ¢) avec s comme support et ¢ la confiance telles que X et Y sont des ensembles de prédicats
spatiaux et non spatiaux. En d'autres termes, ceci revient a trouver des associations entre des propriétés
des objets et celles de leur voisinage.
Le module Geo-associator de GeoMiner permet la découverte d'associations depuis un ensemble de
couches thématiques donné, en utilisant certains attributs et des seuils de support et de confiance.
Ainsi, la recherche d'associations impliquant les terrains de golf et les autres entités géographiques
(batis, infrastructure, etc.) génére un ensemble de regles comme par exemple :
is_a (x, "golf") -> close_to (x, "zone pavillonnaire™) (61%, 70%)
L'algorithme proposé dans [84] propose deux phases dans I'évaluation du prédicat spatial. La premiére
fait un test approximatif et génére des candidats pour un test précis du prédicat en seconde phase. Pour
cela, des prédicats spatiaux généralisés ont été introduits.
o Classification
La recherche de regles de classement vise a structurer un ensemble d'objets en classes d'objets ayant
des propriétés communes. Cette tache est réalisée par apprentissage supervisé qui, a partir de classes
fournies partiellement en extension (un échantillon de la base de données), induit une description en
intention permettant de classer les prochaines données. On parle de segmentation ou de scoring en
statistique. La classification s’exprime généralement sous la forme d'un arbre de décision pour lequel

I'algorithme de référence est ID3[85].
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L’extension au domaine spatial a été définie par 1'extension aux propriétés de leurs voisins jusqu'a un
ordre N de voisinage [74]. Ainsi, il est possible de trouver une regle de type :

Si population élevée et type de voisin = route et voisin de voisin = aéroport Alors puissance
économique élevée (& 95%).

Une approche similaire a été proposée dans [86], a la différence de la précédente, l'utilisateur précise

les themes a explorer et I'ordre de voisinage est limité au premier (voisins directs).

5. Conclusion
La fouille de données spatiales dérive de la fouille des données traditionnelles. Néanmoins, elle
présente une spécificité importante par la prise en compte des relations spatiales. Les matrices et les
graphes de voisinage constituent un pivot dans la conception d’opérateurs dédiés a la fouille de
données spatiales.
Ce domaine de recherche souléve de réels problémes, tant scientifiques que technologiques. La
résolution de ces problémes a non seulement des répercussions sur ces deux aspects (scientifique,
technologique), mais ont également un trés net impact socio-économique a cause de leur trés large
champ d’applications. Du point de vue scientifique, le Data Mining Spatial étend la problématique du
Data Mining aux données dépourvues de toute structure, aux données semi-structurées, ainsi qu’aux
données évolutives. A un niveau plus général, il pose la problématique de la complexité opératoire
(computationnelle) et aussi systémique des outils a développer dans ce contexte. Cette complexité est
trés fortement liée a la masse importante des données complexes (images satellitales par exemple),
leur diversité, leur distribution, leur aspect dynamigque et au caractére ouvert du spatiale.
Il faut noter que cela nécessite la mobilisation de ressources assez rarement toutes présentes dans la
plupart des services :
- De bon spécialiste et staticien.
- De bon spécialiste des bases de données (“'data warehouse")
- De bon informaticien programmeur (Et de connaissance en algorithmique avancée et des agents de
"mining")
Nous avons détaillé, dans ce chapitre, 1’importance du prétraitement dans le processus d’ECD, surtout
dans le cas de I'Extraction de Connaissances a partir des Images. Dans le chapitre qui suit nous ferons
une présentation générale des concepts structurant la méthodologie de traitement des images

satéllitales.
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Chapitre 3

|a Classification des images satéllitales
et la méthode FCM-AT

1. Introduction

La classification de I’image est une partie importante de la télédétection, I’analyse d’image et
la forme de reconnaissance. Dans certains cas, la classification elle-méme peut faire I’objet de
I’analyse. Pour par exemple, la classification de I’utilisation des terres a partir de données
produit une carte comme 1’image comme produit final de 1’analyse (Campbell, 2002).

La classification d’image forme donc un outil important pour I’examen des images
numériques. Le terme classificateur se référe vaguement a un programme informatique qui
met en ceuvre une procédure spécifique de classification des images (Campbell, 2002).
L’analyste doit choisir une classification méthode qui accomplira le mieux une tache
spécifique. A I’heure actuelle, il n’est pas possible d’indiquer quel classificateur est le
meilleur pour toutes les situations la caractéristique de chaque image et les circonstances de
chaque I’étude varient si grandement. Par conséquent, il est essentiel que chaque analyste
comprendre les stratégies alternatives pour la classification des images afin qu’il ou elle peut
&tre prét & choisir le plus approprié classificateur pour la tdche en main. A 1’heure actuelle, il
existe différentes procédures de classification des images utilisé a des fins différentes par
divers chercheurs (Butera 1983, Ernst and Hoffer 1979, Lo et Watson, 1998, Ozesmi-Bauer
2002, Dean-Smith 2003, Pal-Mather 2003, Liu et coll. 2002) .

Ces techniques se distinguent en deux classifications supervisees et non supervisees. En outre,

la classification supervisée comporte différentes sous-classifications méthodes qui sont
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nommees parallélépipédes, probabilité maximale, distances minimales et classificateur Fisher
Méthodes. 11 existe différents traitement d’image et SIG logiciels utilisant partout dans le
monde. Beaucoup d’entre eux ont les propriétés et fonctionnalités similaires pour 1’utilisation
de la télédétection Fins .

2. Classification et Analyse d’images satéllitales
La classification automatique de documents est un probléme connu en informatique, il s’agit
d’assigner un document a une ou plusieurs catégories ou classes. Le probleme est différent
selon la nature des documents en question, en effet la classification de textes differe de la
classification de documents images, vidéo ou encore son. On peut aussi imaginer des
classifications selon des parametres associés aux documents tels que par exemple 1’auteur, la
date de parution ...
Dans le cadre de ce projet et dans la suite de rapport nous nous basons sur la classification de
documents de type image.

> Types de classification et ensemble flou

Cette breve présentation de la logique floue montre que celle-ci intervient tout a fait
naturellement en classification, puisqu’une classe doit en effet regrouper des individus
semblables, concept éminemment flou

Nous examinons dans ce travail I’impact du flou dans les types de classification suivants :

% Classification supervisée : L'objectif principale de définir des regles permettant de
classer des objets dans des classes a partir de variables qualitatives ou quantitatives
caractérisant ces objets. Les méthodes s'étendent souvent a des variables Y
quantitatives (régression).On dispose au départ d'un échantillon dit d'apprentissage
dont le classement est connu. Cet échantillon est utilisé pour I'apprentissage des regles
de classement. Il est nécessaire d'étudier la fiabilité de ces regles pour les comparerait
les appliquer, évaluer les cas de sous apprentissage ou de sur apprentissage
(complexité du modéle). On utilise souvent un deuxieme échantillon indépendant, dit

de validation ou de test.

K/

% Classification non supervisée: Les méthodes de classification non supervisée
regroupent les objets en un nombre restreint de classes homogénes et séparées.
Homogenes signifie que les éléments d’une classe sont les plus proches possible les
uns des autres. Séparées veut dire qu’il y a un maximum d’écart entre les classes.

La proximité et I’écart ne sont pas nécessairement au sens de distance. L’homogénéité et

la séparation entrent dans le cadre des principes de cohésion et d’isolation de Cormack.
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Cet objectif est a distinguer des procédures de discrimination, ou encore déclassement
pour lesquelles une typologie est apriori connue, au moins pour un échantillon
d’apprentissage. Nous sommes dans une situation d’apprentissage non-Supervisé.

% Classification semi supervisée: L’apprentissage semi-SUpPervisé trouve ses racines
dans les problémes d’apprentissage en présence de données manquantes. Ainsi de
nombreux travaux ont été effectué ce sujet a la fin des années 1970. Cependant
I’utilisation des données non étiquetées pour améliorer la précision de la reégle de
classement apprise connait un regain d’intérét depuis la fin des années 1990 ou la
communauté du Machine Learning a commencé a s’intéresser a ce sujet. Ceci suite a
la disponibilité d’un grand nombre de données acquises de maniere automatique grace
aux nouvelles technologies. Ainsi des travaux en classification de texte ont contribué a
relancer I’intérét de 1’utilisation des données non classées en vue d’améliorer la

précision de la regle de classement apprise [87].

3. Segmentation d’image
3.1. Définition de la segmentation
"La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition de I'image
A en sous-ensembles Ri, appelés régions tels qu’aucune région ne soit vide, l'intersection
entre deux régions soit vide et I’ensemble des régions recouvre toute 1'image.
Une région est un ensemble de pixels connexes ayant des propriétés communes qui les
différencient des pixels des régions voisines". [88]
La segmentation est la partition d'une image en un ensemble de régions qui ne se chevauchent
pas et dont I'union est I'image entiére. Quelques regles a suivre pour obtenir une segmentation
sont [89]:
> Les regions doivent étre uniformes et homogenes par rapport a certaines
caractéristiques (niveau de gris, ecart type, gradient).
> Leurs intérieurs doivent étre simple et sans beaucoup de petits trous (des parties de
région non segmentes).
» Les régions adjacentes doivent avoir des valeurs trés différentes par rapport a la
caractéristique prise en compte dans la segmentation.

> Les limites de chaque région doivent étre simples et spatialement précises.
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3.2. Le choix d’une technique de segmentation:
Le choix est lié a :
e Lanature de I’image (éclairage, contours, texture, etc).
e Aux operations en aval de la segmentation (compression, reconnaissance des formes,
Mesures, etc).
e Aux primitives a extraire (droites, régions, textures, etc).
e Aux contraintes d’exploitation (temps réel, espace meémoire, etc).
3.3. Objectifs de la segmentation :
e Fournir des régions homogenes (selon un critere donng).
e Localiser de maniére précise les contours des régions.
e L’¢tude et 'interprétation des structures anatomiques.

e Réduction de bruit. [90]

4. Présentation globale du cadre d’application

Dans le cadre de cette présente étude, nous nous intéressons au traitement des images
satéllitales. En effet, notre objectif est d’extraire d’une facon automatique, des réseaux a partir
d’une image LANDSAT 5 TM pour la région d’Oran (Algérie) en procédant par fusion deux
méthodes : le K-Means flou (Fuzzy K-Means) ou FCM, que nous appliquerons sur des images
multi spectrales, et la méthode de Seuillage Adaptative ou Adaptive Thresholding (AT).

Le systétme permet d’une part de segmenter 1’image originale par les K-Means flous et,
d’autre part d’appliquer la méthode du seuillage adaptative sur une image mono spectrale. A
cet effet, nous aurons besoin des trois canaux de LANDSAT dans la mesure ou les K-Means
flous ne sont applicables qu’a des images multi spectrales, et nous transformerons ensuite
I’image obtenue en niveau de gris afin qu’elle soit segmentée par le seuillage adaptatif (voir

figure 3.1 ci-dessous).

5. Le Systeme de classification propose

Le modele décisionnel du systeme proposé est largement inspiré du modele d’aide a
la décision adapté au domaine de 1’environnement et a la décision spatiale proposé par Pictet
[92] et repris par Hamdadou [93]. Le modeéle opére, principalement, en trois phases a savoir :
La structuration du modele, son exploitation et la concrétisation des résultats.

La figure 3.1 illustre, en détails, le modéle décisionnel adapté par le systtme FCM-AT.
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Fig 3.1 : Le modele décisionnel
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5.1. La phase de structuration du modeéle
Elle a pour objectif 1’identification du probleme et les choix fondamentaux sur la maniere de
I’aborder. Le prétraitement est une étape trés sensible dans toute démarche d’aide a la
décision, en particulier lorsque la méthode d’analyse proceéde par fusion de méthodes, il est
tres important d’identifier I’ensemble des paramétres qu’on va utiliser, et fixer quelques
objectifs. Il faut tenir compte qu’on est dans le non supervisé, donc on sait pas réellement ce
qu’on recherche, et notre system entre aussi dans le cadre de la fouille de donnée complexe,
car on traite sur des données complexes (images Multi-Spectral), la structuration consiste a
préparer les images, On identifie aussi les acteurs, on peut constater qu’il ya deux acteurs
principaux, le premier est I’homme d’étude, il prend en charge la structuration et
‘exploitation du systéme, le deuxiéme c’est le décideur, il fait la concrétisation du systéme.
Cette étape se constitue de plusieurs taches :
- Formulation du probléme : fixer des buts initiaux.
- Choix de régions : on utilise une image multi spectral Landsat Tm d’Oran Algérie, et
découpage de I’image LANDSAT 5 TM, pour la région d’Oran (Algérie), elle contient
plusieurs régions, et pour la découper on a besoin d’un expert.

- Chargement des canaux 1,3, 5 : chaque canal contient des valeurs radiométriques.

Coloration et Amélioration : affectation des couleurs (R (rouge), V (vert), B (bleu))

aux canaux (1,3,5) (une couleur pour chaque canal), et amélioration de 1I’image.
5.2. La phase d’exploitation du modéle
C’est la partie la plus analytique du processus d’étude. C’est 1a ou toutes les méthodes de
fouille de données spatiales, et qui font notre approche seront utilisés, Il s’agit essentiellement
du FCM et le Seuillage Adaptative.
Notre system est dédié a des expert dans les systéemes d’informations géographique et du
spatial, I’objectif visé par I’exploitation du systeme est de mettre a leur disposition un systeme
simple, souple, robuste, et efficace qui a pour objectif 1’exploitation des méthodes FCM, et
SA, puis la fusion de ses méthodes.
Et doit inclure les étapes suivantes :

- Affichage de I’image coloré¢ et préte au traitement

- Paramétrage FCM
e Nombre de classes

e Matrice de partition,
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e Automatique ou Manuel

Niveau de Gris

Paramétrage (AT)
e MasquealouO

e Automatique ou manuel

Fusion : on peut constater quatre types de fusion de bases
e FCM Automatique - Seuillage Adaptative Automatique
e FCM Automatique - Seuillage Adaptative Manuel
e FCM Manuel -Seuillage Adaptative Automatique
e FCM Manuel - Seuillage Adaptative Manuel

Affichage des résultats d’une fagon qu’on peut comparer entre les différentes
possibilités de fusion.

e Sélection des zones qu’on doit optimiser

e Insertion manuel ou automatique

e Lancement du processus d’optimisation

e Affichage des solutions voisines
> La concrétisation des résultats
Elle vise essentiellement 1’acceptation sociale du résultat. Cependant, elle comprend aussi la
mise en ceuvre de la décision ainsi que son controle.
» Acteurs
Le concept d’acteur se réfere a une entité concréte, localisée (dans un contexte) ; c’est une
unité d’action et de décision, individuelle ou collective, a laquelle on peut attribuer des
ressources, une finalité et une stratégie. Dans FCM-AT on peut identifier deux types
d’acteurs: Le premier c’est I’homme d’étude, il a pour réle de faire la structuration et
I’exploitation du modele en général c’est I’informaticien, et le deuxieme acteur c’est I'Expert,
il fait la concrétisation du modele, la mise en ceuvre et le contrdle de I’application, et de tester
et valider ou non les résultats obtenus.

5.3. Les Outils d’investigation pour I’élaboration de FCM-AT

La puissance du systéme d’aide a la décision FCM-AT réside dans sa pluridisciplinarité. En
effet, il exploite (voir figure 3.2.):
- Le Data Mining Spatial : pour extraire les connaissances a partir des données, ici

on utilise le Datamining Spatial car nos données sont des images multi spectral, on
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peut dire aussi, que c’est de la fouille de données complexe, car on traite sur des
données complexes (images).

Traitement d’images satellitales : avec toutes une panoplie de techniques, de
chargement d’images, colorations, amélioration, détection de régions, et de
contours, jusqu’a la segmentation, pour en final afficher les résultats.

Le SIG: s’inscrit comme outil d’analyse et de décision, donner des résultats

(cartes colorés), les expliquer avec des themes.

—

Fig 3.2 : Outils d’Investigations
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5.4. Le systeme FCM-AT
La figure 3.3 est un organigramme général du systéme décisionnel FCM-AT

Images TM 1, 3, 4

Prétraitement : Coloration et amélioration

|
>,

Non . i
Connaissances Oui
Préalables
\ 4 \ 4
Segmentation FCM Segmentation
Automatique FCM Paramétrique

\/

Transformation Niveau de Gris

<
<

Seuillage Adaptative

Oui l

Validité SA

Image Segmenté

Non

Validité

Archivage : Résultats et
Parametres Utilisés

Fig 3.3 : Systeme Décisionnel FCM-AT
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5.5. Diagramme de cas d’utilisation du systéme proposé :
Le diagramme de cas d’utilisation est une réflexion sur les fonctionnalités attendues du
systeme avant la conception, il permet de fixer une idée sur les principaux modules du
systeme et voir les fonctionnalités que doit fournir chaque composant, Ces fonctionnalité vont
aider les utilisateurs a effectuer leurs missions.
Dans le contexte de notre application, nous identifions 7 phases d’utilisations illustrés par la
Figure 3.4 :
e Phase 1: Chargement des valeurs radiométriques des 3 canaux du satellite (TM1,
TM2, TM3).
e Phase 2 : Coloration et affichage de l’'image.
e Phase 3 : Traitement Histogrammes(affichage Histogramme, Egalisations, étalement,
Expansion Dynamique ... ).
e Phase 4: Débruitage et amélioration par ['application des Filtres (Linéaires
gaussien, Moyenner, Non Linéaires médian ...) .
e Phase 5 : Détection de Contours (par Sobel, Laplacien, Robert, Newton, Delewit, ... ).
e Phase 6 : Segmentation de l'image par la méthode FCM (Choisir nombre de classe,
degrés d’appartenance ).
e Phase 7 : Optimisation.
Et enfin L affichage de résultat.

45



Chapitre 3 La Classification des images satéllitales et la méthode FCM-AT

Systémes de Classification des Images Satellitales

W o oy B

Kaphcation Fibes ; Linzares{Garssien oyensear| aca inezees nedan ‘

.....

.....

S

Fig 3.4 :. Diagramme UML de Cas d’utilisation
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5.6. Diagramme de Séquences
Le diagrammes de Séquences permettant de représenter des collaborations entre les objets
selon un point de vue temporel, on y met I’accent sur la chronologie des requétes envoyées.

Le diagramme de Séquences associé a la démarche décisionnelle adoptée par notre

i Interface Utilsateur !

1
1

application est illustré par la (Figure 3.5)

Decideur

1+ Authentification()

2 Insertion Valeurs Radiometrique()

3 Affichage Image Satelitale()

|:r 4 : Traitement Histogramme()
; b
|j‘ 6 : Affichage Image amelore() - nalisation Etalement expension de [gistogramme()
i 7:Fltrage() PI
E 9 Afichage Image Debruite() T
D‘ ! Gaussion, Maoyenneur, Median()
E 10 : Detection de Contours() PT
: 12 Affichage Image Conto
D‘ 2ge Image Contours = + Sobel Prewit, Laplacien, Robert, Delewit()
. 13+ Segmentation FCM Nombre de dasse, deqred d appartenance() L
i P
i 14: Affichage Image seqmente FCM{) -
15 Optimisation I
[r pisaton] -
E 16 : Affichage Restitat optimal() N
rr ;SR

Fig 3.5 : Diagramme de Séquences
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6. K-moyennes Floues (Fuzzy C-Means) FCM

> Définitions
Un ensemble flou est un ensemble dont les bords sont mal définis. Cela se traduit par une
fonction d'appartenance comprise dans l'intervalle [0, 1], alors que dans le cas classique, la
fonction d'appartenance prend deux valeurs 0 ou 1 [94].Un exemple d’ensemble flou est celui
contenant des nombres réels "proches™ de 3. Ainsi, 3 appartient completement a cet ensemble
et il a, par conséquent, un degré 1 et plus on s'éloigne de 3, plus le degré d'appartenance

diminue (figure 3.6).

\

Fig 3.6 : Exemple d’ensemble flou avec x =3

Cette propriété est exploitée en traitement d'images, plus précisément en classification ou les
classes, appelées aussi régions, sont représentées par des ensembles flous. Cela est fort utile
lorsque les régions ne peuvent pas étre définies de maniére nette et précise. Leur
manipulation, en gardant le caractére flou, permet de traiter des données imprécises,
incertaines et/ou redondantes d'une maniere plus flexible [95]. Dans ce qui suit nous
présentons un algorithme de classification basé sur la logique floue, connu et utilisé pour son
efficacité et sa robustesse.

L'algorithme des C- moyennes floues (fuzzy C-Means) est un algorithme de classification non
supervisée flou issu de I’algorithme C-moyennes (C-means). L’algorithme introduit la notion
d’ensemble flou dans la définition des classes. Chacun des points de I'ensemble des données
appartient a une classe avec un certain degré d’appartenance, et toutes les classes sont
caractérisées par leurs centres de gravité. L’algorithme est basée sur I'optimisation d'un critere
quadratique, du type des moindres carrés, exige au preéalable la connaissance du nombre de
classes et génére les classes par un processus itératif en minimisant une fonction objective
[96].
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L'algorithme utilise I'ensemble des pixels A={x1,x2,x3,....,xn }

o0 Siest un vecteur de
trois composantes rouge (R), vert (V), bleu (B), et le nombre de région K. Les valeurs des
degrés d'appartenance sont regroupées dans une matrice U = [uj] ou chaque élément désigne
le degré d'appartenance du pixel i a la classe k [97].

Pour avoir une bonne partition, on impose aux éléments de U les contraintes suivantes :
v ucelod].

v > Uy =1 ;Ceci Vi

L'algorithme du FCM fait évoluer la partition (Matrice U) en minimisant la fonction objectif

In (U : C) suivante appelée aussi fonction de colt [98]:

J.U,Cc)= Zi Zk(uik )" B[ _CKHZ

AVec :

v' m>1: est un paramétre contr6lant le degré de flou appelé le

facteur de flou.

v' C, : Le centre de la classe k.

v ” ” : Une distance quelconque entre pixel i et le centre Ck.
a. Etapes de I’algorithme FCM

1- Choisir le nombre de classes K.

2- Initialiser la matrice de partition Y, d’une maniere aléatoire et les centresC, .

3- Faire évoluer la matrice de partition et les centres.
On montre que la minimisation de la fonction de codlt s’effectue lorsque les conditions

d'optimalité de Kuhn-Tucker suivantes sont vérifiées [99]:

U :1/(2 i=Lc (dik /d; )(2/('“*1))) (14)

TR

Cette condition fait la mise a jour des degrés d’appartenance ou :

C= (zi(uik)m X; )/(Zi (uik )m) (15)
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() i) :
4-Test d’arrét : =i <seuit (16)

La partition optimale est obtenue par des itérations successives jusqu’a la convergence des
résultats. Autrement dit aprés une initialisation des différents parametres de 1’algorithme,
notamment, le nombre de classe K, la partition initiale, le facteur de flou “m” et le seuil de
convergence désiré [98].

On détermine les centres des nouvelles classes a partir 1’équation (15). La position initiale des
centres de gravité conditionne le résultat final de telle sorte que les centres de gravité doivent
étre initialement placés le plus loin possible les uns des autres. Ceci signifie que les objets a
I'intérieur de chaque classe soient aussi proches que possible les uns des autres et aussi loin
que possible des objets d’autres classes [98]. Ensuite on détermine les degrés d’appartenance
des formes a ces classes par 1’équation (14).

On répéte ces deux phases jusqu’a ce que 1’écart entre deux vecteurs centres successifs

satisfasse le test d’arrét.

Remarque. Le choix de m pour le Fuzzy C-means (FCM) joue un rdle trés important.
L’équation (14) montre que si m se rapproche de 1, le FCM tend a produire des degrés
d’appartenance ‘‘durs’’ c'est-a-dire la partition tend a étre classique. Par conséquent, la mise a
jour basée sur I’équation (14) fait qu’une certaine valeur Uik est trop proche de 1. Cela
entraine que la classe correspondante a cette valeur est mise a jour de facon beaucoup plus
importante que les mises a jour faites pour les (k-1) classes restantes. Ce phénomeéne peut
créer une propriété indésirable vu que certains prototypes convergent rapidement vers les
clusters alors que d’autres convergent beaucoup moins vite et inversement, lorsque m
augmente, la partition devient floue [97].

L’algorithme proposé donne un résultat appréciable mais présente deux inconvénients
majeurs : D’une part, il nécessite le choix préalable du nombre K de classes, ce qui rend
I’automatisation de la méthode impossible et d’autre part il requiére un temps de calcul

souvent élevé du fait de sa nature itérative [98].

50



Chapitre 3 La Classification des images satéllitales et la méthode FCM-AT

7. Seuillage Adaptative (Adaptive Thresholding)

Dans cette section, nous étudierons la deuxieme approche qui est basée sur le seuillage
adaptatif et que nous appliquerons sur les images satéllitales afin de réaliser une segmentation
par classification. Cette approche utilise la valeur d'un seuil qui est changé dynamiguement
afin de rendre compte de l'intensité locale des différentes zones de I'image d'entrée (en niveau
de gris). Elle présente 1’avantage de rehausser le contraste et les contours, par contre elle a le
désavantage de représenter les grandes surfaces de pixels a un niveau d'intensité constant. La
méthode du seuillage adaptatif présente quelques caractéristiques [99] :

a. L'image de sortie présente une résolution spatiale ainsi qu'un contraste supérieur a
I'image en niveau de gris (originale). Le contraste de I'image originale doit étre
rehaussé bien qu'il y ait une perte d'information au niveau des intensités du fond de
I'image.

b. Bien que I'entropie de I'image de sortie soit relativement faible, I'image binarisée peut
étre compressée en utilisant les mémes techniques permettant le stockage de données
comme que le texte ou les graphiques alors que les images en niveau de gris ne
peuvent pas étre compressees par ces techniques.

c. L'algorithme du seuillage dynamique peut étre implémenté en hardware & moindre
codt.

d. Ce méme algorithme peut étre aussi appliqué a du texte ou a des informations
graphiques avec une qualité garantie, pour les images résultantes.

Tout le probléme réside dans le choix de la décision, lors de la binarisation, d'affecter la
valeur 1 ou 0 aux différents pixels de I'image. Le principe de cette méthode est de déplacer
sur toute I'image un masque et de calculer en chaque pixel la valeur 1 (i, j) comme indiqué sur
la figure 3.7. Il y aura donc encore une fois des problemes pour le traitement des bords.

Trame hexagonale : est un élément structurant que nous déplagons sur la totalité de 1’image.

oOf1j0}11]0 oOl1j0}11]0

1TJOo|O0jO|1 1101101

of1]ol1]o0 ol1|ol1]0
(Masque a 0] (Masque a 1)

Fig 3.7 : Trame hexagonal
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Etapel : On applique le masque a 1 sur toute I’image (voir figure 3.8).

O 1
1 (.
(. 1

O3 1 O >
- ) 1
O 1 (=

Image originale (1)

 ENCIREL
11011 ]1]0|1
Ol1]0]|1]0

Image originale (1)

e

Matrice VIl

(ML= 177 DD 1A= =14 11 1)1 = 2) 1+ 2+l 1 = 1)+ 11 1))

Fig 3.8 : Matrice M1

Etape 2.Une deuxieme matrice sera appliquée : (figure 3.9).

Matrice M1

[ |

Rl N
Image originale (1)

|

1 l

il
1
1

e e
—

Image originale ()

N\

Matrice M2

[ M26J)=1/8 [F60 11 -1 P80+ 1 3414000+ 1 o0 1 01 14001 14 1)+ i1 )i 1))

Fig 3.9 : Matrice M2
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On obtient :

M2(i,))=1/9[f(i,j)+f(i-1,j-1)+f(i+1,j+1)+f(i,j+1)+f(i+1,))+f(i-1,))+f(i-1,j+1)+ f(i,j-1)+f(i+1,)-
DI

Pour segmenter I’image originale par le seuillage adaptative on effectue 1’opération suivante :
Sil(i,j )-M1(i,j)< I(i,j )-M2(i,j) Alors IS (i,j) = 255 noir

Sinon 0 blanc.

8. Conclusion

Le SIG s’inscrit de plus en plus comme un outil d’analyse et d’aide a la décision dans les
domaines économiques et sociaux.

Le SIG est accessible a tous et offre des services, hier jugés futiles, aujourd’hui
indispensables dans la vie quotidienne au travers des médias courants : Internet, téléphonie,
navigation embarquée...

Dans ce chapitre nous avons proposé un Systeme Décisionnel FCM-AT fusionnant deux
méthodes de traitement d’images satéllitales. La premicre est basés utilise le Fuzzy C-Means
et est dédiée aux zones uniformes tandis que la deuxiéme basée sur le seuillage adaptative est
applicable zones texturées (pour délimiter frontieres de chaque région). Notre approche sera
appliquée a une étude de cas avec une étude de performances de 1’algorithme proposé, tout
cela dans le chapitre 5 consacré a la mise en ceuvre de notre approche.

L’exploitation et la lisibilit¢ du systeme est intimement liée a la capacité de ’homme a
I’interpréter. Simplifier la représentation de 1’information dans une approche métier, en
ameliorer la précision et la rendre accessible a tous est un des enjeux de demain au-dela de la

fonctionnalité méme proposée par FCM-AT.
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Chapitre 4

Mise en (Euvre

1. Introduction

Le systeme de classification d'images satellitaires vise a faciliter la prise de décision du
fonctionnaire au niveau de l'entreprise ou ailleurs. Un systéme de classification d'images
satellite bien congcu est un programme interactif qui aide les décideurs a extraire des
informations utiles a partir de données spatiales, de connaissances personnelles et de modeles
commerciaux, afin d'identifier, de résoudre et de prendre des mesures. Les déecisions.

Ce chapitre est consacré a notre contribution au développement d'un modele de prise de
décision basé sur la fusion de FCM-AT (FCM plus AT), qui peut aider les décideurs dans
plusieurs domaines a réaliser des projets de développement.

Ce chapitre présente un résumé de tous les résultats obtenus par 1’application du systéme

proposé sur des images satéllitales réelles de la ville d’Oran captées par la satellite Landsat.

2. Description de la zone d’étude
Les procédures utilisées dans 1’approche de segmentation proposée ont été testées sur des

données numerisées des images satellitales de type LANDSAT — TM (Figure 4.1).
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Zone d’étude

Fig 4.1 : Délimitation de la zone d’étude

3. Exploitation des donneées

Tout d'abord, nous commencons a segmenter I'image d'origine avec les FCM. Comme les
FCM sont appliqués uniquement aux images multispectrales, nous utiliserons les trois canaux
T™M 1,3,4 de LANDSAT illustrés sur la figure (4.2), qui sont des fichiers contenant des

valeurs de mesure radio pour chaque pixel de I'image.

Canaux TM 1 Canaux TM 3 Canaux TM 4

Fig.4.2: Les troiscanaux TM 1, 3, 4
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4. Les Résultats

Il'y a quatre étapes de base que nous devons suivre dans l'application:

4.1 Chargement des images

Nous chargeons les trois canaux qui composent I'image nécessaire a notre application.

4.2. Colorisation et raffinement
Les composantes RVB (coloration) sont obtenues en obtenant la scéne a travers trois filtres:
rouge, vert et bleu. Le filtre bleu correspond a une couleur bleue plus foncée. Les filtres vert
et rouge permettent des effets de contraste en imagerie industrielle et fine. Le filtre rouge est
également utilisé pour corriger la brume atmosphérique en photographie aérienne et pour
éliminer le bleu en photographie infrarouge. Le résultat final est un uniforme trichromatique
appelé composition de couleurs ou les traits sont mis en évidence par différentes nuances dans

ces trois couleurs primaires.

Nous mettons en ceuvre des différentiels dynamiques pour obtenir un contraste maximal sur
toute la plage radio métrique qui nous intéresse. Par conseéquent, nous parlons d'amélioration

du contraste.

Les k-moyennes floues donnent un résultat trés efficace pour notre application. Dans notre
travail nous avons appliqué les FCM sur des images multi spectrales.
Les images utilisées dans nos expériences montrent la région d'Oran (ici par manque de

données d'imagerie satellitaire nous nous sommes limités a la région d'Oran), et nous voyons:
e Testl : les parametres utilisés :

a/ m=2, on a fixé le nombre de classes K=4, et le degré d’appartenance équitable Uik=0.2
pour toutes les classes. Les résultats obtenus aprés segmentation sont illustrés sur la figure
(4.3.2.).

b/ On garde les mémes parametres que dans (a) sauf que le degré d’appartenance est non
équitable, la premiere classe a un degré =0.5 et les classes restantes Uik=0.1. Les résultats

obtenus apres segmentation sont illustrés sur la (figure 4.3.b).
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1B Image Segmentée -0 ﬁ 1k Image Segmentée

Charger Mombre de Classes > [~ |

Degré dbppartenance -

DegrA® D'apparienance

DegrA@ d'Appartenance

Lallasserdd |02

Charger les paraméties -

x Cancel

Segmenter ['mage -

J-'L Llose

: : ]
Fig 4.3.a : FCM paramétrique k=4 Fig 4.3.b : FCM paramétrique k=4
et Uik équitable (Oran) et Uik non équitable (Oran)

e Test2 : utilisés les parameétres suivants :

a/ m=2, on fixe le nombre de classe a K=6 et on a pris degré d’appartenance équitable
Uik=0.15 pour les classes .les résultats obtenus aprés segmentation sont présentés par la
(figure 4.4.a).

b/ On garde les mémes parametre que (a) sauf que le degré d’appartenance est non équitable,
la premiére classe a un degré = 0.4 et les classes restantes Uik=0.1. Les résultats obtenus
aprés segmentation sont présentés par la (figure 4.4.b).

= 00 =181 x[]| | [if image Segmentee

~ Charger Nombre de Classes -» [ |

Degié dAppartenance -

Degn‘»&o D'appartenance

DegrA@ d' Appartenance
La Classe 6 015
LT

x Cancel

Segmenter limage -

l-'L Cloge

Fig 4.4.a:FCM paramétrique k=6 Fig 4.4.b : FCM paramétrique k=6
et Uik équitable (Oran) et Uik non équitable (Oran)
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e Test3 : utilisés les parameétres suivants :

a/ m=2, on fixe le nombre de classes a K=10 et on a pris degré d’appartenance équitable
Uik=0.1 pour les classes. Les résultats obtenus aprés segmentation sont présentés par la figure
(45.4a).

b/ On garde les mémes parametre que (@) sauf que le degré d’appartenance est non équitable,
la premiére classe a un degre =0.2 et les classes restantes Uik=0.08. Les résultats obtenus

apres segmentation sont présentés par la figure (4.5.b.)

1 Image Segmentée =10 x|

~ Charger Hombre de Classes > [ |

Degré dAppartenance >

DegrA® D'appartenance

DegrA®@ d'Appartenance

LaClassendd0 |01

X Cancel

Segmenter limage --»

l-'L Close

By
Fig 4.5.a : FCM paramétrique k=10 Fig 4.5.b : FCM paramétrique k=10et
et Uik équitable (Oran) et Uik non équitable (Oran)

Nous confirmons que I'efficacité du FCM est d'autant plus grande que le contraste de
luminance est grand, et nous remarquons que plus le nombre des classes sont élevé, plus le
FCM est efficace, mais ce processus nécessite un temps de calcul tres long.

Sur la base des résultats que nous avons obtenus, nous pouvons confirmer que le choix du
degré d'appartenance joue un grand réle dans le partitionnement des régions. Ce choix pose le
probléme de la préférence de régions lors de l'attribution des degrés sans connaissance

préalable du terrain.
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Pour résoudre ce probléme, nous avons retravaillé nos relations d'algorithmes en ajoutant les
connaissances de I'expert du terrain (spécialiste), afin d'automatiser le traitement. Nous avons
constaté qu'en automatisant I'algorithme, nous pouvons nous débarrasser de tous les
inconveénients du FCM (étude faite en 2016) [100].

]L Systéme d'Extraction des Connaissances a partir des Images Satellitales

Fichier Outil Affichage A propos
(:\Usersriadh\Desktop\dpplcation FCM\ -

C:hUsers\iadh'Desktop\dppleation FCH'\S
C:A\Users\iadht\Desktop\dppleation FCM'

™ Mono Canal & TiCanaus |

" Source Rouge m

[ SourceBley  |C:Usersiriadh Desktor | |
Nomire e Ligsea Wi
NombeedeColonaas : |00 | |

Afficher -

Fig 4.6: FCM automatique (Oran)

e Test 4 : les parameétres utilisés:

a/m=2, on fixe le nombre de classe a K=3 et on prend le degré d’appartenance équitable
Uik=0.3 pour les classes. Les résultats obtenus aprés segmentation sont présentés par la
figure (4.7.a).

b/ On garde les mémes parametres que dans (a) sauf que le degré d’appartenance est non
équitable, la premiére classe a un degré =0.5 et le degré d’appartenance pour les classes

restantes est Uik=0.2. Les résultats obtenus aprés segmentation sont présentés par la figure
(4.7.b).
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1% image Segmentés [ image segmenze |

e

Fig 4.7.a : FCM parametrique k=3 Figd.7.b : FCM paramétrique k=3
et Uik équitable (Sebkha) et Uik non équitable (Sebkha)
a/l m=2, on fixe le nombre de classe a K=5 et on a pris degré d’appartenance équitable
Uik=0.15 pour les classes .les résultats obtenus aprés segmentation sont présentés dans la
figure (4.8.a.).

b/ On garde les mémes parametres que dans (@) sauf que le degré d’appartenance est non
équitable, la premiére classe a un degré =0.5 et pour les classes restantes un Uik=0.12.

Les résultats obtenus apres segmentation sont présentés sur la figure (4.8.b).

Ih Image Segmentée Ih Image Segmentée

Fig 4.8.a : FCM paramétrique k=5 Fig 4.8.b : FCM paramétrique k=5
et Uik équitable (Sebkha) et Uik non équitable (Sebkha)

60



Chapitre 4 Mise en (Euvre

B Systéme d'Extraction des Connaissances 2 partir des Images Satellitales

Fichier Outil Affichage A propos

C:\Usershriadh\Desktop\&pplcation FCMY
C:\Users\riadh\Desktop\Applcation FCMY |
C:\Users\iadh\Desktop\applcation FCMY | RS

¢ Mono Canal @ TiiCanaux | |

" Source Rouge m ¥

€ SourceVert  [CiUsersriadh Desktoy | [MEES

(% SowrceBley |C:UsersiriadhDasktor | |i
Nombra de Lignas 3 FO—O_
Nombre dz Colonnes : 400 |

Afficher >

Fig 4.9 : FCM automatique (Sebkha)

4.3. Segmentation par le seuillage adaptatif
Nous effectuons le transfert dans le niveau de gris parce que le seuillage adaptatif est
applicable aux images a spectrales unique.

a. L’image originale de partie nord d’Oran : Les deux figures suivantes illustrent les
images obtenues en appliquant un seuillage manuel avec un masque central 1 et un
masque central O et en utilisant des valeurs de seuil différentes, Figure. (4.10) et
Figure (4.11).

v' En utilisons le seuillage adaptatif manuel avec masque central 1

Fig 4.10 : Le seuillage adaptatif manuel avec masque central let seuil=50 et 10 et 3
(de gauche a droite) (Partie nord d’Oran)
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v" En utilisons le seuillage adaptatif manuel avec masque central 0

i Segrmentation " Seuillage Adaptatif”

=1o]

P Segmentation " Seuillage Adaptatif'

=11

1M Segmentation " Seuillage Adaptatif”

Choix de type de Seuil >

Chaix de type de Seuil >

Choix de type de Seul >

i}

256

r
Seuil > |50

il Close

[1]

256

r
Seuil--> |10

i _Close

Fig 4.11: Le seuillage adaptatif manuel avec masque central O et seuil= 50 et 10 et 3

(de gauche a droite) (Partie nord d’Oran)

Nous constatons que:

v Plus le seuil du comparateur est bas, plus le bruit est important.

v" Plus le seuil du comparateur est élevé, plus I'annulation du bruit est importante.

v/ La trame centrale a 1 est moins sensible au bruit que la trame a 0. Cela est dd au fait

que les performances moyennes sont bien meilleures et plus efficaces.

> Le Seuillage adaptatif automatique

Il existe une autre méthode plus efficace et précise: un seuillage adaptatif automatique, les

résultats sont donnés par la figure (4.12)
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Ih Segmentation " Seuillage Adaptatif” =

Choix de tppe de Seuil -->

Fig 4.12 : Seuillage adaptatif automatique (Partie nord d’Oran)

b. L’image originale de partie Oran Sebkha : Les deux figures suivantes illustrent les
images obtenues en appliquant un seuillage manuel avec un masque central 1Figure
(4.13) et un masque central 0, Figure (4.14) et en utilisant des valeurs de seuillage
différentes pour chaque type de masque central.

> En utilisons le seuillage adaptatif manuel avec masque central 1

Ik Segmentation " Seuillage Adaptatif” - 3| x| [Jf Segmentation " Sevillage Adaptatif" - (O] X

[T

Choi de type de Seuil - | Chi de type de Seul -> ‘ Choik de type de Sevil —>
0 256 0 256 i 256

r
Slaui|~> 40 = 5‘eull--> 20 | Seul-> |2

1 Close |' IE'I Cloze h 1 Close

Fig 4.13: Le seuillage adaptatif manuel avec masque central 1let seuil= 40 et 20 et 3
(de gauche a droite) (Partie Sebkha)
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> En utilisons le seuillage adaptatif manuel avec masque central 0

I Segmentation * Seuillage Adaptatif’

Chaix de type de Seuil ->

Choix de type de Sevil -

Choix de type de Seuil >

a

256

T
Seuil > (40

B Close

0 256

T
Seuil > |20

1 Cloce

256

Wl Close

Fig 4.14 : Le seuillage adaptatif manuel avec masque central O et seuil =40 et 20 et 3

(de gauche a droite) (Partie Sebkha)

> Le Seuillage adaptatif automatique

Il existe une autre méthode plus efficace et précise un seuillage adaptatif automatique, les

résultats sont donnés par la figure (4.15)

Ih Segmentation " Seuillage Adaptatif"

e 2 i ot

Choix de type de Seuil >

Fig 4.15 : Le Seuillage adaptatif automatique

(Partie Oran Sebkha)
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les résultats obtenus via le seuillage automatique sont plus efficaces que ceux obtenus via le

seuillage manuel, quel que soit I’image (Oran nord ou Sebkha).

4.4. Fusion (FCM et Seuillage Adaptatif)
La fusion se fait, d'abord par la segmentation de lI'image originale par K-moyennes floues,
puis I'image résultante est transformée en niveau de gris et enfin segmentée par un seuillage

adaptatif.

a. Test1:Image originale : Partie Oran nord
Nous avons utilisé la méthode K-moyennes floues paramétriques et les K-moyennes floues

automatiques, en utilisant les deux types de seuillage (manuel et automatique).

Les résultats suivants présentés dans les figures (4.16 (a, b)) et (4.17 (a, b)) ont été obtenus
en prenant les valeurs suivantes comme parametres: Le numéro de la classe est égal a 10 et

des degrés d’appartenance équitable.

> Avec un K-moyennes floue paramétrique

Ih Fusion K-MEAMS Floues & Seuillage Adptatif ngl_

p)

Fig 4.16.a : Fusion de FCM paramétrique Fig 4.16.b : Fusion de FCM paramétrique et
et seuillage automatique (Oran) seuillage manuel (Oran)
K= 10 et Uik= 0.08 K=10 et Uik= 0.08 avec masque central 0
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» Avec un K_moyennes automatique

1B Fusion K-MEANS Floues & Seuillage Adptatif -0 x

Choix de type de Seuil --»
a 2586

Seuil > |80 f
= - =]

Fig 4.17.a : Fusion de FCM automatique  Fig 4.17.b : Fusion de FCM automatique
et seuillage automatique (Oran) et seuillage manuel (Oran)

a. Test 2 : Image originale : Oran Sebkha
Nous avons refait les mémes expérimentations que précédemment mais cette fois en
utilisant ’image de partie Sebkha et en gardant les mémes parameétres. Les résultats sont
illustrés par les figures (4.18 (a, b) ) et les figures (4.19. (a, b)).

» Avec un K-means paramétrique

A% Fusion K-MEANS Floues & Seuillage Adptatif 10| P Fusion K-MEANS Floues & Seuillage Adptatif O x|

Fig 4.18.a : Fusion de FCM paramétrique Fig 4.18.b : Fusion de FCM paramétrique et

et seuillage automatique (Sebkha) seuillage manuel (Sebkha)
K= 10 et Uik=0.08 K=10 et Uik= 0.08 avec masque central 0
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» Avec un K_means Automatique

Fig 4.19.a: Fusion de FCM automatique  Fig 4.19.b : Fusion de FCM automatique et
et seuillage automatique (Sebkha) seuillage manuel (Sebkha)

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons activé la mise en ceuvre de notre outil réalisé, appelé FCM-AT.
Nous I’avons appliqué a une étude de cas consistant en des images satéllitales réelles d’Oran
Nord et d’Oran coté Sebkha captées par le satellite LANDSAT 5.

D’abord on segmente I’image originale par les K-moyennes floue ensuite on transforme le
résultat obtenu en niveau de gris pour étre enfin segmenter par le seuillage adaptatif.

Le Systeme FCM-AT est destiné a des utilisateurs connaisseurs et experts (les géographes et
specialistes) ayant de fortes compétences techniques dans les domaines satéllitales et
I’exploitation de données graphiques. Cette outil est basé sur une combinaison FCM-AT
susceptible d’apporter une aide aux décideurs du spatiale dans la réalisation des différents
projets d’aménagement.

Les résultats obtenus sont trés encourageants et trés intéressants et ont montré en conséquence

’efficacité et la robustesse de I’approche proposée.
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Conclusion Générale

Dans notre travail, nous avons abordé¢ le probléme complexe de 1’analyse des scénes
satellitaire.
Tout au long de notre étude, nous avons constaté que I’analyse d’image est un domaine trés
vaste, on peut le partager en deux étapes ; la premiére, correspond aux différents traitements
effectués sur les images pour les améliorer et les préparer a des traitements automatiques ; la
deuxiéme étape est I’ensemble des traitements permettant 1’interprétation des images afin de
pouvoir identifier les objets espérés parmi les autres objets existants.
L’introduction de la phase de segmentation dans un systeme de fusion entre deux méthodes
FCM-AT complet permet de faciliter I’extraction des objets significatifs dans des images
satellitaires. Dans notre document, on utilise les algorithmes de FCM avec AT.
Les résultats obtenus par cette étude sont :
» Présentation de différentes méthodes.
» Implémentation des deux algorithmes tres efficaces, reliant une segmentation en
région et un étiquetage des composantes connexes.
Les connaissances sont des informations qui concernent les pixels st sont utilisées pour
pouvoir I’identifier, dans notre travail les seules informations utilisées pour le regroupement
des pixels sont des informations radiométriques :
» Les valeurs de niveau de gris.
» Lavaleur absolue de la différence de niveau de gris maximum et minimum.

» La variance des niveaux de gris des pixels de la méme région.
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La qualit¢ de I’interprétation d’une image dépend fortement de celle de la segmentation,
malgré la grande diversité de méthodes. Les résultats restent moyens et varient beaucoup en
fonction de la technique choisie. Une méthode générale et automatique est difficile a
concevoir étant donnés, les différents types de méthodes.

Les résultats obtenus ne sont pas une fin en soit, au contraire ils nous menent a poser les
questions sur d’autres perspectives intéressantes comme, une coopération régions-contours
qui met en correspondance nos algorithmes et d’autres.

Nous remarquons que ce qui s’ouvre en perspective est plus large de ce qui a été accompli
puisque, I’analyse d’image a surpass¢ le but qu’elle s’était fixée au début ; ce qui n’était
d’autre que de remplacer I’observateur humain par la machine a travers un systéme d'aide a la

décision.
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