CONTRIBUTION A LA REDUCTION DE LA DIMENSIONNALITE ET LA
CLASSIFICATION DES IMAGES HYPERSPECTRALES EN UTILISANT
L'INFORMATION MUTUELLE ET LA TEXTURE

Résumeé : L’imagerie hyperspectrale de télédétection (IHS) permet d’acquérir des centaines de bandes
pour la méme région. Ainsi, un spectre complet de réflectance est construit pour chaque pixel de la scene.
Cette grande quantité de données augmente la discrimination des objets a classifier. Cependant, deux défis
s’imposent : la malédiction de dimensionnalité et le probléeme de pertinence des bandes nécessaires pour
distinguer les classes. La problématique consiste a réduire la dimensionnalité des IHS pour augmenter la
performance de la classification. Dans le cadre du travail de cette these, nous avons propose des méthodes
originales pour trouver le groupe réduit d’attributs « bandes » les plus informatifs et pertinents a la
classification des IHS. D’une part, nous avons exploité 1I’information spectrale en utilisant 1I’information
mutuelle normalisée et la probabilit¢ d’erreur dans des approches filtres et Wrapper. Des seuils sont
introduits pour le contréle de la redondance utile. D’autre part, nous avons proposé 1’utilisation conjointe
de I’information spectrale-spatiale en ajoutant les caractéristiques de textures des bandes. Le classifieur
SVM a été retenu pour le développement de nos approches proposées suite a 1’évaluation de plusieurs
classifieurs. Les approches introduites ont été validées en utilisant trois images hyperspectrales réelles
fournies par le capteur hyperspectral AVIRIS de la NASA et le capteur ROSIS. Ces methodes proposees
améliorent la performance de classification avec un faible colt de calcul en comparaison avec les
méthodes récentes.

Mots clés : Images hyperspectrales, classification, réduction de dimensionnalité, sélection d’attributs,
approches filtre-wrapper, information mutuelle normalisée, texture.

Abstract: Hyperspectral remote sensing imagery (IHS) allows the acquisition of hundreds of bands for the
same region. Thus, a complete reflectance spectrum is constructed for each pixel of the scene. This large
amount of data increases the discrimination of the objects to be classified. However, two challenges are
faced: the curse of dimensionality and the problem of the relevance of the bands needed to distinguish the
classes. The problematic is to reduce the dimensionality of IHS in order to increase the classification
performance. As part of the work of this thesis, we proposed original methods for finding the smallest group
of attributes «bands» that are most informative and relevant to the classification of IHS. On the one hand,
we have exploited spectral information by using normalized mutual information and error probability in
filter and Wrapper approaches. Thresholds are introduced for controlling useful redundancy. On the other
hand, we proposed the use of both spectral and spatial information by adding the texture characteristics of
the bands. The SVM classifier was chosen for the development of our proposed approaches based on the
evaluation of several classifiers. The introduced approaches were validated using three real benchmark
hyperspectral images provided by the NASA's AVIRIS hyperspectral sensor and the ROSIS sensor. These
proposed methods improve the classification performance with a reduced processing time compared to
recent methods.

Keywords: Hyperspectral images, classification, dimensionality reduction, attribute selection, filter-
wrapper approaches, normalized mutual information, texture.
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Résumé

L’imagerie hyperspectrale de télédétection (IHS) permet d’acquérir des centaines de bandes
pour la méme région. Ainsi, un spectre complet de réflectance est construit pour chaque pixel
de la scéne. Cette grande quantité de données augmente la discrimination des objets a
classifier. Cependant, deux défis s’imposent: la malédiction de dimensionnalité et le
probleme de pertinence des bandes nécessaires pour distinguer les classes. La problématique
consiste a reduire la dimensionnalité des IHS pour augmenter la performance de la
classification. Dans le cadre du travail de cette thése, nous avons proposé des méthodes
originales pour trouver le groupe réduit d’attributs « bandes » les plus informatifs et pertinents
a la classification des IHS. D’une part, nous avons exploité I’information spectrale en utilisant
I’information mutuelle normalisée et la probabilité d’erreur dans des approches filtres et
Wrapper. Des seuils sont introduits pour le contrdle de la redondance utile. D’autre part, nous
avons proposé I’utilisation conjointe de I’information spectrale-spatiale en ajoutant les
caractéristiques de textures des bandes. Le classifieur SVM a été retenu pour le
développement de nos approches proposées suite a 1’évaluation de plusieurs classifieurs.
Les approches introduites ont été validées en utilisant trois images hyperspectrales réelles
fournies par le capteur hyperspectral AVIRIS de la NASA et le capteur ROSIS. Ces méthodes
proposées améliorent la performance de classification avec un faible co(t de calcul en

comparaison avec les méthodes récentes.

Mots clés: Images hyperspectrales, classification, réduction de dimensionnalité, sélection

d’attributs, approches filtre-wrapper, information mutuelle normalisée, texture.



Abstract

Hyperspectral remote sensing imagery (IHS) allows the acquisition of hundreds of bands for
the same region. Thus, a complete reflectance spectrum is constructed for each pixel of the
scene. This large amount of data increases the discrimination of the objects to be classified.
However, two challenges are faced: the curse of dimensionality and the problem of the
relevance of the bands needed to distinguish the classes. The problematic is to reduce the
dimensionality of IHS in order to increase the classification performance. As part of the work
of this thesis, we proposed original methods for finding the smallest group of attributes
«bands» that are most informative and relevant to the classification of IHS. On the one hand,
we have exploited spectral information by using normalized mutual information and error
probability in filter and Wrapper approaches. Thresholds are introduced for controlling useful
redundancy. On the other hand, we proposed the use of both spectral and spatial information
by adding the texture characteristics of the bands. The SVM classifier was chosen for the
development of our proposed approaches based on the evaluation of several classifiers. The
introduced approaches were validated using three real benchmark hyperspectral images
provided by the NASA's AVIRIS hyperspectral sensor and the ROSIS sensor. These proposed
methods improve the classification performance with a reduced processing time compared to

recent methods.

Keywords: Hyperspectral images, classification, dimensionality reduction, attribute selection,

filter-wrapper approaches, normalized mutual information, texture.
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Introduction générale

Introduction générale
Contexte général

La télédétection par imagerie hyperspectrale est une technologie en plein développement qui
permet I’acquisition des informations spectrales et spatiales d’un objet cible. Le systéme
fournit plusieurs centaines de bandes (images) étroites et contigués de la méme scéne
observée. Ces bandes couvrent la région du visible aux ondes courtes infrarouges du spectre
électromagnétique (400 - 2500 nm). Elles sont regroupées sous forme d’un hypercube 3D,
dont deux dimensions spatiales et une dimension spectrale selon les différentes longueurs
d’onde.

Avec le développement récent des technologies des capteurs hyperspectraux, les images
hyperspectrales (IHS) sont devenues plus disponibles et trouvent ainsi leurs applications dans
différents domaines ; tels que l'industrie alimentaire [Dai, 2015 ; Feng, 2018], la médecine
[Lu, 2014 ; Danielis, 2017], I’astronomie [Hege, 2004], la cartographie de I'agriculture et plus
particulierement I'analyse de la couverture terrestre [Frohn, 2017 ; Laurin, 2016 ; Schmidt,
2017].

Dans les applications du monde réel en télédétection, la grande quantité d’informations
contenue dans les IHS augmente la discrimination et la classification des différents objets
observés de la terre. Elle permet également une analyse fine des caractéristiques physiques et

chimiques des zones étudiées [EIMasry, 2016].

Dans cette these, nous nous intéresserons a la production des cartes thématiques des surfaces

terrestres en guise d’observation et d’exploration des ressources de la terre.

Problématique

Dans les schémas de classification, la richesse des images hyperspectrales en termes de
données améliore la caractérisation des différentes classes de la région observée. Cependant,
de nombreux défis sont confrontés au niveau de la pertinence des données et du temps de
traitement. Ceci est lié principalement a la forte corrélation entre les bandes adjacentes, la
présence de bandes non pertinentes et du nombre fini des échantillons d'apprentissage.
Ce probléme est connu sous I’appellation : la malédiction de dimensionnalité ou encore
phénomeéne de Hughes [Hughes, 1968]. En effet, le spectre des IHS contient des zones non

informatives qui faussent l’apprentissage. D’autre part, des zones spectrales différentes
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peuvent contenir une information redondante qui complique le processus d’apprentissage.
La selection des bandes pertinentes et non redondantes est une tache primordiale pour une
bonne classification des images hyperspectrales. Le test de toutes les combinaisons possibles
pour trouver I’ensemble de bandes adéquates est pratiquement impossible. Dans ce cadre,
différentes approches sont nécessaires pour trouver un ensemble adéquat de bandes pertinentes

pour augmenter les performances de la classification.

Objectif principal

Dans le cadre de ces travaux de recherche, nous nous sommes intéressés aux approches
utilisant I’information mutuelle (IM) et la texture dans des stratégies « Filtre » et « Wrapper »
pour la sélection des bandes pertinentes. L’objectif est de proposer des méthodes originales,
selon diverses approches, pour améliorer la réduction de dimensionnalité et la classification
des images hyperspectrales de télédétection. Ces méthodes visent a reproduire des cartes
thématiques. Le classifieur Machines a Vecteurs de Support (SVM) est choisi en se basant sur
une étude comparative par expériences pour valider les algorithmes proposés. L’application
est effectuée sur trois ensembles de données hyperspectrales fournies par le capteur (AVIRIS)
de la NASA «Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer Sensor » et le capteur
(ROSIS) «Reflective Optics System Imaging Spectrometer ». Ces IHS ont des
caractéristiques différentes en termes de types de données et de nombre de bandes et de
classes. Elles sont largement utilisées comme référence pour tester la performance des

algorithmes de classification des IHS dans de nombreuses recherches [Kang, 2015; Li 2017].

Principales contributions

Notre travail apporte cing principales contributions portant sur la réduction de
dimensionnalité et la classification des images hyperspectrales. Leurs résultats ont été publiés

dans des conférences et journaux internationaux.

La premiére contribution consiste a introduire le concept de I’imagerie hyperspectrale, ses
particularités, ses modes d’acquisition, son traitement ainsi que ses principales applications.
Ceci nous permet de cerner les problématiques liées au traitement de ce type de données de
haute dimensionnalité [Nhaila, 2014].

La deuxiéme contribution repose sur 1’évaluation expérimentale des performances de quatre
classifieurs en utilisant D’information mutuelle IM dans 1’étape de réduction de

dimensionnalité des IHS. Il s’agit des Machines a Vecteurs de Support SVM, les K plus



Introduction générale

proches voisins (KNN), les foréts aléatoires « Random Forest» (RF) et I'Analyse
Discriminante Linéaire (LDA). Ces algorithmes appartiennent a plusieurs catégories de
méthodes de classification. Ils sont implémentés en tenant compte du caractére multi-classes
des IHS. L’¢tude comparative est faite selon les critéres d’évaluation les plus utilisés dans le
domaine de la télédétection. Pour effectuer nos expériences, trois images hyperspectrales
réelles ont été utilisées ; elles ont des caractéristiques différentes et sont fournies par deux
capteurs hyperspectraux. Cette étude nous a permis de choisir le classifieur SVM pour la
validation de nouvelles méthodes proposeées dans ce mémoire, vu le compromis realisé entre

les performances de classification et le colt de calcul [Nhaila, 2018a].

La troisieme contribution est une approche « Filtre » basée sur 1’utilisation de 1’information
mutuelle normalisée (NMI) pour la sélection des bandes pertinentes [Nhaila, 2018b]. Le
critere de choix stipule que la bande doit étre retenue lorsque son NMI avec la vérité de
terrain est élevée et qu’elle permet d’augmenter la NMI de la vérité estimée avec la vérité de
terrain originale. L’ensemble des bandes choisies est soumis au classifieur SVM pour la
validation et la reproduction de la carte thématique. L’algorithme est testé sur deux IHS
réelles du capteur AVIRIS de la NASA. Les résultats obtenus sont satisfaisants. Elles ont
permis de classifier avec succes les classes de la scéne dans un intervalle réduit du temps

d’exécution.

La quatrieme contribution est une approche Wrapper basée sur I’information mutuelle
normalisée NMI, le classifieur SVM et la probabilit¢ d’erreur (PE) [Nhaila, 2018c].
Contrairement a la méthode proposée au chapitre précédent ou la sélection de bandes se fait
indépendamment de 1’algorithme d’induction, cette approche intégre les performances du
classifieur dans le processus de sélection de bandes pertinentes. Ceci est réalisé par le contrdle
de la probabilité d’erreur calculée entre la vérité de terrain originale et celle reproduite par le
SVM en utilisant I’ensemble de bandes sélectionnées. Ainsi, une bande est retenue si elle
augmente I’information mutuelle normalisée et minimise 1’intervalle de la probabilité
d’erreur. La validation de la méthode proposée est faite sur deux images hyperspectrales du
capteur AVIRIS. Les résultats obtenus sont trés satisfaisants. Cependant, cet algorithme est
colteux, en termes du temps de calcul, vu qu’il fait appel plusieurs fois au classifieur SVM
durant la sélection. Cette méthode est bénéfique pour les applications qui exigent une

précision élevée de classification.



Introduction générale

La cinquiéme contribution concerne 1’apport de 1’information spatiale aux performances de la
classification des images hyperspectrales [Nhaila, 2015 ; Nhaila, 2018d]. En effet, les
approches proposées dans les chapitres précédents utilisent I’information spectrale des bandes
pour effectuer la sélection. Cette méthode en contrepartie, est basée sur I’utilisation conjointe
de I’information spectrale-spatiale des bandes. Le processus de sélection de cet algorithme
associe I’information mutuelle et les caractéristiques de texture des bandes. Nous analysons la
texture a travers quatre caractéristiques (le contraste, la corrélation, 1’énergie et
I’homogénéité) pour améliorer la pertinence de 1’ensemble des bandes sélectionnées. La
validation est faite par le classifieur SVM sur trois images hyperspectrales fournies par le
capteur hyperspectral AVIRIS de la NASA et le capteur hyperspectral ROSIS. Les résultats
obtenus sont tres prometteurs, ils ouvrent un axe de recherche dédié a I’analyse des
caractéristiques de texture des bandes pour la réduction et la classification des images

hyperspectrales.

Organisation de la these

Ce mémoire de thése est composé de six chapitres suivis d’une conclusion générale.

Dans le premier chapitre, nous donnons le concept de I’imageric hyperspectrale,
ses caractéristiques, ses modes d’acquisition, son traitement ainsi que ses principales
applications. Ceci va nous permettre de ressortir les problématiques relatives a la haute
dimensionnalité des données issues des images hyperspectrales IHS.

Dans le deuxiéme chapitre, nous nous intéresserons a la problématique de réduction de
dimensionnalité et la classification des THS. Nous dressons un état de 1’art des diverses
méthodes développées par les chercheurs dans ce domaine. Enfin, nous retenons les
approches qui seront adoptées dans ce mémoire pour le développement de nos propres

algorithmes.

Le troisieme chapitre présente une analyse expérimentale de différentes méthodes de
classification supervisée. Le but est d’évaluer leurs performances aux problémes de
classification multi-classes relatives aux images hyperspectrales. L’information mutuelle IM
est utilisée pour réduire la dimensionnalit¢ des données d’entrée. Les résultats des
applications sur trois IHS réelles de référence nous permettent un choix justifié du classifieur

convenable & notre problématique.
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Dans le quatrieme chapitre, nous présentons une nouvelle méthode pour la réduction de
dimensionnalité et la classification des IHS. Il s’agit d’une approche Filtre basée sur
I’information mutuelle normalisée NMI et les machines a vecteurs de support SVM. Enfin,

nous présentons 1’avantage et la limitation de 1’algorithme proposé.

Le cinquiéme chapitre propose une méthode originale pour pallier la limitation de la méthode
précédente. Elle est basée sur une approche Wrapper qui utilise la NMI, le SVM et la
probabilité d’erreur PE. Le but est d’améliorer la sélection des bandes pertinentes et diminuer
la redondante dans les sous-ensembles sélectionnés. L’évaluation des performances de cette
méthode est faite sur deux IHS du capteur AVIRIS.

Dans le sixieme chapitre, nous introduisons une nouvelle approche Filtre qui combine
I’information spectrale des bandes et ’information spatiale des pixels; les résultats obtenus
sur trois IHS montrent que notre méthode surpasse les autres approches en augmentant les

performances de la classification dans un temps réduit.

Enfin, nous cl6turons notre mémoire par une conclusion générale qui synthétise les travaux

réalisés et donne quelques perspectives de recherche a ces travaux.
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Chapitre

Concept et problématiques liées aux images
hyperspectrales.

o /

Résumé :

Dans ce premier chapitre, nous introduisons le concept de I’imagerie hyperspectrale (IHS): sa
définition, ses caractéristiques, ses procédés d’acquisition, son traitement et ses principales
applications. Cela nous permet de cerner les problématiques relatives a la haute

dimensionnalité des données issues des IHS.




Chapitre 1 : Concept et problématiques liées aux images hyperspectrales

1.1 Introduction

Durant la derniére décennie, 1’imagerie hyperspectrale IHS ou la spectro-imagerie a atteint
des progrés notables en acquisition des données ayant une resolution spectrale plus élevée par
rapport aux images multispectrales et monochromes. Cette nouvelle technologie nous a
permis d’avoir un spectre continu pour chaque pixel de I’image. L’imagerie hyperspectrale
trouve ses applications dans plusieurs domaines tels que la télédétection, I’imagerie médicale,

I’agriculture, I’industrie des aliments, etc.

1.2 Concept de I’imagerie hyperspectrale
1.2.1 Principe de la télédétection

La télédétection est I’ensemble des techniques qui permettent 1’observation et 1’exploration de
la terre au moyen d’instruments placés a distance. Cette technologie utilise la réflexion de la
surface terrestre qui réagit différemment aux radiations qui proviennent des diverses sources
lumineuses telles que le soleil dans le cas de la télédétection passive, ou des capteurs eux-

mémes dans le cas de la télédétection active, voir figure 1.1.

Le soleil
Le soleil Capteur Actif
Rayonnement

incident du satellite

Atmosphére

Atmosphére

Rayonnement

solaire réfléchi Rayonnement

réfléchi

Rayonnement
solaire incident

Couverture

terrestre
Couv erture

terrestre

(@) (b)

Figure 1. 1 : La télédétection (a) passive, (b) active

Pour I’identification et la caractérisation des objets cibles, on utilise des capteurs qui
permettent de mesurer la lumiere réfléchie. L’ceil humain peut étre considéré comme le
premier capteur en télédétection qui permet de voir les lumiéres du champ visible entre le
violet et le rouge (400nm a 700nm), tandis qu’une trés grande partie du spectre
électromagnétique, représenté en figure 1.2, reste invisible a 1’ceil nu, ce qui fait appel aux

dispositifs numeériques de telédétection pour pouvoir analyser les lumiéres au-dela du visible.
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En effet, le rayonnement ¢électromagnétique est caractérisé par sa longueur d’onde A et sa
fréquence f qui sont inversement proportionnelles, le spectre en figure 1.2 montre que les

rayons sont répartis selon plusieurs régions :

e Rayons gamma et rayons X qui correspondent aux courtes longueurs d’onde <10 nm.
Cette zone n’est pas disponible en télédétection vu que les rayons incidents sont
totalement absorbés par la haute atmosphére.

e Rayons ultraviolets entre 10nm et 300nm qui sont aussi absorbés par I’ozone en
atmospheére. Par contre, la région entre 300nm et 400nm dite photographique est
détectable.

e Les lumieres visibles a I’ceil humain entre 400nm et 700nm.

e Rayons infrarouges (proche, moyen et thermique) entre 700nm et 1mm qui sont toutes
accessibles en télédetection.

e Micro-ondes de 1Imm a 1m, cette région est aussi importante pour les capteurs actifs
que passifs.

e Les ondes radio au-dela de Im jusqu’aux kilométres qui nécessitent des radars

spécifiques de tres grande longueur d’onde.

400nm 700nm

Domaine du visible

Rayons gamma Rayons X v Infrarouge | Micro-ondes | Ondes Radio

>

lpm 1lnm lum 1mm 1m 1km Longueur d’onde
croissante Am)

Figure 1. 2 : Le spectre électromagnétique

Plusieurs capteurs ont été développés en se basant sur le constat que 1’observation des objets
terrestres sur plusieurs parties du spectre précitées permet une meilleure identification des
cibles. Les cameras couleur, par exemple, enregistrent les longueurs d’ondes dans la région de
la lumiére visible en se limitant sur trois bandes spectrales (Rouge : 650nm, Vert : 550nm et

Bleu : 450nm) [Cordell, 2017]. Toutefois, en raison de similitude de couleur de quelques
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objets de la terre, comme les types des végétations, les capteurs multispectraux qui
enregistrent plus de bandes entre 3 et 10 deviennent plus efficaces que la technologie
classique RVB. D’autre part, les capteurs hyperspectraux IHS constituent la révolution en
télédétection, ils enregistrent les images en utilisant des centaines voire des milliers de bandes
étroites du visuel a I’infrarouge. La puissance de cette technologie réside dans 1’amélioration
de la compréhension des matériaux, tels que le sol, les roches et I’eau, etc. en fournissant des

informations plus détaillées sur les zones étudiées.

1.2.2 Caractéristiques des images hyperspectrales

L'imagerie hyperspectrale est une technique émergente de telédétection. Elle permet
d’acquérir simultanément des données spatiales et spectrales, dans plusieurs centaines de
bandes étroites et contigués, de la méme région observée appelée vérité de terrain. Le
domaine fréquentiel couvert par I’imagerie hyperspectrale débute du visible et s’étale vers la
région des ondes infrarouges et proche infrarouge entre 400nm et 2500nm. Ces bandes sont
combinées pour produire un cube des données a trois dimensions (spatiale-spectrale-spatiale)
[Gowen, 2009]. La figure 1.3 représente un exemple d’hypercube constitué de deux
dimensions spatiales dans le plan (X,Y) et la dimension spectrale selon les différentes
longueurs d’onde A. Ainsi, un spectre de réflectance quasi complet (nommé signature
spectrale) est acquis a chaque pixel de la scéne, ce qui permet d’analyser les caractéristiques

physiques et chimiques pour distinguer les différents objets.

Les images hyperspectrales IHS se distinguent alors des images multispectrales et

monochromes par trois principales caractéristiques [Chang, 2007]:

e Les IHS enregistrent des centaines de bandes spectrales de la méme scéne, tandis que
les images multispectrales se limitent a un nombre de bandes entre trois et une dizaine.

e Les bandes acquises en utilisant les systemes multispectraux sont irréguliérement
espacées a travers le spectre électromagnétique ; contrairement aux IHS qui
fournissent des bandes réguliérement espacées et contigués.

e La résolution spectrale (définie comme étant le rapport de la longueur d’onde centrale
sur la largeur de la bande spectrale) des systémes d’imagerie hyperspectrale est de
I’ordre de 100, alors qu’elle est de I’ordre de 10 pour les images multispectrales. Cette

caractéristique rend la discrimination des objets plus fine.
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Figure 1. 3: Principe de l'imagerie hyperspectrale

1.2.3 Principales applications des IHS

L’imagerie hyperspectrale a été développée initialement pour la télédétection. Cependant,
I’utilisation des THS s’étend vers des domaines variés tels que I'astronomie et la surveillance
de I’espace [Hege, 2004 ; Courbot, 2017], la pharmacologie [Dziewierz, 2016], la médecine
pour le diagnostic des maladies [Lu, 2014 ; Danielis, 2017], la microbiologie et le traitement

des aliments au cours de divers processus [Gowen, 2015 ; Liu, 2017] etc.

L’utilisation des IHS pour la télédétection nous fournit des données nécessaires a
I’exploration des objets observés. Elle concerne des intéréts scientifiques et industriels
[Nhaila, 2014]. Elle couvre aussi la surveillance des zones terrestres particulieres telles que la
détection des cibles et la cartographie des mines [Gongalves, 2015 ; Makki, 2017]. Dans
I’industrie des aliments, les images hyperspectrales représentent un moyen important pour
I’analyse de I’authenticité, la qualité et la sécurité des produits alimentaires [Dai, 2015;
ElMasry, 2016 ; Feng, 2018]. La détection des changements environnementaux et climatiques
a aussi connu un avancement crucial via I’utilisation des IHS [Jay, 2017 ; Picon, 2017]. La

classification et I’analyse de la couverture terrestre, qui représente notre domaine d'intérét,
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restent parmi les principales applications de [I’imagerie hyperspectrale qui intéresse la
recherche scientifique [Frohn, 2017 ; Laurin, 2016 ; Schmidt, 2017 ; Roscher, 2016].

1.3 Acquisition et prétraitement des IHS
1.3.1 Acquisition des IHS

Le systtme d’acquisition en télédétection hyperspectrale contient trois principales
composantes : la source d’illumination, la plateforme et le capteur. La source principale qui
illumine les scénes est le soleil : ¢’est une télédétection passive. Les capteurs sont placés sur
des plateformes aériennes (avion, hélicoptére ...) ou spatiales. Pour chacun d’entre eux, la

télédétection peut s’effectuer d’une maniére active ou passive.

Les capteurs peuvent étre classés en trois catégories qui donnent les modes d’acquisitions
suivants: balayage de point, balayage de ligne et balayage de zone (longueur d’onde). Elles
sont connues respectivement sous les appellations : « whiskbroom, pushbroom et tunables

filters» [Liu, 2015]. Le principe de ces trois approches est illustré dans la figure 1.4.

A A A
(a) Y (b) g (©) %
X X

X
Figure 1. 4: Les modes d’acquisition du cube hyperspectral : (a) balayage de point ou
whiskbroom, (b) balayage de ligne ou pushbroom et (c) balayage de zone (tunable filters),
modifié d’apres [Addo, 2017].

La technique «Whiskbroom » construit le cube hyperspectral de 3D en mesurant
successivement le spectre complet de chaque pixel en se déplacant selon deux dimensions
spatiales ; les données sont stockées sous format « BIP ». Le capteur AVIRIS (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer) utilise le mode balayage de point « whiskbroom ».
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L’approche « pushbroom » en contrepartie produit I’IHS en mesurant simultanément
ligne par ligne dans deux dimensions : une spatiale et ’autre spectrale selon 1’axe A ;
les données sont stockées sous format « BIL ». Le spectrométre ROSIS (Reflective
Optics System Imaging Spectrometer) utilise le mode d’acquisition « pushbroom »
[Van der Meer, 2011].

Ces deux techniques représentent des méthodes de balayage spatial.

La technique « tunable filters » utilise des filtres variables pour acquérir une séquence
d’images 2D dans différentes longueurs d’onde. L ensemble de ces images construit le
cube de données hyperspectrales ; les données sont stockées sous format « BSQ »
[Liu, 2015].

Le choix du mode d’acquisition dépend de I’application considérée. En télédétection, la

méthode wiskbroom est la plus utilisée [Arablouei, 2016].

Pour nos travaux de recherche, nous avons retenu les données issues des capteurs AVIRIS

(Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) et ROSIS (Reflective Optics System

Imaging Spectrometer).

AVIRIS est un spectrométre d’imagerie construit par le « Jet Propulsion Laboratory »
JPL de la «National Aeronautics and Space Administration » en francais
I'Administration nationale de lI'aéronautique et de l'espace, connue sous son acronyme
(NASA) en Californie aux Etats-Unis. C’est le premier instrument de télédétection
utilisé pour la caractérisation de la surface de la terre et de I’atmosphére par des
mesures spectroradiométriques. 1l fournit des images calibrées de la luminance
spectrale dans 224 canaux (ou bandes) contigués qui couvrent la région entre 380nm et
2500nm. Il en résulte un spectre quasi complet dans les domaines VIS-NIR-SWIR,
fournissant ainsi la composition de la zone visualisée par [I’instrument. La
documentation technique compléte sur ce capteur est disponible sur
https://aviris.jpl.nasa.gov/aviris/index.html.

Le spectrometre ROSIS est un capteur aéroporté développé conjointement par
« Dornier Satelite Systems » (DSS, ex-MBB), le centre aérospatial allemand (DLR) et
le centre de recherche (GKSS) pour le vol sur la plateforme EURECA de I’ESA [Van
der Meer, 2011]. Il est congu pour la détection des structures spectrales fines. Dans le

cadre du projet DLR HySens, la commission européenne a identifié ROSIS et un autre
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capteur nommé DAIS 7915 comme étant une infrastructure de recherche majeure
[Mueller, 2002]. Cet instrument utilise le mode d’acquisition « pushbroom » balayage
de ligne fournissant ainsi 115 bandes spectrales contigués. Il couvre la région spectrale

entre 430nm et 860nm avec une résolution spectrale de 4nm [Riaza, 2003].
Les principales caractéristiques de ces deux capteurs sont résumées dans le tableau suivant :

Tableau 1. 1: Caractéristiques techniques des capteurs hyperspectraux AVIRIS et ROSIS

AVIRIS ROSIS
Développeurs JPL, NASA, USA MBB/DLR/GKSS
Mode d’acquisition Whiskbroom Pushbroom
Domaine spectral 380nm - 2500nm 430nm — 860nm
Résolution Spatiale 20m 2m
Résolution | Nombre de bandes 224 115
spectrale Largeur de bande 10nm 4nm

1.3.2 Prétraitement des IHS

L’analyse et I’exploitation des images hyperspectrales par les utilisateurs sont précédées par

deux principaux prétraitements chez le fournisseur :

1. Les corrections radiométriques :

e [L’étalonnage permet d’ajuster I’image par conversion des valeurs mesurées en
réflectances absolues ou relatives [Aspinall, 2002].

e La correction atmosphérique élimine les effets perturbateurs de I’atmosphére
[Brunn, 2003] tel que les nuages, la brume, la vapeur de 1’eau et les aérosols qui
absorbent ou diffusent les rayonnements, Figure 1.5. Ces effets dépendent du temps
d’acquisition et de la zone observée. Pour les données du capteur AVIRIS de la
NASA, la correction atmosphérique basée sur le transfert radiatif sans aucune
mesure au sol a été proposée [Gao, 1990].

2. Les corrections géométriques :
Leur but est de corriger les distorsions dues a la position de la plateforme, sa trajectoire,
son altitude ainsi que sa vitesse. Ceci nécessite [|’utilisation des procédures

géo-référentielles, efficaces et précises comme le PARGE [Brunn, 2003].
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Figure 1. 5: L’imagerie hyperspectrale et les effets atmosphériques.

1.4 Problématiques relatives aux images hyperspectrales

La grande quantité d'information fournie par les IHS augmente la discrimination entre les
classes et la caractérisation des couvertures terrestres. Cependant, plusieurs défis apparaissent
au niveau de I’utilisation des données hyperspectrales. Ces problemes peuvent étre résumés

comme suit :

e Le codt élevé du stockage et le temps de traitement.

e La variabilité spatiale des données spectrales.

e La présence du bruit dans des bandes spectrales spécifiques: il y a des bandes
sensibles a la présence du brouillard, etc.

e La grande résolution spectrale avec le nombre fini des données d’entrainement qui
meénent au probléme de la malédiction de dimensionnalité aussi appelé phénomene de
Hughes [Hughes, 1968 ; Shahshahani, 1994].

Il s'agit d'un probleme commun dans la reconnaissance des formes : il y a dégradation des
performances du classifieur lorsque la dimensionnalité des données d'entrée est trop élevée
Figure. 1.6. Cette figure montre le taux moyen de la classification en fonction de la

complexité des données d’entrée pour un nombre fini de pixels d’entrainement. D’apres cette
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figure, on constate que pour chaque taille des données d’entrainement, on aura un nombre

maximal de bandes au-dela duquel les performances de classification se dégradent.
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Figure 1. 6: Illustration du phénoméne de Hughes [Hughes, 1968].
e La forte corrélation entre les bandes adjacentes peut également élargir les effets du
phénomeéne précité d’ou 1’exigence du traitement de la redondance des données.
e Le probleme du choix de la méthode de classification adéquate aussi s’impose afin de

produire des cartes précises des scénes observées.
Expression de la problématique de réduction de dimensionnalité :

Lorsque la performance de classification de N bandes de 1’image hyperspectrale est inférieure
a la performance d’un sous-ensemble de bandes K, la réduction de dimensionnalité devient
obligatoire pour la classification des images hyperspectrales [Donoho, 2000; Hasanlou, 2012;
Dong, 2017]. Elle permet de réduire la quantité des informations tout en exploitant 1’avantage
de richesse en termes de données contenues dans les IHS. Ceci est réalisé par la sélection ou
I’extraction des bandes utiles et pertinentes selon les besoins des applications [Huang, 2015 ;
Medjahed, 2016].

1.5 Les images hyperspectrales d’application

Trois images hyperspectrales de différentes caractéristiques sont utilisées dans ce mémoire
pour I’application des algorithmes proposes pour la réduction de dimensionnalité et la

classification des IHS. Elles sont fournies par les deux capteurs AVIRIS et ROSIS.
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1.5.1 AVIRIS_ Indian Pines

L’image hyperspectrale AVIRIS_Indian Pines « AVIRIS92AV3C » est acquise par le capteur
AVIRIS de la NASA au-dessus de la région du nord-ouest de I'Indiana en USA. Elle contient
145x145 pixels dont seulement 10366 pixels sont étiquetés de 1 a 16. Elle est composée de
224 bandes dans la région de longueur d'onde de 0,4-2,5 pum. Quatre bandes sont non
informatives et donc sont enlevées. La résolution spatiale des bandes est de 20 m par pixels.
Deux tiers de la scéne sont couverts par des terres agricoles. Le reste contient des foréts et
batiments. Le contenu de I’image hyperspectrale AVIRIS_Indian Pines est représenté dans la
figure 1.7. Elle comprend seize classes, Tableau 1.2. AVIRIS_Indian Pines est disponible
dans (ftp://ftp.ecn.purdue.edu/biehl/MultiSpec/92AV3C).

Oats

Soybean-notill
Soybean-mintill
Soybean-clean

Wheat

Woods

5 Buildings-Grass-Trees-Drives
Stone-Steel-Towers

Alfalfa

Corn-notill
Corn-mintill

Corn

Grass-pasture
Grass-trees
Grass-pasture-mowed
Hay-windrowed

I - T

Figure 1. 7: Le cube hyperspectral (a), l'image couleur composite (b) et la vérité de terrain
correspondante (c) de l’'image hyperspectrale AVIRIS Indian Pines.

16



Chapitre 1 : Concept et problématiques liées aux images hyperspectrales

Tableau 1. 2: Nom et Nombre de pixels de chaque classe pour 'image AVIRIS Indian Pines

Numéro Nom de la classe en . Nombre de
. Nom de la classe en Francais .

de classe Anglais pixels
1 Alfalfa Luzerne 54
2 Corn-notill Mais non labouré 1434
3 Corn-mintill Mais-labourées fines 834
4 Corn Mais 234
5 Grass/pasture herbe/gazon 497
6 Grass/tree herbe/arbre 747
7 Grass/pasture-mowed herbe/gazon tondu 26
8 Hay-windrowed Foins- andainé 489
9 Oats Avoine 20
10 Soybeans-notill Soja non labouré 968
11 Soybeans-mintill Soja-labourée fine 2468
12 Soybeans-clean Soja-Claire 614
13 Wheat Blé 212
14 Woods Bois 1294
15 Building-grass-tree-drives | Construction-herbe-arbre- engins 380
16 Stone-steel towers Tours en pierre et acier 95

1.5.2 AVIRIS_ Salinas

La deuxiéme image utilisée est Salinas. Elle est prise par le capteur AVIRIS a la vallée de
Salinas en Californie, USA. Elle se compose de 217x512 pixels dont seulement 54129 pixels
sont étiquetés de 1 a 16. Elle est composee de 224 bandes de réflectance spectrale dans la
région de longueurs d'onde de 0,4 a 2,5 um. La scéne de Salinas est caractérisée par une haute
résolution spatiale (3,7 m pixels). Le cube hyperspectrale, I’image couleur composite et la
Veérité de terrain correspondante de AVIRIS_Salinas sont respectivement présentés en (a), (b)
et (c) de la Figure 1.8. Elle contient seize classes, Tableau 1.3. Cette IHS est connue par la
mixture de ses pixels qui compliquent la séparation des classes. L’IHS AVIRIS Salinas est
disponible dans (ftp://ftp.ecn.purdue.edu/biehl/MultiSpec/92AV3C).

Brocoli_green_weeds_1

() ©

Figure 1. 8: Le cube hyperspectral (a), ['image couleur composite (b) et la vérité de terrain
correspondante (c) de I'image hyperspectrale AVIRIS Salinas.
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Tableau 1. 3: Nom et Nombre de pixels de chaque classe pour 'image AVIRIS Salinas

MU Nom de la classe en Anglais | Nom de la classe en Francais NO”.‘bre it

de classe pixels
1 broccoli green weedsl Brocoli-mauvaises herbes 2009

vertes 1
2 broccoli green weeds2 Brocoli-mauvaises herbes 3726
vertes 2

3 Fallow Jachére 1976
4 fallow rough plow Charrue_jacheére brute 1394
5 fallow smooth Jacheére lisse 2678
6 Stubble Chaume 3959
7 Celery céleri 3579
8 grapes untrained raisins non taillé 11271
9 soil vineyard develop Sol de vigne développé 6203
10 corn senesced green weeds | Mais- mauvaises herbes vertes 3278
11 lettuce romaine 4wk laitue romaine 4wk 1068
12 lettuce romaine 5wk laitue romaine 5wk 1927
13 lettuce romaine 6wk laitue romaine 6wk 916
14 lettuce romaine 7wk laitue romaine 7wk 1070
15 vineyard untrained Vigne non taillé 7268
16 vineyard vertical trellis Treilles verticales de vigne 1807

1.5.3 ROSIS Pavia University

L’image hyperspectrale ROSIS_Pavia University est une scene de 610x340 pixels recueillie
par le capteur ROSIS-03 (Reflective Optics System Imaging Spectrometer) sur la zone
urbaine de I'école d'ingénieurs de I'Université de Pavie en Italie. Cette zone universitaire est
de faible densité contenant une grande variété de formes. Sa résolution spatiale est de 1,3 m
par pixel. L'ensemble de données original comprend 115 bandes spectrales dans la plage de
0,43 a 0,86 um ou 12 bandes ont été supprimeées en raison du bruit. Le cube hyperspectral,
I’image en couleur composite et la vérité de terrain correspondante sont illustrés dans la
Figure 1.9. Parmi les 207400 pixels de la vérité de terrain, seulement 42776 pixels (20%) sont
étiquetés de 1 a 9, Tableau 1.4. L’THS ROSIS Pavia University est fournie par le Laboratoire
de Télécommunications et Télédétection (Telecommunications & Remote Sensing

Laboratory- Pr. Paolo Gamba: http://tlclab.unipv.it/) a I’Université de Pavia en Italie.
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Figure 1. 9: Le cube hyperspectral (a), l'image couleur composite (b) et la vérité de terrain
Correspondante (c) de l’'image hyperspectrale ROSIS Pavia University.

Tableau 1. 4: Nom et nombre de pixels de chaque classe pour ['image ROSIS_Pavia University

Numéro Nom de la classe en anglais | Nom de la classe en Frangais | Nombre de

de classe pixels
1 Asphalt Asphalte 6631
2 Meadows Prairies 18649
3 Gravel Gravier 2099
4 Trees Arbres 3064
5 Painted metal sheets métal peint 1345
6 bare soil sol nu 5029
7 bitumen Bitume 1330
8 self-blocking bricks brigues autobloquantes 3682
9 shadows Ombres 947

1.6 Conclusion

A travers ce premier chapitre, nous avons pu avoir un apercu global de I’imagerie
hyperspectrale, ses principales caractéristiques et applications ainsi que ses modes
d’acquisition. Ceci nous a permis de dégager les défis majeurs relatifs au traitement de ces

données de haute résolution.

Dans la suite de cette thése, nous nous intéresserons au traitement de la problématique
principale : la réduction de dimensionnalité et la classification des IHS. Nous proposerons de
nouvelles méthodes qui permettent de réduire la dimensionnalité des images hyperspectrales
par sélection et extraction d’attributs sans perdre les informations utiles. L’application sera
faite sur les trois IHS retenues : AVIRIS Indian Pines, AVIRIS Salinas et ROSIS_ Pavia

University.

19



Chapitre 2 : Etat de 1’art des méthodes de réduction de dimensionnalité et classification des IHS

Chapitre

Etat de art des méthodes de réduction de
dimensionnalité et la classification des images

2 hyperspectrales

. )

Résumé :

Plusieurs approches ont été elaborées pour la classification des images hyperspectrales. Leur
objectif global est de classifier automatiquement les pixels de I'image en classes de couverture
du sol et produire des cartes thématiques. Cependant, I’énorme quantité de données
disponibles nécessite un prétraitement primordial pour réduire leur dimensionnalité et par
conséquent leur complexité. Ce chapitre présente une synthése des diverses approches citées
dans la littérature de classification et de réduction de dimensionnalité des images

hyperspectrales.
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2.1 Introduction

La majorité des applications des images hyperspectrales a la télédétection nécessitent des
techniques de traitement qui permettent aux analystes du domaine d’atteindre deux objectifs

fondamentaux:

e Détecter et classifier les différents objets constitutifs de chaque pixel des scénes
observées.
e Réduire la dimensionnalité des données pour un traitement efficace sans perte

d’informations utiles.

Dans ce chapitre, nous présenterons 1’état de 1’art des différentes approches qui peuvent étre
utilisées dans le contexte de la classification et la réduction de dimensionnalité. Les avantages
et les limitations de chacune d’elles nous permettront de choisir celles qui seront adoptées

dans ce mémoire pour le développement de nos propres algorithmes.

2.2 Les approches de classification des images hyperspectrales

La classification des IHS est I'un des sujets de recherche les plus intéressants en télédétection
pour produire les cartes thématiques des surfaces de la terre [Lu, 2007]. Elle consiste a
regrouper automatiquement tous les pixels de I'image ayant des propriétés communes en

différentes classes de couverture du sol : type de sol, eau, batiments, végétation, route, etc.

Dans ce contexte, plusieurs algorithmes ont été développés dans la littérature et peuvent étre
regroupés comme étant supervisés et non supervisés, ou paramétriques et non paramétrigues,
ou par pixel, sous-pixel et par champ [Lu, 2007] comme indiqué dans la figure 2.1. Ces
approches s’appliquent en fonction du type de données et des besoins de Il'application. Une

bréve description de ces catégories est fournie dans ce chapitre.

2.2.1 Classification selon I’utilisation des échantillons d'entrainement

En se basant sur I’utilisation des échantillons d’apprentissage, les méthodes de classification
peuvent étre divisées principalement en deux catégories, a savoir les méthodes supervisées et
non supervisées [Tyagi, 2008]. Les techniques de classification supervisées exigent la
disponibilité d'un sous-ensemble d’échantillons de la vérité de terrain, ils sont utilisés pour
I’entrainement. Les techniques non supervisées ne necessitent aucune definition préalable des

classes.
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Figure 2. 1: Les approches de classification des IHS

2.2.1.1 Méthodes supervisées

La classification supervisée a pour objectif de bien estimer la fonction de mappage Y = f(X)

capable de prédire les variables de sortie (Y) pour les données d'entrée (X).

Dans la classification supervisée des IHS, des données de référence sont disponibles et
identifiées a priori au moyen d'une combinaison de travaux sur le terrain et d'analyses
cartographiques; ces caractéristiques sont utilisées comme échantillons d’entrainement pour
générer des signatures qui seront utilisées ensuite pour entrainer le classifieur et classifier les

données spectrales dans une carte thématique [Ablin, 2013; Lu, 2007].

Elles sont appelées supervisées parce que leur processus utilise des échantillons identifiés a
priori pour attribuer les classes adéquates aux pixels inconnus. Ces prédictions sont
supervisées pour étre corrigées en cas d’erreur pendant [I’entrainement. Ce processus
d’entrainement S'arréte lorsque Il'algorithme atteint un niveau de performance acceptable. La

classification utilise la structure acquise pour tester les pixels inconnus.

Un grand nombre de méthodes supervisées ont été développées, les plus fréquemment
utilisées sont : D’estimation du maximum de vraisemblance « Maximum likelihood
estimation » [Duda, 2012], I’arbre de décision «Decision tree classifier» [Loh, 2011], le

réseau de neurones « Artificial neural network » [ Schalkoff, 1997], les machines a vecteurs
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de support SVM [Vapnik, 1995; Kharroubi, 2002] et les foréts aléatoires « Random Forest »
(RF) [Breiman, 2001; Belgiu, 2016].

2.2.1.2 Méthodes non supervisées

Pour la classification non supervisee des IHS et contrairement a lI'apprentissage supervise,
aucune définition préalable des classes n’est utilisée, les données d'entrée (X) n’ont pas des
étiquettes  correspondantes. Dans ce cas, l'algorithme d’apprentissage regroupe
automatiquement les pixels ayant des caractéristiques spectrales similaires sous forme de
clusters. Ces méthodes utilisent souvent certains critéres déterminés statistiquement tels que la
moyenne, 1’écart-type, etc.). L'analyste ré-étiquéte ensuite les clusters et les combine en

plusieurs classes informatives [Ablin, 2013].

Les méthodes de classification non supervisées les plus connues sont : ISODATA [Melesse,
2002] et K-means [Wagstaff, 2001].

L’algorithme ISODATA utilise une régle de décision basée sur le maximum de vraisemblance
pour déterminer la classe. Il peut étre réparti uniformément dans l'espace de données, puis
regroupe itérativement les pixels restants a l'aide des heuristiques basées sur des distances
minimales. Les pixels sont reclasses a chaque itération selon la nouvelle distance recalculée.
Cette opération se poursuit jusqu'a ce qu’un nombre maximal d’itérations prédéfinit ou un

taux maximal de pixels ne changeant plus de catégorie.

L algorithme K-Means est une méthode statistique utilisée pour catégoriser automatiquement
un ensemble de données en k groupes. Cette méthode commence par sélectionner k centres de
cluster initiaux a raffiner de maniere itérative. En effet, chaque pixel est assigné au centre de
cluster le plus proche qui doit étre mis a jour pour étre la moyenne. Cet algorithme converge,
lorsqu'il n'y a plus de changement dans I'assignation des pixels aux clusters.

Les méthodes non supervisées ont donné de bons résultats dans la classification des images
hyperspectrales [Niazmardi, 2013 ; Lin, 2017]. Comme elles traitent I'ensemble de I'image,
elles ne sont pas sensibles au nombre d’échantillons d’entrainement, mais les relations entre
les clusters et les échantillons étiquetés ne sont pas assurées. Deux problémes majeurs sont
encore rencontrés dans la classification non supervisée des images hyperspectrales: (1)
comment déterminer le nombre de classes spectrales dans I'image et (2) comment trouver des

échantillons qui représentent bien chacune des classes spectrales sans connaissance préalable.
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Dans la littérature, il y a des méthodes dites semi-supervisées qui se situent entre
I'apprentissage supervise et non supervisé. Elles sont genéralement utilisées dans le cas ou
vous avez une grande quantité de données d'entrée (X) avec seulement une partie de ces
données est étiquetée (Y). Dans ce type de problémes, on peut utiliser 1’'une des solutions

suivantes :

e Utiliser des techniques de classification non supervisées pour découvrir et apprendre la
structure des variables d'entrée.

e \Vous pouvez également utiliser des techniques d'apprentissage supervisé pour faire
des prédictions au mieux sur les données non étiquetées, puis intégrer ces donnees
dans l'algorithme supervisé comme donneées d'apprentissage et utiliser le modéle pour
faire des prédictions sur les nouvelles données non étiquetées.

e Un mélange de techniques supervisées et non supervisées peut aussi étre adopté.
Exemple de méthodes semi-supervisées appliquées a la classification des IHS :

e C-moyennes floues « Fuzzy C-Means » [Hung, 2011; Fan, 2009].

e La carte auto-organisatrice « Self Organisation Map» [Galkowski, 2015 ; Jain, 2018].

2.2.2 Classification basée sur des parametres

2.2.2.1 Méthodes paramétriques

Les différents algorithmes de classification font des suppositions sur la forme de la fonction
de mappage. Les algorithmes qui utilisent les échantillons de données pour déterminer les
parametres statistiques tels que la moyenne, la variance, I’écart type, etc. pour classifier les
pixels sont appelés méthodes paramétriques [Lu, 2007]. Ces méthodes supposent la

distribution gaussienne des données.

Les algorithmes de classification paramétriques ont plusieurs avantages comme la simplicité,
la rapidité et I’utilisation de moins de données d’entrainement. Cependant, ces méthodes ont
des limitations. En effet, I'nypothése d'une distribution normale est souvent violée, en
particulier dans les paysages complexes ou ces classifieurs produisent souvent des résultats
imprécis. En outre, des échantillons d'entrainement insuffisants, ou représentatifs peuvent
introduire une incertitude supplémentaire dans la classification des IHS [Lu, 2007]. Un autre
inconvénient des methodes paramétriques réside dans la complexité limitée qui ne correspond

pas aux problemes complexes rencontrés dans la pratique de I’imagerie hyperspectrale.
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Des exemples des méthodes de classification paramétriques incluent: Analyse discriminante
linéaire LDA [Fisher, 1936], la classification naive bayésienne NB [Leung, 2007] et le

maximum de vraisemblance « Maximum likelihood » [ Duda, 2012].

2.2.2.2 Méthodes non paramétriques

Les algorithmes de classification non paramétriques sont des méthodes qui ne font pas de
suppositions fermes sur la forme de la fonction de mappage. lls n'utilisent pas de parametres
statistiques pour calculer la séparation des classes et ils peuvent s’adapter a plusieurs formes
fonctionnelles. Ces algorithmes sont préférables lorsque vous avez beaucoup de donneées et

aucune connaissance préalable [Lu, 2007, Ablin, 2013].

Parmi les approches de classification non paramétrique les plus couramment utilisées,
mentionnons : les réseaux neuronaux [Schalkoff, 1997], les arbres de décision [Loh, 2011],
les machines a vecteurs de support [Vapnik, 1995, Signorile, 2006] et les systemes experts
[Gallant, 1988 ; Hung, 2002].

Un autre exemple populaire de modéle non paramétrique est l'algorithme des k-voisins les
plus proches qui fait des prédictions basées sur les k échantillons d’apprentissage les plus

proches pour une nouvelle instance de données [Shakhnarovich, 2005].

De nombreuses recherches antérieures ont indiqué que les classifieurs non paramétriques
peuvent donner de meilleurs résultats que les classifieurs paramétriques dans des paysages
complexes [Delalieux, 2007 ; Yang, 2010]. Cela est di a leur flexibilité de s'adapter a un
grand nombre de formes fonctionnelles et a la performance des modeéles de prédiction
construits. Cependant, ces méthodes nécessitent plus de données d’entrainement pour estimer

la fonction de mappage.

2.2.3 Classification basée sur I’information des pixels

Les méthodes de classification peuvent étre classees, en se basant sur 1’information des pixels,

en classification Par pixel « Per-pixel », Sous-pixel « Subpixel » ou Par champ « Per-field ».

2.2.3.1 Méthodes par pixel ‘Per-pixel’

La plupart des approches de classification sont basées sur des informations par pixel : chaque
pixel est classifié dans une seule catégorie. Ces méthodes développent la signature des

données en combinant les spectres de tous les pixels d'apprentissage. La signature résultante
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ignore I'impact des pixels mixtes et contient la contribution de chaque matériau present dans

les pixels d'entrainement [Lu, 2007].

En raison de I'hétérogénéité des paysages des images de télédétection, les pixels mixtes sont
courants dans les données a résolution spatiale moyenne et grossiére. La présence de pixels
mixtes a été reconnue comme un probleme majeur qui affecte l'utilisation efficace des

données de télédetection dans les classifications par pixel [Fisher, 1997 ; Cracknell, 1998].

La plupart des classifieurs sont basés sur 1’approche per-pixel [Lu, 2007] comme: le
maximum de vraisemblance [Duda, 2012], I'arbre de décision [Loh, 2011] et les machines a

vecteurs de support [Vapnik, 1995].

2.2.3.2 Méthodes Sous-pixel ‘Subpixel’

Les approches de classification sous-pixels consistent a fournir une estimation plus précise de
la couverture terrestre. La valeur spectrale de chaque pixel est considérée comme une
combinaison linéaire ou non linéaire de matériaux purs. Elles fournissent I'appartenance
appropriée de chaque pixel a chacun des membres finaux. Ces méthodes sont appliquées en
particulier sur les données de résolution spatiale grossiéres pour résoudre le probleme des
pixels mixtes [Foody, 1998; Woodcock, 2000]. Leur inconvénient majeur réside dans la

difficulté d'évaluer la précision.

Parmi les classifieurs sous-pixels «subpixel » les plus utilisés on trouve : Les classifieurs
flous « Fuzzy classifier » [Kuncheva, 2000], réseau de neurones flou [Zhang, 2001] et le

modele de mélange linéaire « Linear mixture model LMM » [Eches, 2010].

2.2.3.3 Méthodes Par-champ ‘Per-field’

Dans les paysages complexes, 1’hétérogénéité entraine de fortes variations spectrales au sein
d'une méme classe de la couverture terrestre. Les approches de classification par pixel
regroupent individuellement chaque pixel dans une certaine catégorie et les résultats peuvent
étre bruyants en raison de la fréquence spatiale élevée dans le paysage. Les classifieurs par
champ sont congus pour traiter ce probleme de I'hétérogenéité de I'environnement et ont été
efficacement appliqués pour améliorer la qualité de la classification [Aplin, 2001; Dean,
2003; Low, 2013]. Le classifieur par champ utilise des parcelles de terrain " champs " comme
unités individuelles pour calculer la moyenne du bruit [Dean, 2003]. Ces algorithmes sont
essentiellement mis en ccuvre par les systemes d'informations géographiques (SIG) par

I'integration de données vectorielles et matricielles. Les données vectorielles sont utilisées
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pour subdiviser I'image en parcelles qui seront ensuite utilisées pour la classification évitant

ainsi les variations spectrales inhérentes a la méme classe.

Cependant, la classification par champ est souvent influencée par plusieurs facteurs tels que
la taille et la forme des champs, la définition des limites des champs, les propriétés spectrales,
spatiales des données de télédétection et les classes de couverture terrestre choisies [Janssen,
1995]. La difficulté de traiter la dichotomie entre les modéles de données vectorielles et

matricielles influe sur l'utilisation étendue de I'approche de classification par champ.

2.3 Les approches de réduction de dimensionnalité
2.3.1 Pourquoi la réduction de dimensionnalité?

Au cours des derniéres années, 1’énorme quantité d’informations contenues dans les images
de télédétection hyperspectrales a posé de sérieux défis aux méthodes d’analyse et de
classification existantes [Tang, 2014]. En effet, la présence des bandes non pertinentes ou
redondantes entraine une diminution de performances des classifieurs. Pour résoudre ce
probléme, les techniques de réduction de la dimensionnalité ont été introduites. Elles
constituent une étape de prétraitement essentielle de la classification: cela améliore la

précision et la rapidité des systémes de prédiction [Gheyas, 2010].

Les méthodes de réduction de dimensionnalité des IHS peuvent étre catégorisées selon le type
de génération d’attributs et selon la dépendance au classifieur, Figure 2.2. De point de vue du
processus de génération, ces approches sont subdivisées en trois procédures "Sélection”, "
Extraction " ou " hybride : Extraction- sélection ". Concernant la dépendance au classifieur,
les méthodes de réduction sont regroupées en trois catégories "Filtre", "Wrapper" et
"Hybride". Une bréve description de ces méthodes catégorielles est présentée dans le reste de
ce chapitre.
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Figure 2. 2: Les approches de réduction de dimensionnalité des IHS

2.3.2 Approches de réduction selon la génération d’attributs

Les méthodes de réduction de dimensionnalité consistent a sélectionner ou extraire un sous-
ensemble d’attributs de dimensionnalité K inférieur a la dimensionnalit¢é N de 1’ensemble
original des données. Le sous-ensemble retenu doit permettre une observation adéquate de
toutes les informations disponibles dans 1’ensemble original. Ainsi, on élimine les éléments
non pertinents, redondants et bruyants. Selon le processus de génération des sous-ensembles
d’attributs, ces méthodes sont regroupées en deux grandes catégories: Méthodes d'extraction
et de sélection. Les premiéres modifient I'ensemble de données d'origine pour définir un
nouveau sous-ensemble de caractéristiques contenant une vaste quantité d'informations sur
I'ensemble de données original. Pour les deuxiemes, un sous-ensemble des éléments
originaux est identifié et sélectionné et qui couvre les informations les plus utiles parmi celles

qui sont fortement corrélées et redondantes [Pal, 2010]

2.3.2.1 Méthodes basées sur la sélection d’attributs

Les méthodes basées sur la sélection d’attributs sont les plus utilisees pour réduire la
dimensionnalité chez les praticiens. Elles visent a choisir un petit sous-ensemble des attributs
pertinents parmi les éléments originaux en fonction de certains critéres d'évaluation de la
pertinence, ce qui méne habituellement & une meilleure précision de classification avec un
colt moins élevé. On peut classer les méthodes de sélection selon qu'elles sont supervisées ou

non, en fonction de la disponibilité des échantillons étiquetés. Si aucun échantillon étiqueté
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n'est disponible, la sélection non supervisee des bandes est utilisée pour réduire la

dimensionnalite : il faut identifier les bandes les plus distinctives et les plus informatives.
Les méthodes de selection de bandes les plus utilisées en imagerie hyperspectrale sont :

e Lasélection progressive de bandes (PBS) [Chang, 2014; Liu, 2017]
e La propagation par affinité (AP) [Yang, 2017]
e L'information mutuelle IM [Feng, 2015 ; Chang, 2018]

e Lesalgorithmes génétiques [Saqui, 2016; Nagasubramanian, 2018]

En général, les méthodes de sélection de bandes tentent de sélectionner le sous-ensemble de
bandes en fonction de certains criteres comme I'entropie, la variance ou tout autre critere qui
préserve les propriétés physiques ( I'information spectrale) de I’image hyperspectrale [Sun,
2014].

2.3.2.2 Méthodes basées sur I’extraction d’attributs

Les approches basées sur I’extraction consistent a projeter les caractéristiques dans un nouvel
espace avec une dimensionnalité plus faible [Tang, 2014]. Cet espace est spécifié par un
ensemble de vecteurs de caractéristiques ou chaque échantillon de I’image peut étre exprimé
en termes de ses vecteurs générés. Parmi les exemples de techniques d'extraction de

caractéristiques les plus utilisées, on trouve :

e La projection orthogonale du sous-espace (OSP) [Li, 2016; Yu, 2018]
e L'analyse en composantes principales (PCA) [ Zabalza, 2014 ; Fernandez, 2016]
e L'analyse de corrélation canonique (CCA) [Luo, 2015 ; Ma, 2015].

Les méthodes de sélection et d’extraction peuvent étre combinées dans des approches
hybrides pour la réduction de la dimensionnalité des images hyperspectrales; Jia [Jia, 2010]
propose la combinaison de la transformation en ondelettes discretes DWT (sélection) et la
propagation par affinité AP (extraction). Premierement, les attributs issus de la transformation
DWT sont extraits pour éliminer le bruit contenu dans les données hyperspectrales originales.

Ensuite, I'AP est appliqué pour sélectionner les éléments représentatifs de ceux obtenus.

2.3.3 Approches de réduction selon la dépendance au classifieur

Les méthodes de réduction de dimensionnalité peuvent étre classées selon la dependance au

classifieur en deux groupes : les modéles filtres et les modeles wrapper. Un autre modele a été
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déduit et appliqué par plusieurs chercheurs, il s’agit de 1’approche hybride Filtre-Wrapper
[Liu, 2005; Tang, 2014]. La presentation de ces différents modéles est présentée dans cette

section.

2.3.3.1 Approches Filtres

Le modele Filtre consiste a séparer le processus de sélection des attributs de 1’algorithme de
classification afin qu’ils n'interagissent pas. Il repose sur des mesures des caractéristiques
générales des données d'apprentissage telles que la distance, la consistance, la dépendance, la

mesure d’information et la corrélation [Tang, 2014].

L’approche filtre peut étre schématisée comme indiqué dans la figure 2.3. La mesure de la
pertinence des ensembles sélectionnés est définie indépendamment de Ialgorithme
d'apprentissage. Dans ce cas, la procédure de sélection des sous-ensembles est considérée

comme une étape de prétraitement de la classification.
Parmi les plus importants algorithmes représentatifs du modeéle filtre, on trouve:

e Relief [Robnik-Sikonja, 2003; Jia, 2013]
e Fisher score [Li, 2012 ; Jia, 2015]

e Meéthodes basées sur le gain d’information [Peng, 2005; Koonsanit, 2012]

s A

L’ensemble des attributs d’entrée

( )
L’algorithme de sélection du sous-ensemble

d’attributs

v
[ L’algorithme d’induction ]

Figure 2. 3: Principe du modéle Filtre

2.3.3.2 Approches Wrapper

Le modele Wrapper utilise la précision de 1'algorithme d’induction prédéterminé pour juger la

qualité et la pertinence des attributs sélectionnés comme indiqué dans la figure 2.4. Ces
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méthodes sont extrémement codteuses pour traiter des données de haute dimensionnalité

comportant un grand nombre d’attributs tels que les images hyperspectrales.

L’ensemble des attributs
d’entrée

! 1
1 \ ( . \ X 1
! Seélection du sous- Evaluation du sous- | — L’algorithme !
: ensemble ensemble 2 d’induction !
| d’attributs d’attributs '
1 J o 1
[} [}

L’algorithme d’induction

Figure 2. 4: Principe du modéle Wrapper

2.3.3.3 Approches Hybrides

L’approche Hybride représente une combinaison Filtre-Wrapper pour la sélection d’attributs.
Elle a été proposee pour combler I'écart entre le modele filtre et le modéle Wrapper [Liu,
2005]. En effet, elle intégre d’abord les criteres statistiques, comme le modele filtre, pour
sélectionner plusieurs sous-ensembles candidats de caractéristiques. Ensuite, elle choisit le
sous-ensemble ayant la plus grande précision de classification. Le modéle hybride effectue la
sélection des attributs pendant le temps d'apprentissage. En d'autres termes, il réalise
simultanément I'ajustement du modele (model fitting) et la sélection des attributs [Cawley,
2007; Tang, 2014].

2.4 Critiques et limitations

Dans ce chapitre, nous avons distingué les algorithmes d’induction selon 1’utilisation des
échantillons d’apprentissage, selon le caractére paramétrique et selon le contenu statistique

des pixels.

e La classification par pixel est largement utilisée dans la pratique. Cependant, la
précision peut ne pas répondre aux exigences demandées en cas de présence des pixels

mixtes.
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Les classifieurs non paramétriques tels que les méthodes des k plus proches voisins,
I’arbre décisionnel et les machines a vecteurs de support sont les approches les plus

utilisées pour la classification des données hyperspectrales.

L’étape de réduction de dimensionnalité constitue un prétraitement primordial de la

classification des images hyperspectrales. Ainsi, de nombreuses méthodes ont été rapportées

selon la geneération des sous-ensembles réduits et 1’intégration des algorithmes d’induction

dans le processus de réduction. Toutes ces approches sont capables de diminuer le stockage

requis, de réduire la complexité de calcul et surtout d'ameliorer les performances de

classification des IHS. Cette revue de littérature nous a permis de dégager les synthéses

suivantes :

L'extraction d’attributs transforme I'espace original en un nouvel espace de dimensions
inférieures, souvent en combinant les caractéristiques de I'espace original. Il est
difficile d'établir un lien entre les caractéristiques de I'espace original et les nouvelles
caractéristiques. Par conséquent, une analyse plus poussée des nouvelles
caractéristiques est problématique : souvent, il n'y a pas de signification physique pour
les caractéristiques transformées obtenues.

La sélection d’attributs vise a sélectionner un ensemble de bandes représentatives a
partir de 1’ensemble original et aucune nouvelle bande n'est générée. Les bandes
sélectionnées par ces méthodes préservent la signification physique: elles sont

exactement le sous-ensemble des bandes originales.

2.5 Conclusion

Ce chapitre présente une synthese des diverses procédures de réduction de dimensionnalité et

de la classification couramment utilisées et leur applicabilité aux données hyperspectrales.

Nous avons souligné les différences entre :

La classification supervisée, non supervisee et semi-supervisée ;
Les méthodes paramétriques et non paramétriques ;

La classification par pixel, sous-pixel et par champ ;

Nous avons dressé 1’état de l'art des méthodes de réduction basées sur la sélection et

I’extraction des attributs.
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La problématique de classification et de reduction de dimensionnalité des images
hyperspectrales est toujours ouverte malgré la panoplie des méthodes existantes afin

d’augmenter les performances de classification et réduire le temps d’exécution.

Nous retenons, dans ce mémoire, la sélection par information mutuelle et I’extraction des
caractéristiques de texture des bandes pour réduire la dimensionnalité des IHS. La
classification supervisée est adoptée vu la présence des échantillons d’entrainement. Dans le
chapitre suivant, les classifieurs SVM, KNN, RF et LDA seront évalués pour la classification

des images hyperspectrales.
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Chapitre

Evaluation des performances des classifieurs :
SVM, RF, KNN et LDA pour la classification des
3 Images hyperspectrales en utilisant I’information

mutuelle I1M.

o /

Résumé :

La classification des IHS nécessite la réduction de leur dimensionnalité comme 1’indique le
premier chapitre. Cette étape de classification dépend de la performance de 1’algorithme
d’induction (le classifieur). Dans ce chapitre, nous évaluons les performances des
classifieurs supervisés suivants: les Machines a Vecteurs de Support (SVM), Random Forest
(RF), les K plus proches voisins (KNN) et I'Analyse Discriminante Linéaire (LDA). Nous
utilisons I’Information Mutuelle (IM) pour la réduction de dimensionnalité des IHS. Les
critéres retenus pour 1’évaluation des performances de ces classifieurs sont : sensibilité (%),
specificité (%), Précision (%), Taux de classification globale OA (%), le coefficient Kappa et
le temps d’exécution. L’application est faite sur les trois images hyperspectrales réelles,
présentées dans le premier chapitre: AVIRIS Indian-Pines, AVIRIS Salinas et
ROSIS_Pavia-University. Les résultats obtenus permettent de choisir le classifieur SVM pour
la validation des algorithmes proposés, dans les chapitres suivants, pour la réduction de

dimensionnalité des IHS.
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3.1 Introduction

La télédétection par imagerie hyperspectrale génére des données de haute résolution spectrale.
Cependant, la classification des IHS pose de nombreux problemes tant pour I'apprentissage
supervisé que pour l'apprentissage non supervise [Janecek, 2008]. En effet, dans le cas des
méthodes de classification supervisées, la malédiction de dimensionnalité ou le phénoméne
Hughes [Hughes, 1968 ; Bellman, 1961; Donoho, 2000] compliquent le systéme
d'apprentissage conduisant a un mauvais modéle de classification. Cela est d0 a la grande
quantité d'informations spectrales avec un nombre limité d'échantillons d'apprentissage et a la

présence de bandes non pertinentes et redondantes.

Dans ce chapitre, nous évaluons les performances des algorithmes de classification: les
Machines a Vecteurs de Support SVM, [I'Analyse Discriminante Linéaire LDA, avec
différents noyaux, Random Forest RF et les K plus proches voisins KNN. La réduction de
dimensionnalité des IHS est faite par sélection des bandes: nous utilisons 1’information
mutuelle [Sarhrouni, 2012] pour sélectionner les sous-ensembles d’images nécessaires a la

classification.

3.2 Les recherches antérieures

La classification est une problématique couramment étudiée dans divers domaines et de
nombreuses approches ont été développées [Lu, 2007]. Cependant, les méthodes ou
algorithmes proposés dépendent des applications : ils ont des performances variées. Le choix
de la méthode appropriée se fait par vérification expérimentale. Une comparaison entre les
trois classifieurs SVM, KNN et Naive bayes NB a été effectuée par Bourouhou [Bourouhou,
2016]. Le but est de déterminer le classificateur le plus efficace pour la détection de la
maladie de Parkinson par la voix. Les résultats obtenus concluent que le modéle basé sur les
SVM est plus efficace pour la détection de cette maladie. Al Amrani [Al Amrani, 2018]
compare les algorithmes de classification SVM et Random Forest RF pour I’analyse des
sentiments en utilisant I'analyse de texte. Il propose aussi une technique de classification
hybride entre SVM et RF nommée (RFSVM). D'apres les résultats expérimentaux, il a conclu
que le SVM donne des résultats mieux que RF. D’autre part, l'algorithme RFSVM semble

meilleur que les deux autres : il exploite les avantages de chacune des méthodes SVM et RF.

En télédétection, Prasad [Prasad, 2017], examine la précision et la fiabilité du classifieur

SVM pour la classification des images multispectrales d'Hyderabad et ses environs. Il a
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compare ses performances avec le classifieur a réseaux de neurones (ANN). Comme I'image
satellitaire ne peut pas étre utilisée directement par les classifieurs, ils ont introduit une
technique hybride appelée « Fuzzy Incorporated Hierarchical Clustering » pour regrouper les
images satellitaires multispectrales en secteurs LULC (Land Use Land Cover). Les résultats
expérimentaux, sur les images fournies par le capteur multispectrale Landsat-8, montrent que

le SVM produit une performance trés prometteuse par rapport a I'ANN.

Camps-Valls [Camps-Valls, 2005] evalue la performance de différentes méthodes basées sur
des noyaux et analyse leurs propriétés dans le contexte de la classification d'images
hyperspectrales. Il considere les Réseaux Neuronaux de Fonction de Base Radiale Réguliere
(Reg-RBFNN), les Machines a Vecteurs de Support standard (SVMs), la méthode Kernel
Fisher Discriminant KFD et AdaBoost régularisé (Reg-AB). Les expériences sont effectuées
sur une portion de I'HS AVIRIS_Indian-Pines. Il conclut que l'utilisation de SVM est plus
bénéfique et donne de meilleurs résultats que les autres méthodes basées sur les noyaux,
assurant une faible densité et a un colt de calcul beaucoup plus faible. L’Analyse
Discriminante Linéaire LDA a été aussi introduite dans la comparaison, elle a donné la plus
faible précision de classification.

Cen [Cen, 2016] effectue une étude de faisabilité d'utiliser un systéme d'imagerie
hyperspectrale en ligne avec sélection d’attributs et classification supervisée pour détecter les
dommages causés par le froid aux concombres. La comparaison est faite sur trois méthodes de
sélection d'attributs spectraux (la redondance minimale de pertinence maximale MRMR, la
sélection des attributs basée sur l'information mutuelle MIFS et la sélection séquentielle
ascendante SFS). Trois classifieurs supervisés ont été utilisés (Naive Bayes NB, Machines a
Vecteurs de Support SVM, et K-plus Proches Voisins KNN). Les résultats indiquent que la
méthode de sélection SFS en combinaison avec le classifieur SVM, donne la meilleure

précision de classification que les autres combinaisons avec KNN et NB.

Dans notre étude, nous proposons de comparer les performances de quatre classifieurs
supervisés (SVM, KNN, RF et LDA) en combinaison avec la sélection de bandes spectrales
par information mutuelle IM dans le but d’évaluer leur application & la classification des
images hyperspectrales. La principale motivation de ce choix est due aux raisons suivantes :
(i) ces méthodes fournissent, dans la littérature, de bonnes performances dans de nombreuses
applications dans différents domaines et notamment en télédétection [Xia, 2016; Uchino,

2012; Huang, 2016; Zhong, 2011], (i1) aucune étude n'a été faite en utilisant 1’information
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mutuelle pour comparer les performances de classification de ces quatre algorithmes; afin de
déterminer le plus adapté pour la classification des images hyperspectrales de télédétection.
Trois images hyperspectrales de différentes caractéristiques fournies par les deux capteurs

hyperspectraux AVIRIS de la NASA et ROSIS sont exploitées pour 1’étude comparative.

3.3 Méthodologie proposée
3.3.1 Principe

Il s’agit d’étudier et comparer les performances des quatre classifieurs (SVM, RF, LDA, et
KNN) pour un choix convenable a I’application sur les images hyperspectrales. Nous
adoptons la méthodologie illustrée par le schéema fonctionnel de la figure 3.1. Le processus

détaillé de chaque étape de cette étude est présenté dans la suite de cette section.

Images hyperspectrales
originales
v

Prétraitement: Réduction de la
dimensionnalité en utilisant
I’information mutuelle

v

Sous-ensembles réduits

i
Classification en utilisant:
N
| | | |
SVM KNN LDA RF
| | | |
\/

[ Images classifiées ]

Analyse de la performance en
utilisant les métriques
d’évaluation

Figure 3. 1: Schéma de principe de la méthodologie.
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3.3.2 Reéduction de dimensionnalité des IHS par I'information mutuelle

Les images hyperspectrales fournissent plusieurs centaines de bandes de la méme région.
Certaines bandes sont redondantes et d’autres sont non pertinentes. La classification utilisant
toutes les bandes donne des performances faibles [Hughes, 1968 ; Sarhrouni, 2012]. Il est
nécessaire pour la suite de notre étude comparative des classifieurs, de réduire la
dimensionnalité des IHS. Nous retenons 1’information mutuelle avec une approche filtre pour

génerer le groupe réduit de bandes d’entrées des classifieurs [Sarhrouni, 2012].

3.3.2.1 Mesure de I’information mutuelle

Cette section présente les principes de la théorie de Il'information en mettant I'accent sur
I'entropie et I'information mutuelle et leur utilisation en sélection d'attributs.

L'entropie d'une variable aléatoire X est notée H(X): c’est la quantité d'information
nécessaire pour décrire cette variable [Cover, 2012]. Soit p(x) la fonction de densité de
probabilité de X et p(y) la fonction de densité de probabilité de Y.

H(X) = —Yxexp(x) log(p(x)) (3.1)
HY) = =Yyerp(¥) log(p(»)) (3.2)

On définit I'entropie conjointe H(X, Y) des deux variables X et Y:

H(X,Y) = —Yxex Zyer P(x, ¥)log(p(x,¥)) (3.3)

Ou p(x, y) est la fonction de densité de probabilité conjointe des variables X et Y.
L'information mutuelle (IM) est la quantité d'information que les deux variables X et Y
partagent. Le diagramme de Venn suivant illustre les relations décrites entre les entropies et

I’information mutuelle.

H(LY)

HXY) MI(EXEY)  HEYE)

4 R

HEX) H(Y)

Figure 3. 2: Diagramme de Venn de la relation entre les entropies
et/’IM de XetY.
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MI(X,Y) =HX)+ HY) —H(X,Y) (3.4)
MI(X,Y) = MI(Y, X)) (3.5)

Comme défini a 1’équation (3.4), I'indicateur IM calcule alors la différence entre les entropies
indépendantes et 1’entropie conjointe pour estimer la dépendance statistique des deux
variables X et Y. L’IM est nulle si les variables aléatoires sont statistiquement indépendantes.

De nombreuses méthodes basées sur I'lM ont été proposées pour la sélection d’attributs
dans divers problemes de reconnaissance de formes, notamment en télédetection [Viola,
1997 ; Guyon, 2003 ; Guo, 2006 ; Sarhrouni, 2013 ; Battiti, 1994 ; Kwak, 2002 ; Huang,
2006 ; Martinez, 2007]. Elles consistent a maximiser la pertinence tout en minimisant la
redondance. Dans la suite de cette étude, nous nous basons sur I’algorithme Sarhrouni

[Sarhrouni, 2012] dont nous étendrons ’application sur deux autres IHS.

3.3.2.2 Présentation de la sélection des bandes spectrales basée sur I’'IM

L’équation 3.4 est utilisée pour calculer I’'IM entre la vérité de terrain nommeée X et chaque
bande de I'THS nommée Y.

Le défi de la plupart des méthodes de sélection basées sur I’information mutuelle réside dans
le traitement de la redondance entre les bandes sélectionnées. En effet, les bandes choisies
pour leurs valeurs de MI élevées peuvent contenir la méme information qui n’ajoute rien au
résultat de la classification. Pour résoudre ce probléme, I’algorithme [Sarhrouni, 2012]
consiste a construire a chaque fois une vérité de terrain approximative nommée GT-est en
utilisant les bandes déja sélectionnées a cette étape par calcul de leur moyenne. Chaque bande
candidate est retenue si elle augmente ’information mutuelle entre GT-est et la Vérité de

terrain GT. Ces étapes sont résumées comme suit :

1) Calculer I'information mutuelle MI entre la vérité du terrain GT et chaque bande de
I’image hyperspectrale originale.

2) Ordonner les bandes par valeur décroissante de leurs IM avec la vérité de terrain.

3) Initialiser la vérité de terrain approximative (GT-est) par la bande a plus grande
valeur d’IM avec la vérité de terrain.

4) Pour toute bande candidate Bi, elle est conservée si elle augmente la derniere valeur

I’IM de la GT et GT-est par un seuil de contréle de redondance.
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3.3.3 Classifieurs étudiés

Dans cette section, nous présentons le principe des quatre algorithmes de classification
supervisés SVM, RF, KNN et LDA. Chaque classifieur réalise une étape d'apprentissage pour
identifier un modeéle décrivant la relation entre les réflectances spectrales des pixels
d’entrainement et leurs labels de classe. La variété des catégories des classifieurs choisis est
telle que : les quatre classifieurs sont par pixel et supervisés ; le SVM, RF et le KNN sont non

paramétriques, mais le LDA est paramétrique, comme présenté au chapitre 2.

3.3.3.1 Machines a Vecteurs de Support SVM

Les Machines a Vecteurs de Support ou en anglais « Support Vector Machines (SVM) est un
paradigme d'apprentissage a deux classes introduit par Vapnik [Vapnik, 1995], c’est un
classifieur supervisé et non-paramétrique [Lu, 2007]. Il a été utilisé dans la classification des
données hyperspectrales de télédétection et a donné de bons résultats dans de nombreux
travaux [Mountrakis, 2011; Xie, 2017].
Nous nous sommes référés a Kharroubi [Kharroubi, 2002] et Signorile [Signorile, 2006] pour
décrire le principe général du classifieur SVM : 1l consiste a projeter les données de 1’espace
d’entrée, qui sont non linéairement séparables, vers un espace de plus grande dimension
nommé espace de caractéristiques. L’objectif est de rendre les données linéairement
séparables. Un hyperplan optimal qui sépare les classes est construit dans cet espace a
condition que:
e Les vecteurs appartenant aux différentes classes se situent de différents cotés de
I’hyperplan.
e La maximisation de la marge M qui est la plus petite distance entre les vecteurs et
I’hyperplan.
v' Pour les données linéairement séparables
Il existe une infinit¢é d’hyperplans qui peuvent séparer parfaitement les données
linéairement séparables. Soit h(X)=w.x+b. Un hyperplan qui satisfait les conditions
suivantes :

{w.xi+b21 si y,=1 36)

w.x;+b< -1 st y,=-1

L’hyperplan optimal est celui qui maximise la marge M, c’est équivalent a maximiser la
somme des distances des classes par rapport a I’hyperplan. Ce principe est exprimé comme

suit :

40



Chapitre 3 : Evaluation des performances des SVM, RF, KNN et LDA avec IM pour les IHS

w.x+b w.x+b 1 -1 2
D Tl M (xilyi= Tl Tl = wl (3.7)

M = min/,. ;.- N — = — =
Cxilyi Dwl ~ Jwll Jwll— Jiwl

lwll®

Maximiser ”— est equwalent d mInImISGI’T

T sous la contrainte y;(w.x; + b) = 1pouri €1,..,m

Ceci méne a I’hyperplan optimal dont I’équation est :

h(x) =w.x + by = X% a;y;(x.x;) + by (3.8)
Ou: a; =0, avec maximisation de Y, a; — %Z{’;ﬂ a;a;y;yj(x;.x;) sous la contrainte
Yty = 0.

v" Pour les données non linéairement séparables :
Dans les applications réelles, il est rare que les classes soient linéairement séparables
[Signorile, 2006]. L’hyperplan optimal des données non lineairement séparables doit satisfaire
les conditions suivantes [Kharroubi, 2002] :
e Maximisation de la distance entre les vecteurs bien classés et I’hyperplan optimal
e Minimisation de la distance entre les vecteurs mal classés et I’hyperplan optimal
Ceci nécessite I’introduction des variables de pénalité non négatives &;, appelées variables

d’écart, pour i € 1, ..., m. La contrainte devient :
yiw.x;+b)=1-§, pouri €1,..,m (3.9)
L’objectif est la minimisation de la fonction suivante :
1
5 Wl + CEL, & (3.10)

Avec C > 0, c’est le parameétre de régularisation.

Pour s’affronter aux limitations de cette méthode de séparation lineaire, des fonctions noyaux
ont été introduites [Cornuéjols, 2002]. Dans 1’équation de I’hyperplan optimal 3.8, le produit

scalaire (x;.x) peut étre remplacé par une fonction noyau. L’hyperplan devient :
h(x) =w.x + by = X%, a;y;K(x.x;) + by (3.112)

Il existe plusieurs noyaux, dans cette étude nous utilisons :
e Noyau linéaire:

Kpin (xi,x) = (x.x;) (3.12)
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« Noyau Fonction de Base Radiale « Radial Basis Function » (RBF):
Krpr(xi,%;) = exp(—y | x — x; 1| %) (3.13)
e Noyau sigmoide

Ksig(xl-,xj) = tanh(x.x; + ¢) (3.14)

v" SVM multi-classes

Le SVM a été initialement congcu pour résoudre des problemes de classification a deux
classes. Pour l'imagerie hyperspectrale de télédétection, nous avons plusieurs classes,
I’évaluation s’étend alors aux SVM multi-classes. Deux principales approches ont été
proposées pour y parvenir [Keshava, 2001 ; Hsu, 2002]. Pour un probléme de k classe, nous

pouvons utiliser « un contre tous » (one versus all) ou « un contre un » (one versus one) que

.. , .. , k(k—-1 - . .
nous avons choisi dans notre étude. Ainsi nous exécutons % classifieurs binaires et on

. N Y T . k(k—-1 . , .-
attribue a un elément la classe majoritaire parmi les %de fonction de décision [Hsu,

2002].

3.3.3.2 K- plus proches Voisins K-NN « K-Nearests Neighbors »

Le classifieur K-plus proches Voisins (KNN) ou en anglais « K-Nearest Neighbor » est un
algorithme d'apprentissage non paramétrique ; c'est I'un des plus utiles en tant que classifieur
supervisé basé sur la mesure de similarité. 1l a été appliqué avec succes a la classification des

images hyperspectrales [Li, 2015; Cariou, 2016].

Soit X les données d'entrainement de n dimensions. X est étiquetées parmi les C classes et
X* sont les nouveaux points de test dont on doit vérifier la classe:

X ={Xx1,X3, X3, cceeev e ee e e, X} (3.15)
C={c1,C3 C3 wovrreeeve e, Cp} (3.16)
X ={x",x 0, X% 3, e, X7 (3.17)

La procédure générale du classifieur KNN peut étre résumeée dans ces éetapes :

e Trouver la distance entre chaque point des données d'entrainement x; et le nouveau
point X. Dans cette étape, différentes métriques peuvent étre utilisées pour déterminer
cette distance tel que : Euclidienne, euclidienne standardisée, mahalanobis, cityblock,

distance chebychev [Chomboon, 2015]. La distance la plus populaire est la distance

42



Chapitre 3 : Evaluation des performances des SVM, RF, KNN et LDA avec IM pour les IHS

euclidienne que nous utilisons dans cette étude donnée, dans un espace Euclidien de n

dimensions, par la formule suivante:

d(x,x*) = \/(xl =)+ (0 =22 + o+ (X, — %) (3.18)
e Trier ces distances par ordre croissant.
e Retourner les k points en x; qui sont les plus proches du nouveau point X

e Obtenir la classe la plus fréquente de ces points.

Pour k=1 : Le cas de l'algorithme du plus proche voisin (INN), le nouveau point recoit

I'étiquette de classe du plus proche voisin.

Pour k>1 : Le cas de K-plus proches voisins (K-NN), Le nouveau point est classé en votant le

voisin le plus fréquent.

Le choix de la valeur optimale de K est critique. En général, la valeur de précision de
classification augmente avec une valeur élevée de K parce qu'elle réduit le risque de fausse
classification, mais le colt de calcul augmente aussi. Dans cette étude, nous implémentons le
classifieur KNN en utilisant différentes valeurs de 1 a 13. Nous retenons les valeurs de K : 1,

3, 5 et 7 pour raison de stagnation des performances.

3.3.3.3 Analyse discriminante linéaire LDA

L'analyse discriminante linéaire LDA est également connue sous le nom d'analyse
discriminante de Fisher, nommé en référence a son développeur R.A. Fisher [Fisher, 1936].
Lorsqu'il est appliqué a la classification des images hyperspectrales, cet algorithme vise a
trouver une combinaison linéaire des caractéristiques pour séparer les classes de I’image. En
effet, cette approche maximise le rapport de la variance entre les classes et celle a I'intérieur
d'une classe pour assurer une séparabilité maximale [Balakrishnama, 1998]. Dans cette étude,

nous avons utilisé deux types noyaux de LDA qui sont linéaires et diag-linéaires ou:

e Linéaire : (par défaut) estime une matrice de covariance pour toutes les classes.

e Diag-linéaire : utilise la diagonale de la matrice de covariance linéaire.

Nous nous référons a Raschka [Raschka, 2014] pour résumer le principe du LDA dans les

étapes suivantes :

« Pour chaque classe, calculez les vecteurs moyens y; et le vecteur moyen de I'ensemble

des données nommeées y, :

He = X Pj X Ij (3.19)

43



Chapitre 3 : Evaluation des performances des SVM, RF, KNN et LDA avec IM pour les IHS

Avec p; sont les probabilités priori des classes.

o Pour formuler le critere de séparation des classes, calculez la dispersion a l'intérieur de

la classe « within-class scatter » et entre les classes « between class scatters »:
Pour la dispersion a l'intérieur de la classe, nous utilisons 1’équation :
Sw=2;pj X (covj) (3.20)

Avec j est le nombre des classes, et : cov; = (x; — u;)(xj — u;)"

Pour la dispersion entre les classes, nous utilisons I'équation suivante:

Sp = 3;(u; = te) (1 — te) (3.21)

e Pour les matrices de dispersion, calculer les vecteurs propres (e, e,,..,e,) et leurs
valeurs propres correspondantes (A,,1,, ..., A,).

o Sélectionner les k vecteurs propres ayant les plus grandes valeurs propres pour former
la matrice de dimension n x k appelée W.

e Transformer les échantillons dans un nouveau sous-espace en utilisant la matrice W et
la distance (euclidienne ou la valeur quadratigue moyenne quadratique (RMS), etc.) pour
classer les points de données ; la distance euclidienne est calculée selon 1’équation suivante:

disn=WT XX — Myrans (3.22)
AVEC My, rqns €St a2 moyenne de I'ensemble de données transformé et n le nombre de classes.

3.3.34 Les foréts aléatoires « Random Forest RF »

Les foréts aléatoires (RF) [Breiman, 2001] est l'un des algorithmes d'apprentissage
couramment utilisés dans de nombreux types de problemes de science des données [Belgiu,
2016; Al Amrani, 2018]. Comme son nom l'indique, ce classifieur consiste a construire une
multitude d'arbres de décision (DCT) pour I’entrainement. Son idée principale est qu'un

groupe de classifieurs faibles puissent se réunir pour former un classifieur fort.
Les étapes générales pour réaliser 1’algorithme RF sont énumérées ci-dessous :

- Construisez la forét aléatoire :
e Sélectionnez "m" caractéristiques parmi les caractéristiques totales "X".
e Pour m<X : Calculer les nceuds-parents "n" et leurs sous-nceuds "partitions

filles" en utilisant le meilleur point de division.
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e Répétez ces deux étapes jusqu'a ce que vous ayez des nceuds "d" et la cible
comme nceud feuille.

e Répétez les étapes précédentes jusqu'a ce que vous ayez une forét avec des
arbres "k".

- Laprediction de la forét aléatoire.

e Stockez les résultats prédits en utilisant les arbres de décision créés et les
meilleures caractéristiques.

e Utilisez le vote majoritaire pour chaque cible prévue.

e La prédiction finale de lI'algorithme RF est la cible prédite votée la plus élevée.

Dans I’algorithme RF, les arbres doivent étre definis en respectant un bon choix de
I'arborescence appropriée, les caractéristiques des sous-ensembles et la stratégie de regles de

décision a utiliser a chaque nceud interne [Safavian, 1991].

3.4 Résultats et discussion
3.4.1 Description des bases de données hyperspectrales utilisées

Pour les expériences, nous utilisons les trois images hyperspectrales réelles présentées dans le
premier chapitre : AVIRIS Indian Pines, AVIRIS Salinas et ROSIS_Pavia University. Ces
IHS ont des caractéristiques différentes en termes de nombre de bandes, de classes et de type
de caractéristiques. Les figures 3.3, 3.4 et 3.5 représentent les vérités de terrain et des
exemples de bandes pour respectivement AVIRIS Indian-Pines, AVIRIS Salinas et
ROSIS_Pavia-University.

correspondante.
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Figure 3. 4: Exemples de bandes d’AVIRIS Salinas avec la vérité de terrain
correspondante.

Figure 3. 5: Exemples de bandes de ROSIS_ Pavia-University avec la vérité de
terrain correspondante.

3.4.2 Parameétres de classification et d'évaluation

Pour classifier les pixels des images précitées a l'aide des quatre classifieurs supervisés, 50%
des pixels libellés de chaque classe sont choisis au hasard comme données d'entrainement et
le reste est utilisé pour le test. Les bandes sélectionnées a l'aide de 1’information mutuelle sont
utilisées comme données d'entrée pour les classifieurs. Les valeurs des parametres de chaque
classifieur sont choisies expérimentalement en fonction de la plus grande précision de
classification. Toutes les expériences sont compilées sur un ordinateur quadri-cceur Duo, 64-
b, a fréquence de CPU 2.1 Ghz avec 3 Go de RAM.

Afin de comparer les performances des classifieurs, différents coefficients d'évaluation sont
calculés a partir de la matrice de confusion. Parmi les plus utilisées dans la littérature, nous

avons choisi la sensibilité, la spécificité et la préecision calculées selon les formules suivantes :

VP

Sensibilité = (3.23)
VP+FN
{ ipi s VN
Spécificité = TNTEP (3.24)
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vp
VP+FP

Précision = (3.25)
Ou VP est vrai positif, VN est vrai négatif, FP est faux positif et FN est faux négatif.

Deux autres mesures populaires largement utilisees en télédétection par imagerie
hyperspectrale pour la comparaison ont été utilisées dans cette étude, a savoir la précision
globale (OA) qui représente les pixels correctement classés sur tous les échantillons testés. Le
coefficient kappa (k) est utilisé pour mesurer le degré de concordance [Cohen, 1960]. Le
temps de calcul est également utilisé. Le coefficient de concordance kappa est formulé
comme suit :

k= N+YIL mii— Y7, AiBy)
o N?>-3"  A;B))
=11~

(3.26)

Avec:

i est le numéro de classe, N est le nombre total de valeurs classifiées.

m; ; est le nombre de valeurs correctement classees dans la classe i.

A est le nombre des vraies valeurs de la classe i et B est le nombre de valeurs prédites de la

classe i.

3.4.3 Résultats et analyses

La premiere étape dans cette étude consiste a sélectionner les bandes pertinentes a partir des
ensembles de données originaux qui contiennent 224 bandes pour Indian-Pines et Salinas et
103 bandes pour Pavia-University. Cette étape a été réalisée avec la méthode filtre basée sur
I'information mutuelle [Sarhrouni, 2012]. Par la suite, nous avons appliqué les quatre
classifieurs supervisés avec des noyaux différents sur les sous-ensembles de bandes

sélectionnées.

3.4.3.1 Comparaison des taux de classification des algorithmes selon le nombre de bandes
sélectionnées

Les résultats expérimentaux obtenus sur les trois images hyperspectrales Indian-Pines, Salinas
et de Pavia-University sont résumés et présentés respectivement aux tableaux 3.1, 3.2 et 3.3 et
dans les figures 3.6, 3.7 et 3.8.
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Tableau 3. 1: Comparaison des taux de classification des quatre algorithmes : SVM, RF, LDA et KNN selon le nombre des bandes

sélectionnées dans le cas d’Indian-Pines.

SVM LDA KNN
SVM-RBF | | SYM- Sisg;/m'\gfd RF DA | ERADIAG | nNk=1 | KNN-K=3 | KNN-k=5 | KNN-k=7
- 5182 472 46,7 50,94 3472 | 3204 4171 4531 47,54 48,98
0 | 5543 4835 46,64 | 54,26 3832 | 32,96 44,63 47,87 50,56 51,90
- | 57,65 49,27 46,68 | 565 2041 | 3312 48,08 51,02 52,93 54,51
>0 | 63,08 54,51 2662 | 60,02 4463 | 3392 53,56 56,22 58,21 58,82
o | 66,12 59,77 46,7 61,52 2944 | 33,84 55,93 58,35 59,59 60,61
=0 | 7354 67,52 46,74 | 68,38 5488 | 34,42 63.47 65,83 67,33 66,84
8 - | 76,06 69,08 4664 | 7054 56,34 | 3505 66,94 69,22 71,07 71,07
£ 20 1 78,96 70,82 26,74 | 72,98 5899 | 35,60 72,55 73.76 73.49 73.47
f: 25 | 80,85 71,48 2672 | 73.86 6055 | 36,14 73.05 75.39 7556 7479
z 0 | 81,63 71,6 26,74 | 738 6185 | 3635 74,95 76,21 75.92 75,55
2 = | 82,06 72,39 4656 | 75,00 6232 | 36,59 75,92 76,78 76,66 76,17
o o 18274 72,67 4635 | 7471 6304 | 3711 76,04 77,01 7750 76,31
g oo | 86,38 75,63 4635 | 78,32 6468 | 37,62 80,97 81,47 81,49 80,44
E 0 | 86,95 76,66 2613 | 79,52 6565 | 38.22 82,21 82,23 8150 81.08
“ ~- | 86,81 76,76 4594 | 79,12 6669 | 38,01 82,10 82,15 81,47 81,02
0 1 87,28 77,60 45,9 79,76 6821 | 3873 81,92 82,31 81,43 80,95
o | 8831 79,01 4586 | 79,99 71,09 | 38,85 81,78 82,06 81,59 80,77
50 | 87.75 80,11 4588 | 79,97 7126 | 38.96 80,21 80,54 80,52 80,25
o | 87,06 80,07 45,9 796 7163 | 3801 78.30 79,49 79,80 79,58
100 | 85,62 79,51 4586 | 79,01 7167 | 38,79 73,82 75,88 76,21 75,96
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Tableau 3. 2: Comparaison des taux de classification des quatre algorithmes : SVM, RF, LDA et KNN selon le nombre des bandes

sélectionnées dans le cas de Salinas

SVM LDA KNN
SVM-RBF | SV Sng;/m'\gi_d RF oA '-Sﬁé'girig KNN-k=1 | KNN-k=3 | KNN-k=5 | KNN-k=7
- 8133 76,07 4895 | 86,70 7053 | 60,26 84,30 82,04 81,67 81,60
0 | 82,69 7775 4996 | 88,32 72,04 | 5826 84,95 82,66 82,26 82,08
- | 8564 82,55 5013 | 89,60 7776 | 59,79 86,01 84,59 84,32 8411
>0 | 8651 83,82 50,12 | 90,14 7842 | 58,56 87,25 85.43 85,02 84.86
- | 86,88 843 50,08 | 9024 7864 | 58,08 87,19 85,44 85,12 85,01
" 2o | 87.56 85.28 2978 | 90,71 7986 | 57.97 87,42 85,66 85,50 8541
3 o | 8842 86,47 2925 | 91,07 8112 | 58,00 87,88 86,05 85,98 85,90
S 70 | 88.97 87,28 4855 | 9143 8201|5815 88,35 86,54 86,35 86,27
ks oo |91 89,25 5254 | 93,11 8662 | 67,83 91,08 89,85 89,63 89,33
2
o o | 9114 89,77 52,02 | 9329 8787 | 68,92 91,55 90,10 89,74 89,43
2 - | 9183 89,89 5189 | 9326 8813|6933 9141 90,11 89,70 89,62
< | 9185 89.87 5187 | 9334 8818 | 69,75 9157 90,16 89.87 89,79
° - [ 92,04 90,05 51,80 | 93,67 8816 | 70,89 91,76 90,43 90,15 89,01
= 0[928 91,08 5173 | 94,03 8907 | 7166 91,86 90,63 90,31 90,23
2 o931 911 51,65 | 94,20 8932 | 7208 92,10 90,72 90,46 90,21
20 1932 9115 5156 | 94,18 8051 | 7264 92,13 90,76 90,67 90,28
o | 9327 91,23 5153|9423 8067 | 7333 92,91 90,95 90,60 90,28
50 | 93.26 91,23 5153|9423 8964 | 7333 92,01 90,95 90,60 90,28
o- | 93.26 91,23 5153 | 94.17 8964 | 7333 92,01 90,95 90,60 90,28
00 | 93.26 91,23 5153 | 94,15 8964 | 7333 92,21 90,95 90,60 90,28
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Tableau 3. 3: Comparaison des taux de classification des quatre algorithmes : SVM, RF, LDA et KNN selon le nombre des bandes
sélectionnées dans le cas de Pavia-University

SVM LDA KNN
svmrer [ (ST T | | e | e | T ks [ nkes [ ke
5 67,15 65,32 62,07 64,98 46,5 46 57,17 60,7 63,01 64,1
10 | 74,29 71,4 61,63 74,38 57,97 47,54 66,94 70,05 71,76 72,58
15 | 78,68 75,8 61,04 79,13 63,22 51,65 71,75 75,21 76,50 77,60
50 | 85,06 80,72 60,12 84,96 68,48 50,2 795 82,12 83,16 83,56
55 | 89,08 84,53 58,77 88,86 72,23 48,88 85,39 87,51 87,89 88,08
o 30 | 90,58 85,19 58,2 90,45 73,01 49,11 87,39 89,22 89,62 89,68
= 35 | 91,65 85,53 76,5 90,88 754 54,63 86,41 87,95 88,10 88,28
= 0 | 91,65 85,53 76,5 90,01 754 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
2 25 | 91,65 85,53 76,5 91,02 75,4 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
2 50 | 91,65 85,53 76,5 90,98 75,4 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
= 55 | 91,65 85,53 76,5 91,01 75,4 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
g 50 | 91,65 85,53 76,5 91,07 754 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
o 55 | 91,65 85,53 76,5 91,02 754 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
§ 20 | 91,65 85,53 76,5 91,06 75,4 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
z 75 | 91,65 85,53 76,5 90,95 75,4 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
30 | 91,65 85,53 76,5 91,08 754 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
35 | 91,65 85,53 76,5 91,06 754 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
90 | 91,65 85,53 76,5 91,06 754 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
95 | 91,65 85,53 76,5 91,06 754 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
100 | 91,65 85,53 76,5 91,06 75,4 54,63 86,41 87,95 88,1 88,28
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Figure 3. 6: Comparaison des performances en termes du taux de classification et des
bandes sélectionnées pour l'image Indian-Pines
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Figure 3. 7: Comparaison des performances en termes de précision de la classification et des
bandes sélectionnées pour la scéne Salinas.
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Figure 3. 8: Comparaison des performances en termes de précision de la classification
et des bandes sélectionnéees pour Pavia-University.
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Les résultats obtenus permettent de constater que :

e Les algorithmes de classification etudiés donnent un taux de classification qui atteint
50% lorsque le nombre de bandes sélectionnées est 5 bandes.

e Avec un nombre de bandes sélectionnées proches de 50, le taux de classification
s’améliore pour les classifieurs SVM-RBF, SVM-Linear, RF, LDA-Linear, KNN-1,
KNN-3, KNN-5 et KNN-7. Les résultats des deux classifieurs SVM-Sigmoid et LDA-
Diaglinear restent pratiqguement inchanges.

e Les résultats du classifieur SVM avec noyau RBF sont supérieurs aux autres
algorithmes en termes du taux de classification. Pour 80 bandes sélectionnées, le taux
de classification atteint 87.28% dans le cas de I’IHS Indian Pines (Tableau 3.1),
93.2% pour Salinas (Tableau 3.2) et 91.65% dans le cas de Pavia-University (Tableau
3.3).

e Le classifieur LDA-linéaire produit une meilleure précision que le noyau sigmoide de
SVM et LDA diag-linéaire pour les trois IHS.

e Le taux de classification montre un léger changement au-dela des 80 bandes
sélectionnées pour Indian-Pines (Figure 3.6) et Salines (Figure 3.7) vu que les bandes
les plus informatives sont déja sélectionnées. Pour Pavia-University, le taux de
classification est pratiquement constant a partir de 35 bandes sélectionnées : elle
contient seulement 103 bandes (figure 3.8).

e Pour un nombre de bandes élevé, par exemple 85 bandes dans le cas de Indian-Pines, le
taux de classification commence a diminuer, Figure. 3.6 ce qui est équivalent au

phénomene de Hughes [Hughes, 1968].

3.4.3.2 Comparaison des algorithmes selon les métriques : sensibilité, spécificité, précision, OA,

Kappa et temps d’exécution pour 80 bandes sélectionnées

Dans cette section, nous comparons les performances des différents algorithmes étudiés selon
les parametres d'évaluation suivants : sensibilité, spécificite, précision, OA, Kappa et temps
d’exécution. 80 bandes sont retenues pour cette comparaison. Les résultats sont donnés dans
les tableaux 3.4 ; 3.5 et 3.6.
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Tableau 3. 4: Comparaison des taux de classification des quatre algorithmes : SVM, RF,
LDA et KNN selon les métriques d’évaluation : sensibilité, spécificité, précision, OA, Kappa
et temps d’exécution pour 80 bandes sélectionnées dans le cas d’Indian-Pines.

sensibilité

spécificité

Precision

. :
(%) (%) (%) OA (%) | Kappa | Time(s)

RBF 93.06 99.51 94.42 93.27 09282 | 34.17
Linéaire 80.35 08.44 85.39 79.01 0.7761 | 37.80

SVM
Sigmoid 22.66 95.75 20.01 45.72 0.4210 | 50.34

RF 85.01 99.25 91.68 89.78 0.8910 | 48.44
Linéaire 77.86 97.87 69.55 69.49 0.6745 | 2.86

DA | Diag-linéaire | 44.79 95.76 36.58 38.90 0.3483 | 1.13
K=1 90.32 99.35 91.33 91.05 0.9045 | 78.37
K=3 84.78 99.09 89.43 87.52 0.8669 | 80.55

KNN | K=5 80.87 98.93 87.64 85.27 0.8428 | 81.89
K=7 77.90 98.81 85.82 83.68 0.8260 | 84.53

Tableau 3. 5: Comparaison des taux de classification des quatre algorithmes : SVM, RF, LDA
et KNN selon les métriques d’évaluation : sensibilité, spécificité, précision, OA, Kappa et
temps d’exécution pour 80 bandes sélectionnées dans le cas de Salinas

sensibilité

spécificité

Precision

. :
(%) (%) (%) OA (%) | Kappa | Time(s)
RBF 97.12 99.50 97.41 93.44 0.9300 | 273.28
Linéaire 95.68 99.34 96.15 91.30 0.9072 | 354.14
SVM
Sigmoid 31.74 96.50 27.95 51.52 0.4829 | 1109.70
RF 98.56 99.78 98.60 97.09 0.9690 | 256.86
Linéaire 93.87 99.23 93.26 89.56 0.8886 | 18.04
DA | Diag-linéaire | 78.05 98.09 69.22 72.68 0.7085 | 5.15
K=1 98.28 99.71 98.24 96.07 0.9580 | 2032.16
K=3 96.48 99.44 96.41 92.50 0.9200 | 2190.36
KNN | K=5 96.00 99.39 95.99 91.89 0.9135 | 2485.35
K=7 95.56 99.35 95.50 91.28 0.9070 | 2519.85
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Tableau 3. 6: Comparaison des taux de classification des quatre algorithmes : SVM, RF, LDA
et KNN selon les métriques d’évaluation : sensibilité, spécificité, précision, OA, Kappa et temps
d’exécution pour 80 bandes sélectionnées dans le cas de Pavia-University.

sensibilité

spécificité

Precision

. :
(%) (%) (%) OA (%) | Kappa | Time(s)
RBF 88.59 98.84 90.07 91.91 0.9090 | 262.52
Linéaire 75.17 97.80 68.74 85.48 0.8367 | 291.08
SVM
Sigmoid 64.78 96.36 59.46 76.38 0.7343 | 529.15
RF 93.83 99.32 95.35 95.50 0.9493 | 269.33
Linéaire 78.92 96.84 73.62 75.47 07241 | 8.12
DA | Diag-linéaire | 65.46 94.16 60.42 54.76 04911 |35
K=1 91.97 99.01 91.75 93.19 0.9234 | 3435.95
K=3 88.41 08.61 89.51 90.79 0.8964 | 3521.30
KNN | K=5 86.98 98.46 88.75 89.87 0.8860 | 3714.08
K=7 86.40 08.39 88.62 89.51 0.8819 | 3886.08

En se basant sur I'évaluation quantitative des résultats présentés dans ces trois tableaux, les

remarques suivantes peuvent étre formulées :

e Pour I’image hyperspectrale Indian-Pines, les meilleures performances de
classification sont obtenues par le classifieur SVM-RBF pour 80 bandes sélectionnées
ou on obtient 93,06% de sensibilité, 99,51% de spécificite, 94,42% de précision,
93,27% de classification globale OA et un coefficient kappa de 0,9282%. Pour le RF
et KNN-1, ils fournissent également de bonnes performances comme on peut le voir
dans le tableau 3.4 ou par exemple le coefficient kappa est respectivement de 0,8910%
et 0,9045% et la précision est respectivement de 91,68% et 91,33%. Le classifieur
LDA & noyaux linéaires et diag-linéaires donne des résultats inférieurs a ceux des
autres méthodes, Tableau 3.4.

e Pour la scene de Salinas, Tableau 3.5, les résultats indiquent la capacité importante
du SVM-RBF et du RF pour séparer les différentes classes par rapport aux autres
méthodes. Pour la métrique OA, les algorithmes LDA-diag-linéaire (OA=72.68) et
SVM-sigmoide (OA=51.52%) le SVM-RBF
(OA=93,44%) et le SVM-linéaire (OA =91,30%). Le KNN donne aussi de bons
résultats, surtout pour k=1 mais qui sont inférieurs a ceux des algorithmes RF et

SVM-RBF. Voir tableau 3.5.

sont moins performants que
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e Dans le cas de I’image hyperspectrale Pavia-University, le tableau 3.6 résume les
résultats obtenus en utilisant les différents algorithmes selon les différentes métriques.
Les résultats montrent que les classifieurs SVM-RBF et RF fournissent de meilleures
valeurs des métriques par rapport au KNN, avec les différentes valeurs de k, et le
LDA.

e Entermes du temps d’exécution, NOUS remarquons que :

» Premierement, le temps de simulation dépend de la taille des images et de
I'algorithme d'apprentissage comme on peut le constater pour les trois IHS
Tableaux 3.4, 3.5 et 3.6. L’intervalle du temps d’exécution varie entre 1.13s et
84.53s pour Indian-Pines (Tableau 3.4). Pour Salinas, cette plage est plus
élevée puisque la taille de l'image augmente, le temps est entre 5,15s et
2519,9s (tableau 3.5). Pour Pavia-University, il nous faut encore plus de temps
de 3,55 a 3886,1s pour séparer toutes les classes (Tableau 3.6).

» Deuxiemement, les classifieurs SVM-RBF et RF fournissent de bonnes
performances de classification avec un avantage en termes de temps de
fonctionnement. Le KNN donne aussi de bons résultats mais il nécessite un
temps d'exécution qui augmente avec le nombre des plus proches voisins
utilisés (la valeur de k). Le LDA, par contre, est le plus rapide, mais il est

moins performant.

3.4.3.3 Visualisation des scénes classifiées

La figure 3.9 (respectivement 3.10 et 3.11) présente la vérité de terrain d’Indian-Pines
(respectivement Salinas et Pavia-University) ainsi que leurs reproductions par les classifieurs
suivants : SVM-RBF, RF, KNN-1 et LDA-linear. Par l'inspection visuelle, nous constatons
que le SVM-RBF donne la carte classifiée la plus proche de la vérité de terrain : nous avons
une discrimination notable de toutes les classes. Le RF et le KNN-1 reproduisent mieux la
veérité de terrain de Salinas que le SVM-RBF mais ils demandent plus de temps d’exécution.
La carte la moins illustrative est obtenue en utilisant le classifieur LDA-linear pour les trois

SCenes.
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(a) Vérité de terrain (b) SVM-RBF (c) RF (d) KNN-1 (e) LDA-linéaire

Figure 3. 9: La vérité de terrain de Indian-Pines (a) et sa reproduction en utilisant SVM-RBF (b), RF (c),
KNN-1 (d) et LDA-Linéaire (e), pour 80 bandes sélectionnées.

(a) Vérité de terrain ~ (b) SVM-RBF (c) RF (d) KNN-1 (e) LDA-linéaire

Figure 3. 10: La vérité de terrain de Salinas (a) et sa reproduction en utilisant SVM-RBF (b), RF (c), KNN-1
(d) et LDA-Linéaire (e), pour 80 bandes sélectionnées.

(a) Vérité de terrain (b) SVM-RBF (c) RF (d) KNN-1 (e) LDA-lingaire

Figure 3. 11: La vérité de terrain de Pavia (a) et sa reproduction en utilisant SVM-RBF (b), RF (c), KNN-1
(d) et LDA-Linéaire (), pour 80 bandes sélectionnées.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué les performances de quatre algorithmes de classification
appliqués aux images hyperspectrales. Pour choisir les bandes les plus informatives et faire
face au phénomene de Huges, la reduction de dimensionnalité de ces IHS a été réalisée en
utilisant ’information mutuelle. Les classifieurs étudiés sont : Les Machines a Vecteurs de
Support SVM avec les noyaux (RBF, Linear et Sigmoid), Les foréts aléatoires RF, 1’ Analyse
discriminante linéaire LDA avec les noyaux (Linear et Diag-linear), et K-plus proches voisins
KNN avec (k=1, 3,5 et 7).

Les algorithmes ont été évalués a l'aide de trois images hyperspectrales de telédétection
collectées par les capteurs hyperspectraux AVIRIS de la NASA et ROSIS. Ces images
présentaient des caractéristiques différentes en termes de nombre et type des classes et aussi
de résolutions spectrales et spatiales.

Pour I'évaluation des performances de chaque classifieur, plusieurs parametres ont été
calculés : sensibilité, spécificité, précision, précision globale OA, coefficient kappa k et temps
de calcul. Ces métriques affirment que le SVM-RBF fournit les performances maximales
suivi par RF. En termes de compromis entre les performances de classification et le temps
d’exécution, le SVM-RBF est meilleur que le RF : le SVM-RBF nécessite un temps réduit
pour separer efficacement les différentes classes des scenes hyperspectrales. Le KNN donne
aussi de bonnes performances de classification, mais il nécessite un temps largement
considérable. Le LDA, méme s'il est le plus rapide, il reste le moins performant en
comparaison avec tous les algorithmes étudieés.

Ce travail nous a permis de retenir le SVM-RBF parmi les classifieurs étudiés (SVM-RBF,
SVM-Linear, SVM-Sigmoid, RF, LDA-Linear, LDA-Diaglinear, KNN-1, KNN-3, KNN-5,
KNN-7) pour la validation des algorithmes de réduction de dimensionnalité que nous

proposons dans le reste de ce mémoire.
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Chapitre

Une nouvelle approche filtre pour la sélection de

bandes et la classification des images
4 hyperspectrales basée sur ’information mutuelle
\ / normalisée et les machines a vecteurs de support
Résumé :

Ce chapitre introduit une nouvelle approche filtre pour la réduction de la dimensionnalité et la
classification des images hyperspectrales en utilisant la théorie de I’information (information
mutuelle normalisée) et les machines a vecteurs de support SVM. Cette méthode consiste a
sélectionner un sous-ensemble minimal de bandes les plus informatives et les plus pertinentes
parmi les données d’entrée pour une meilleure efficacité de classification. Nous avons
appliqué notre algorithme proposé sur les deux images d’AVIRIS « Indian Pines » et «
Salinas ». Les résultats expérimentaux ont été évalués par différentes métriques largement
utilisées dans ce domaine. La comparaison avec d’autres méthodes dans la littérature prouve
que notre méthode peut produire de bonnes performances avec un nombre réduit de bandes

sélectionnées dans un bon intervalle de temps d’exécution.
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4.1 Introduction

La sélection des bandes est une tache ardue dans la classification des images hyperspectrales
de télédétection IHS. Cela résulte de sa haute résolution spectrale, ses multi-classes et du
nombre limité d'échantillons d'apprentissage qui meéne au probléme de la malédiction de
dimensionnalité ou phénoméne de Hughes [Hughes, 1968]. Ce chapitre propose une nouvelle
approche filtre basée sur I’Information mutuelle Normalisé (NMI) pour la sélection du sous-
ensemble optimal de bandes pertinentes et non redondantes.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit: la section suivante présente les travaux
relatifs a la sélection des attributs pour la réduction de la dimensionnalité des images
hyperspectrales. Dans la section 3, nous décrivons I'approche proposée. La section 4 présente
les bases de donnees et discute les résultats expérimentaux en comparaison avec d’autres
méthodes récentes [Peng, 2005 ; Medjahed, 2016].

4.2 Les recherches antérieures

Les méthodes de sélection des attributs suscitent un intérét croissant au niveau de la recherche
scientifique au cours des derniéres décennies. Avec I’acquisition des données d’énorme
quantité d’information et les défis qui en résultent, de nouveaux problémes apparaissent et de
nouvelles approches pour la sélection des attributs sont toujours en demande pour surmonter
les défis de la classification des IHS. La méthode de sélection des attributs basée sur des
criteres d'information mutuelle de max-pertinence et min-redondance MRMR_[Peng, 2005]
est utilisée pour sélectionner les attributs pour la classification des IHS. Guo [Guo, 2008]
présente une stratégie d'optimisation « greedy » pour sélectionner des bandes a partir des IHS.
Ren [Ren, 2011] a proposé un regroupement adaptatif pour la sélection des bandes. Zhu
[Zhu, 2016] propose une méthode non supervisée pour la sélection de bandes par extraction
de groupe dominant DSEBS en utilisant la corrélation structurelle.

De nouvelles méthodes apparaissent encore dans la littérature. Medjahed [Medjahed, 2016]
utilise « Gray Wolf Optimizer GWO » pour reformuler la sélection d’attributs en tant que
probleme combinatoire basé sur la séparabilité des classes et le taux de précision en
modélisant cing fonctions objectives. D'autre part, Wu [Wu, 2018] utilise une analyse
discriminante de Fisher locale semi-supervisée basee sur des échantillons de pseudo-étiquettes
pour la réduction de la dimensionnalité des IHS. Dans notre travail, nous proposons une

nouvelle approche filtre nommée NMIBS basée sur la théorie de I'information. Nous utilisons
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I'information mutuelle normalisée NMI avec les Machines a Vecteurs de Support SVM pour

la réduction de dimensionnalité et la classification des IHS [Nhaila, 2018b].

Pour confirmer I’efficacité de I’approche proposée, les expérimentations ont été effectuées sur
les deux images hyperspectrales réelles d’AVIRIS de la NASA: Indian Pines et Salinas. La
comparaison est faite avec plusieurs techniques de sélection de bandes et de classification des

images hyperspectrales.

4.3 Méthodologie proposée
4.3.1 Principe

L'objectif principal de ce travail est d'améliorer les performances de classification des images
hyperspectrales par information mutuelle en introduisant une nouvelle approche filtre pour la
sélection de bandes. Elle consiste a sélectionner le sous-ensemble optimal de bandes
pertinentes et a éliminer les bandes bruyantes et redondantes a lI'aide de I'information mutuelle

normalisée NMI.

Selon le principe général des méthodes de sélection d’attributs [Dash, 1997], I'organigramme

de notre méthode proposée peut étre schématisé comme suit :

Ensemble original

des bandes . .
Génération Evaluation
par sélection par filtrage basé
séquentielle sur NMI

AN
AN
N\

Pertinence du
sous-ensemble

Sous ensemble
optimal

Critére d’arrét
selon nombre de
bandes demandé

Validation
par SVM

Non

Figure 4. 1: Organigramme de la méthode de sélection avec validation proposee.

Notre algorithme comprend quatre étapes principales :

e La procédure de génération des bandes candidates en utilisant la sélection séquentielle

de bandes en commencant par un ensemble vide.
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e La fonction d’évaluation qui permet de juger la qualité du sous-ensemble actuel. Dans
cette étape, nous mesurons les informations des bandes et leur dépendance en utilisant
I’information mutuelle normalisée NMI.

e Le critere d'arrét pour décider d’arréter la recherche. Cela dépend du nombre
d'itérations et des bandes a sélectionner.

e La procédure de validation pour tester I’efficacité du sous-ensemble de bandes retenu.
Au cours de cette étape, nous avons appliqué le classifieur SVM a des données de
référence du monde réel. Les résultats obtenus ont été comparés avec les méthodes les

plus récentes.

Le reste de cette section traite la sélection de bande a l'aide de I’information mutuelle

normalisée et présente le processus de sélection complet de I'algorithme proposé.

4.3.2 Sélection des bandes en utilisant I’information mutuelle normalisée

4.3.2.1 Formulation de I’information mutuelle normalisée NMI

L’information mutuelle IM a été utilisée pour mesurer la similarité entre les bandes et la vérité
de terrain. L’IM prend des valeurs élevées en cas de grande similarité ce qui a permis de
sélectionner des sous-ensembles réduits de bandes les plus informatives. Cependant, plusieurs
chercheurs surtout au domaine médical ont démontré que I’utilisation de la forme normalisée
de I’information mutuelle est plus efficace pour mesurer la similarité entre les images. Ainsi
plusieurs formules ont été proposées dans la littérature pour la normalisation de I’information

mutuelle.

Estévez [Estévez, 2009] propose d’utiliser la moyenne de I'information mutuelle normalisée
comme mesure de la redondance entre les attributs. Il normalise I’'IM entre X et Y par
I'entropie minimale des deux attributs. Elle est définie par :

IM(X,Y)

NMI(X,Y) = oo iy

(4.1)

Studholme [Studholme, 1999] introduit une mesure normalisée de I’IM qui représente le
rapport entre la somme des entropies marginales et I'entropie conjointe de X et Y, Formule
4.2. Les résultats de ces expériences sur des images médicales 3D, ont montré que la formule
proposée améliore considérablement la robustesse de l'alignement des images étudiées. Cette

mesure est définie comme :
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HX)+H(Y)

NMI(X,Y) == 2

(4.2)

Une autre formule de normalisation de I’IM a été introduite par Strehl [Strehl, 2002] pour
faciliter I'interprétation des valeurs qui seront bornées entre 0 & 1. C’est une normalisation par
la moyenne géométrique de H(X) et H(Y). Elle est basée sur I'observation que I(X ; Y) est
inférieur au min(H(X);H(Y)) et que H(X) = I(X;X). Cette formule a été utilisée dans son
travail [Strehl, 2002] pour résoudre le probléme de combiner plusieurs partitions d'un
ensemble d'objets en un seul cluster consolidé sans accéder aux caractéristiques ou

algorithmes qui déterminent ces partitions. Cette formule est définie par :

IM(X.,Y)
NMI(X,Y) = ———— 4.
&*.1) (HO.H(Y)) (43)
D’autres formes normalisées ont été proposées dans la littérature [Kvalseth , 1987 ; Oribe,
1985] comme suit:
O mMEY) L, IMXY)
NMI(X,Y) = SHEO+HEY)) T HEOHHE) (4.4)
_IM(X,Y)
NMI(X,Y) = THOO (4.5)
_IM(X,Y)
NMI(Y,X) = HO) (4.6)

Dans ce travail, nous utiliserons I’information mutuelle normalisée proposée par [Studholme,

1999] et définie comme suit:

H(GT)+H(B)

NMI(GT,B) = = ==

(4.7)

Cette mesure représente le rapport entre la somme de Il'information totale (contenue dans la

veérité du terrain GT et la bande candidate B) et I'information conjointe (de GT et B).

4.3.2.2 Sélection des bandes pertinentes

Rappelons que la formule de l'information mutuelle, équation (3.4), est la différence entre

I'information totale contenue dans deux images (GT et B) et leur information conjointe:
MI(GT,B) = H(GT) + H(B) — H(GT, B) (4.8)

Ainsi, maximiser l'information mutuelle revient & maximiser l'information totale des deux

images (entropies) tout en minimisant I'information conjointe (entropie conjointe).
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La formule de normalisation retenue consiste a diviser par 1’entropie conjointe H(GT,B).

Rappelons que :
H(GT,B) < H(GT) + H(B) (4.9)

Avec égalité si et seulement si GT et B sont indépendants. Ainsi, I'information mutuelle
normalisée satisfait :

HEGDHHB) - 4 (4.10)

NMI(GT,B) = HGT.E) =

Considérant les deux IHS d’AVIRIS Indian-Pines et Salinas, Pour chaque IHS, nous allons
estimer I’interdépendance entre ses bandes spectrales et la vérité de terrain correspondante.
Nous calculons I’information mutuelle normalisée NMI et I’information mutuelle IM en
utilisant respectivement les équations 4.7 et 4.8. Les résultats sont présentés a la Figure 4.2 (a

gauche) dans le cas d’Indian-Pines et (a droite) dans le cas de Salinas.
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Figure 4. 2: L’Information mutuelle normalisée NMI et [’ Information mutuelle IM des bandes
spectrales d’Indian-Pines (a gauche) et Salinas (a droite).avec les GT correspondantes.

La figure montre que les bandes ont différentes valeurs d’IM et de NMI avec la vérité de
terrain selon les zones spectrales. Ces valeurs correspondent au niveau de similarité entre les

bandes et les vérités de terrain : cette similarité est élevée, moyenne ou faible.

Prenons I’exemple de sélection d’un sous ensemble de cing bandes qui ont les plus grandes

valeurs d’IM et de NMI avec la vérité de terrain dans le cas d’Indian-Pines.

e FEn utilisant ’IM, le sous-ensemble sélectionné contient les bandes suivantes:
S;mv = {B183,B184,B186,B187,B191} .
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e En utilisant la NMI, le sous-ensemble des bandes sélectionnées contient bandes
suivantes: Sy = {B191,B186,B189,B201, B187}.

Nous remarquons que les bandes sélectionnées en utilisant les deux formules sont différentes.

En sélectionnant maintenant un sous ensemble de 10 bandes.

e En utilisant I’IM, le sous-ensemble sélectionné contient les bandes suivantes:
Sy = {B183,B184,B186,B187,B191,B189, B182, B185, B181,B179} .

e En utilisant la NMI, le sous ensemble des bandes sélectionnées contient bandes
suivantes:
Symr = {B191,B186,B189,B201,B187,B183,B184, B194, B195, B190}.

En utilisant ces sous-ensembles de bandes sélectionnées, nous calculons la précision globale
de classification OA et le la précision moyenne de classification de toutes les classes AA. Les
résultats obtenus sont présentés dans le tableau suivant.

Tableau 4. 1: Précision globale de classification OA et précision moyenne de classification AA
selon le groupe de bandes sélectionnées en utilisant I’IM et la NMI pour Indian-Pines.

OA(%) AA(%)
S=5 S=10 S=5 S=10

IM 51.52 55.91 30.80 40.78

NMI 52.99 57.33 36.21 43.36

D’aprés ces illustrations, on constate que la sélection des bandes en utilisant la NMI est plus
performante qu’en utilisant I’IM. Ainsi le critere de sélection basé sur la NMI stipule que la
bande doit étre choisie lorsque sa valeur de NMI est élevee. Ceci signifie qu'une grande
quantité d'information peut étre obtenue en considérant cette bande. Ce constat va nous
permettre de modéliser la pertinence d’une bande pour la classification et sélectionner ainsi
les bandes informatives et éliminer celles qui sont bruyantes. La NMI sera utilisée dans les
étapes de génération et d'évaluation de notre méthodologie proposée comme indiqué dans

I’algorithme proposé dans la section suivante.

4.3.3 Algorithme proposé

Le processus de sélection complet de la méthodologie proposée est le suivant:
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Algorithme

Entrée: Image hyperspectrale
GT: Vérité de terrain;
B:={Bandes};
Sortie:
Le sous ensemble des bandes sélectionnées.
Carte Classifiée.
1 (Initialisation)
B « les bandes de l'IHS
S« {}//legroupe des bandes sélectionnées
L < Nombre des bandes a sélectionner
z « Nombre des itéraions
N « Nombre des bandes de I'IHS
Th « Seuil de controle de redandance
2) Pour toutes B; dans B, Calculer I'information mutuelle normalisée NMI avec la vérité de terrain en
utilisant I'’équation 4.7:

Pour b€ B calculer NMIBands= NMI(GT,b;)
3) Processus de sélection
Sélectionner la premiére bande b; qui maximise NMIBands :
i: = argmax(NMI(B))
BeB\{b;}; Se{bi};
GTesto = bande b;; calculer VNMI*=NMI(GT, GTegt) ;
7=0;
Tant que |S|<L & z<N-1 Faire
i == argmax NMI(B\S) & B<B\{b;}
GTest :=(GTesto +band(b;))/2
Calculer VNMI=NMI(GT, GTegt)
Si VNMI> VNMI*+Th alors

VNMI*:=VNM];
GTesto = GTests
S—SUb} ;

Fin Si

z<z+1

Fin Tant que
4) S contient les bandes sélectionnées

5) Carte classifiée=SVM(S)

Dans cet algorithme, pour générer le sous-ensemble optimal de bandes réduites, nous

initialisons les bandes sélectionnées par celle qui a la plus grande NMI avec la vérité du
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terrain, puis une carte de référence approchee appelée GT,,.est construite par la moyenne de la
derniére initialement nommée GT,,,, avec la premiere bande. Chaque bande candidate est
conservée si elle augmente la derniére valeur de NMI(GT, GT.,) utilisée comme fonction
d'évaluation, sinon, elle sera rejetée. Le seuil Th est introduit pour contrdler la redondance
autorisee, la valeur de Th est déterminée d’une maniére empirique. Le critere d'arrét est testé
en fonction du nombre de bandes a sélectionner k et du nombre total d'itérations. Enfin,
I'étape de validation est réalisée a lI'aide du classifieur SVM pour produire les cartes classifiées
en utilisant les bandes sélectionnées par cet algorithme. Plusieurs mesures d'évaluation sont
ensuite calculées a partir de la matrice de confusion pour la comparaison avec d’autres

méthodes.
4.4 Résultats expérimentaux et discussion

4.4.1 Bases de données utilisées

Afin d'évaluer les performances de I'approche proposee, les expériences sont conduites sur les
deux images hyperspectrales d’AVIRIS : Indian Pines et Salinas. Le Tableau 4.2 rappelle les
principales caractéristiques de ces images. L’image couleur composite et la vérité de terrain
correspondante avec les classes sont présentées la Figure 4.3 en (a) pour Indian Pines et en (b)

pour Salinas.

Tableau 4. 2: Caractéristiques des images hyperspectrales utilisées dans les expériences.

Nombre Nombre Taille des | Région des Résolution

de bandes | de classes | images longueurs d’ondes | Spatiale
Indian 224 16 145x145 0.4-2.5 um 20m pixels
Salinas 224 16 217x512 0.4-2.5 um 3.7m pixels
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Figure 4. 3: L’image couleur composite et la vérité de terrain correspondante avec les
classes pour: les IHS (a) Indian Pines et (b) Salinas.
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4.4.2 Protocole experimental

Le SVM-RBF est retenu dans ce travail suite a 1’étude effectuée au chapitre précédent. Il est
tres adapté a la nature des images hyperspectrales et a eté appliqué avec succes dans plusieurs
applications des IHS dans le monde réel [Nhaila, 2018a; Xie, 2017]. Trois ensembles
d'apprentissages (10%, 25% et 50%) sont construits d’une maniére aléatoire pour entrainer le
classifieur.

La méthode proposée est comparée a diverses méthodes de sélection d’attributs, notamment
MIM [Viola, 1997], MRMR [Peng, 2005] et GWO [Medjahed, 2016]. La classification par
SVM en utilisant toutes les bandes sans réduction de dimensionnalité est également incluse

dans la comparaison. Les étapes des algorithmes MRMR et GWO sont présentées en annexe.

Toutes les expériences sont compilées sur un ordinateur quadri-cceur Duo, 64-b, a fréquence
de CPU 2.1 Ghz avec 3 Go de RAM. L'algorithme proposé s'arréte lorsque le nombre désiré

de bandes sélectionnées est atteint.

4.4.3 Résultats et discussion

Les résultats expérimentaux sur les images hyperspectrales Indian Pines et Salinas en utilisant
I'approche proposée sont présentés dans cette section. Les performances de la classification
sont évaluees a l'aide de deux mesures d'évaluation largement utilisées dans les applications
des images hyperspectrales en télédétection, a savoir: la précision moyenne « Average
Accuracy » AA et la précision globale « Overall Accuracy » OA. La AA mesure la moyenne
de I'exactitude de la classification pour toutes les classes; elle est calculée comme étant le
rapport de la somme de la précision individuelle de chaque classe sur le nombre des classes.
Tandis que 1’0OA indique le nombre de pixels correctement prédits sur tous les échantillons de

test. Le temps de calcul est également calculé.

Les Tableaux 4.3 et 4.4 montrent respectivement la précision globale obtenue pour les IHS
Indian-Pines et Salinas. La premiere colonne de chaque tableau représente le nombre de
bandes sélectionnées. Les colonnes restantes indiquent les résultats obtenus en utilisant

différents pourcentages d’échantillons d’entrainement (10%, 25% et 50%).
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Tableau 4. 3: La précision globale OA Obtenue en utilisant I'algorithme proposé sur
['image hyperspectrale Indian-Pines pour différents nombre de bandes sélectionnées et
différents pourcentages d’échantillons d'apprentissage.

Nombre de bandes Ensemble Ensemble Ensemble
sélectionnées d’apprentissage | d’apprentissage | d’apprentissage
10% 25% 50%
10 55.2 56.72 57.33
20 59.65 61.28 62.76
30 68.23 71.61 73.98
40 72.06 77.29 81.93
50 74.00 79.65 84.84
60 76.41 83.63 88.63
70 77.60 84.56 90.24
80 77.83 84.55 90.74
90 80.90 86.98 93.90
100 80.83 87.25 93.48
Toutes les bandes 60.74 69.42 75.72

Tableau 4. 4: La précision globale OA Obtenue en utilisant I'algorithme proposé sur
l’image hyperspectrale Salinas pour différents nombre de bandes sélectionnées et de
pourcentage d’échantillons d'apprentissage.

Nombre de bandes Ensemble Ensemble Ensemble
sélectionnées d’apprentissage | d’apprentissage | d’apprentissage
10% 25% 50%
10 80.35 81.36 81.81
20 88.13 88.54 88.90
30 89.84 90.27 90.58
40 90.66 91.29 91.63
50 91.80 92.41 92.79
60 92.26 92.86 93.27
70 92.59 93.23 93.59
80 92.65 93.28 93.80
90 92.62 93.36 93.91
100 92.65 93.48 94.08
Toutes les bandes 87.31 88.77 90.02

A partir de ces résultats, on constate que:

Premiérement, il est évident que le nombre de pixels utilisés pour 1’entrainement
influe sur le taux de classification. L’OA augmente avec la taille des ensembles
d’entrainement utilisés dans les deux images Indian et Salinas. Par exemple, avec 70
bandes sélectionnées dans la scéne Indian-Pines, nous obtenons 77,60%, 84,55% et
90,24% pour respectivement 10%, 25% et 50% des données d’entrainements, comme
indiqué dans le tableau 4.3. Pour Salinas, nous obtenons respectivement 92,59%,
93,23% et 93,59%, voir tableau 4.4. Les cartes classifiées obtenues pour ces valeurs
sont illustrées a la Figure 4.4 pour Indian-Pines et a la Figure 4.5 pour la scéne

Salinas.
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Figure 4. 4: La vérité-terrain d’Indian-Pines () et les images classifiées en utilisant la

méthode proposée pour différents pourcentages de données d’entrainement: 50% (b), 25% (c)
et 10% en (d).

(@) (b) (© (d)

Figure 4. 5: La vérité-terrain de Salinas (a) et les images classifiées en utilisant la méthode

proposée pour différents pourcentages de données d’entrainement: 50% (b), 25% (c) et 10%
en (d).

e Deuxiémement, la combinaison de I'information mutuelle normalisée et le classifieur
SVM dans la méthodologie proposée produit de bons résultats de classification, méme
avec un nombre limité de pixels d'apprentissage. Par exemple, dans le cas de 10% et
avec seulement 40 bandes sélectionnées sur 224, I'OA atteint 72,06% pour Indian-
Pines et 90,66% pour Salinas.

e Troisiemement, il est clair que 1’utilisation d’un sous-ensemble de bandes pertinentes
donne des résultats de classification meilleurs que 1’utilisation de toutes les bandes.
Dans Indian-Pines, voir le tableau 4.3, la valeur OA obtenue en utilisant toutes les
bandes est égale a 75,72%, alors qu’elle atteint 90,24% avec un sous-ensemble réduit
de 70 bandes. A Salinas, nous obtenons 87,31% en considérant toutes bandes contre

90,66% pour seulement 40 bandes selectionnées ce qui confirme 1’efficacité de la
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méthodologie proposée pour sélectionner un ensemble réduit de bandes optimales et

éliminer les bandes redondantes et bruyantes qui réduisent le taux de classification.

Dans les expériences suivantes, 1’approche proposée est comparée a d’autres méthodes

définies dans la littérature en utilisant seulement 10% de données d’entrainement. Les

résultats obtenus sont présentés dans le tableau 4.5 et évalués en utilisant AA, OA et le temps

d'exécution.

Tableau 4. 5: La précision moyenne AA (%), la précision globale OA (%) et le temps de calcul (s)
obtenus par I'algorithme proposé en comparaison avec différentes méthodes sur les bases de données

Indian-Pines pour 75 bandes sélectionnées et Salinas pour 69 bandes sélectionnées

Les méthodes Indian-Pines Salinas

AA(%) | OA(%) | Temps(s) | AA(%) | OA(%) | Temps(s)
SVM-toutes les bandes | 42.67 60.74 42.83 91.45 87.31 397.47
MIM 56.06 73.54 12.05 93.45 88.91 126.24
MRMR 58.70 75.70 24.87 93.56 89.67 151.55
Gwo-J1 67.82 71.28 170.3 94.46 89.07 1166
Gwo-J2 62.57 67.44 1.7 94.68 89.25 1.05
Gwo-J3 64.10 70.29 0.48 94.89 89.41 5.34
Gwo-J4 73.89 73.67 250 97.37 95.38 1221
Gwo-J5 70.43 70.65 197 95.50 90.80 1198
NMIBS proposé 70.41 77.90 8.77 96.47 92.54 84.67

Les résultats les plus faibles sont obtenus par la classification SVM en utilisant toutes
les bandes. Cela confirme I’importance de la réduction de dimensionnalité comme
prétraitement de la classification des images hyperspectrales ; ceci dans le but
d’éliminer les bandes non pertinentes.

La méthode MIM offre des performances inférieures a celles des autres méthodes de
réduction de dimensionnalité (MRMR, GWO et le NMIBS proposé) sauf pour I’OA
obtenu avec les fonctions J1, J2, J3 et J5 de la méthode GWO dans le cas de I'THS
Indian-Pines. Les performances du MIM sont faibles puisqu’elle sélectionne les
bandes uniquement en se basant sur la maximisation de 1’information mutuelle sans
traitement de la redondance entre bandes.

Gwo-J4 dépasse notre méthode, mais elle nécessite beaucoup plus de temps de (250
secondes contre seulement 8,77 secondes) pour Indian-Pines. Dans le cas de Salinas,
le temps d’exécution de Gwo-J4 est de 1121 secondes contre seulement 84,67

secondes.

70



Chapitre 4 Une nouvelle approche filtre pour la sélection de bandes

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode de sélection de bandes basée sur
I’information mutuelle normalisée et le classifieur SVM. L’objectif est réduire 1’effet de la
malédiction de la dimensionnalité, sélectionner les bandes informatives et enlever celles qui
sont redondantes ou bruitées. Cela améliore la classification des images hyperspectrales. Cette
approche proposée est de type Filtre. Elle adopte I’information mutuelle normalisée pour
générer et évaluer la pertinence des sous-ensembles de bandes sélectionnées. La validation est

effectuée a l'aide du classifieur supervise SVM avec le noyau RBF.

Les expériences sont réalisees sur deux IHS de référence, collectées par le capteur
hyperspectral AVIRIS. Les résultats obtenus en termes de taux de classification global OA
permettent de conclure que I’effet de sélection par la méthode proposée augmente les

performances de séparation des classes dans IHS.

La comparaison avec d'autres méthodes dans la littérature est réalisée selon des parameétres
largement utilisés dans ce domaine: AA et OA et le temps d’exécution. Les résultats
montrent I'efficacité et la rapidité de notre approche qui est de type Filtre. Cependant, les
approches Filtres n’intégrent pas les performances des classifieurs dans I’étape de génération
des sous-ensembles de bandes. Dans le chapitre suivant, nous introduisons une stratégie

Werapper qui fait appel au classifieur SVM-RBF durant la sélection des bandes.
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Chapitre

Nouvelle méthode Wrapper basée sur

I’information mutuelle normalisée pour la
5 réduction de dimensionnalité et la classification
\ ) des images hyperspectrales
Résume :

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche Wrapper basée sur l'information
mutuelle normalisée (NMI), la probabilité d'erreur (PE) et les Machines a Vecteurs de Support
(SVM) pour réduire la dimensionnalité et la classification des images hyperspectrales. Cela
permet d’augmenter l'efficacité de la reproduction des cartes thématiques. Les expériences
sont réalisées sur les deux images hyperspectrales d’AVIRIS de la NASA : Indian-Pines et
Salinas. Les métriqgues AA (la moyenne des classifications des classes), OA (la précision
globale de classification), Kappa (le coefficient de concordance) et ICA (la classification
individuelle de chaque classe) ont été calculées pour évaluer les performances de 1’algorithme
proposé. Les résultats obtenus prouvent que notre méthode augmente les performances de
classification et fournit une carte thématique précise par rapport a d'autres algorithmes. Cette

méthode peut étre améliorée pour plus d’efficacité de classification.
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5.1 Introduction

Ce chapitre introduit un nouvel algorithme Wrapper nommeé (WNMIPE) basé sur
I’information mutuelle normalisée NMI et la probabilité d'erreur PE avec les machines a
vecteurs de support SVM. Le but est la réduction de la dimensionnalité des IHS pour
améliorer I'efficacité de la classification. L'évaluation des performances de la méthode
proposée est basée sur plusieurs métriques. Les expériences et la comparaison avec d’autres
algorithmes sont effectuées en utilisant les deux images hyperspectrales: Indian-Pines et

Salinas fournies par le capteur AVIRIS.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La section suivante présente les travaux lies
aux approches Wrapper pour la sélection des attributs. Dans la section 3, nous présentons
I’approche proposée en se basant sur la combinaison de l'information mutuelle normalisée
NMI et la probabilité d'erreur PE avec le classifieur SVM. Les résultats obtenus et leur

discussion sont présentés dans la section 4. Enfin, la section 5 conclut notre travail.
5.2 Les recherches antérieures

Rappelons que les méthodes de sélection d’attributs sont classées principalement en Filtre et
Wrapper selon leur dépendance a I’algorithme de classification. Les approches Filtre
sélectionnent les sous-ensembles d’attributs indépendamment de la performance de
I’algorithme d’induction. Les approches Wrapper évaluent les sous-ensembles d’attributs
durant la sélection en fonction de la précision de classification. De nombreux chercheurs ont
démontré que les approches Wrapper peuvent donner de meilleures performances [Mao,
2004; Kohavi, 1997; Huang, 2006]. Parmi les méthodes de sélection d’attributs de type
Werapper présentées dans la littérature, Bermejo [Bermejo, 2014] propose I’optimisation
(’accélération) de la sélection des sous-ensembles en se basant sur 1’approche Wrapper
Incrémental avec le classifieur Naive Bayes, dans le cadre de la gestion efficace de la
mémoire pour les trés grands ensembles de données. Yu Enzhe [Yu, 2003] introduit une
approche Wrapper basé sur les algorithmes génétiques GA-SVM pour la sélection de sous-
ensembles d’attributs pour la vérification de I'identité selon la dynamique des frappes sur
clavier ; il démontre la fiabilité de cette méthode et que le SVM représente un outil approprié
aux approches Wrapper en termes de précision et de vitesse d'apprentissage. En télédétection,
Li Zhuo [Li, 2008] propose une autre méthode Wrapper basée sur I'Algorithme Génétique GA
et les machines a vecteurs de support SVM, pour la sélection d’attributs et la classification des

données hyperspectrales. La méthode GA-SVM est appliquée a une image capturée par le
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capteur HYPERION qui couvre une partie de la ville de Guangzhou, Chine ; il montre que
cette méthode réduit significativement le colt de calcul tout en améliorant la précision de la
classification.

Dans notre travail, nous proposons une nouvelle approche Wrapper basée sur 1’utilisation de
I’information mutuelle normalisée NMI avec la probabilité d’erreur PE. Les performances du
classifieur SVM sont incorporées dans le processus de sélection des bandes pertinentes. Le

but est I’amélioration des cartes thématiques classifiées.

5.3 Méthodologie proposée
5.3.1 Principe

Ce travail propose une nouvelle méthodologie Wrapper pour sélectionner les bandes les plus
informatives parmi les images hyperspectrales utilisées. L’organigramme détaillé de la

méthodologie proposée peut étre schématisé comme suit :

] Données de test .
Images Classification
Hyperspectrales J par SVM
Sous-ensemble
_____________________ S g’lgc_ti(_)nné
1 1
A 1 , .
_ Donnees Recherche séquentielle :
d’entrainement 1 R —
! par maximisation de |
1
! NMI i
Sous-ensemble de Prise d | Images
- rise de sLe
X Classifiées
bandes candidates décision
1 . .
! Evaluation :
. :
1 1
1 1
Sous-ensemble Critére de calcul d
évalué décision selon PE a C.u €s
— . matrices de
\Vérité Classification par SVM ! confusion
de terrain : (Evaluation)

Figure 5. 1: Organigramme de la méthode Wrapper proposée.

L’algorithme proposé est basé essentiellement sur les trois étapes suivantes :

e Calculer I’information mutuelle normalisée NMI des bandes B avec la vérité de terrain
GT en utilisant I’équation suivante, d’apres 1’équation 4.7 (chapitre4):

H(GT)+H(B)

NMI(GT,B) == ===

(5.1)
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o Utiliser I'approche Wrapper avec ’algorithme d'induction SVM-RBF pour construire le

sous-ensemble réduit des bandes.

o Appliquer la probabilité d'erreur PE comme critére d'évaluation et de décision pour

ameliorer les performances de la classification

La nouveauté de notre contribution réside dans l'utilisation de Il'information mutuelle
normalisée NMI dans une approche Wrapper pour la réduction de la dimensionnalité et la
classification des images hyperspectrales a I'aide des machines a vecteurs de support SVM. La
seconde nouveauté est 1’utilisation de la probabilit¢ d’erreur avec la NMI comme critére

d’évaluation et du contrdle de la redondance des bandes sélectionnées.

5.3.2 Probabilité d’erreur PE

Le succeés d'un algorithme de sélection d’attributs pour les problémes de classification peut
étre déterminé par la probabilité d'une mauvaise -classification (misclassification) ;
I’algorithme doit donner une erreur minimale de classification lorsque les attributs sont bien
sélectionnés. Nous avons établi dans les chapitres précédents que les attributs ayant une
valeur d’IM ou NMI élevée avec la vérité de terrain sont pertinents pour la classification
[Guo, 2006 ; Sarhrouni, 2012 ; Nhaila, 2018b]. Dans ce contexte, I'erreur de Bayes PE justifie
les avantages de l'utilisation de 1'IM. L’erreur de Bayes a été majorée par le théoréme de

Hellman [Hellman, 1970] comme suit :

H(X|Y) _ HX)-I(XY)
2 2

PE <

(5.2)

D’autre part, le théoréme de Fano, connu aussi sous le lemme de Fano [Fano, 1961; Cover,
1991] donne la borne inférieure de PE :

HX|Y)-1 _ H)-I1(X,Y)-1

= <
log,(1X1) loga(1X]) PE (5.3)

En effet, le théoréeme de Fano relie la probabilité d'erreur a I'entropie conditionnelle : pour tout
estimateur X: X —» X avec PE = Pr{X # X} nous avons :

H(PE) + PElog|x| = H(X|X) > H(X|Y) (5.4)
Avec |y| est le nombre de classe dans la vérité de terrain GT pour notre application.

Cette inégalité est majorée pour :

1+ PEloglx| = H(X|Y) (5.5)
D’ou: PE > ”ffg;l‘l (5.6)
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Puisque : HX|Y) =HX) - I1(X,Y) (5.7)
Donc : PE > A& I&N-1 (5.8)
log | x|
L’expression finale de I’erreur de Bayes est :
H(X|Y)-1 _ H(X)-I1(X,Y)-1 < PE < H(X|Y) _ HX)-I(X,Y) (5.9)
log || log x| 2 2

5.3.3 Application aux IHS

Dans notre approche Wrapper, nous exploitons ’intervalle de I’erreur de bayes, explicitée
dans [Cover, 1991; Fano, 1961; Hellman, 1970 ; Kwak, 2007], pour déterminer 1’efficacité
d’une bande a la classification. Soit : X=GT la vérité de terrain. Y =GT e est ’estimation de

la Vvérité du terrain générée a partir du sous-ensemble des bandes a tester S.

H(GT|GT _est)—1 < PE < H(GT|GT _est)

logNc 2 (5.10)

D’ou:

H(GT)—I(GT,GT _gst)—1 < PE < H(GT)—I(GT,GT_est) (5.11)

log(Nc) 2

Dans notre processus de sélection, puisque N. (Nombre de classe de la vérité de terrain) et
H(GT) sont constants, lorsque IM(GT,GT ) est maximale, PE devient alors minimale.
Ainsi, la bande candidate qui minimise la probabilité d'erreur présente une grande similarité
avec la verité-terrain. Pour le contrle de la redondance, nous introduisons un seuil Th: Une
bande sera retenue dans la sélection finale si elle minimise PE d’une valeur Th par rapport a sa

derniére valeur. Le seuil Th est fixé a 0.001.

La Figure 5.2 donne la probabilité d’erreur PE calculée, d’aprés 1’équation 5.11, pour chaque

bande seule avec (S=bande j =1 3220) :

H(GT) — IM(GT, GTes) =1 _ - _ H(GT) — IM(GT, GT_cst)
log(Nc) - - 2
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Les bandes de I’THS Indian-Pines

Figure 5. 2: La probabilité d erreur calculée avec I’IM pour chaque bande avec GT de ['IHS Indian

Dans nos études, la comparaison de I’information mutuelle et I’information mutuelle
normalisée nous a conduit a établir un nouvel intervalle PE* définit tel que :

H(GT)—NMI(GT,GT _est)—1 H(GT)—NMI(GT,GT _¢st)

g0 <PE" < - (5.12)
Avec la NMI(GT, GT_,) calculée par I’équation 5.1 :
NMI(GT, GT _yq,) = 2EDH(ET est) (5.13)

H(GT,GT _est)

La Figure 5.3 donne I’intervalle PE" calculé, d’aprés I’équation 5.12, pour chaque bande seule

avec (S=bande j =1 4220) :

0.502

0.5

0.498 ‘\l v

0.496

|

L A

’IK N
|

0.49 \

La probabilité d’erreur calculée PE*

N AN
T

0.484
0

50 100 150 200 250
Les bandes de I’'THS Indian-Pines

Figure 5. 3: L’intervalle PE* calculé avec la NMI pour chaque bande avec GT
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Nous procédons a la comparaison des résultats de sélection des bandes pour les deux

intervalles PE et PE* dans nos expérimentations.

5.3.4 L’algorithme proposé

L’idée principale de la méthode proposée est que la bande candidate B est une bonne
approximation de la verité-terrain GT si elle a une valeur plus élevée d'information mutuelle
normalisée. Puisque notre algorithme est un schéma Wrapper, cette bande doit diminuer la PE
calculée pour augmenter la précision de la classification. Notre algorithme est donc considéré
comme une sélection de sous-ensembles de type Wrapper incrémental (IWSS) [Bermejo,

2009] utilisant I’information mutuelle normalisée [Nhaila, 2018c].

Notons que I’algorithme d’induction utilisé pour la classification est le SVM-RBF « les

machines a vecteurs de support » avec noyau RBF [Nhaila, 2018a].
Le processus de sélection complet de la méthode proposée est le suivant:

Algorithme

Entrée: Image hyperspectrale
GT: Vérité de terrain;
B:={Bandes};
Sortie:
Le sous ensemble des bandes sélectionnées.
Carte Classifiée.
1 (Initialisation)
B « les bandes de l'IHS
S «{}//legroupedes bandes sélectionnées
L < Nombre des bandes a sélectionner
Th « Seuil de controle de redandance
2) Pour toutes B, dans B, Calculer:

NMI(GT,B;) = % // Avec H(GT) est I’entropie de GT

3) Processus de sélection
Sélectionner la bande B, ,,, = argmax(NMI(B))
B « B\{Bnax}; S < {Bmax}; G-est = SVM(Bnax)

H(GT)—MI(GT,GT_¢st) H(GT)—MI(GT,G_gst)—1
2 logN,

H(GT)-NMI(GT,GT_est)

PE(S) = -

H(GT)-NMI(GT,G_gst)—1
logN,
Tant que |S| < L  Faire
Bpax = argmax (NMI(B\S))
S<Svu {Bmax} )
GT_ese = SVM(S)
PE*(S) // ou PE*+

//ouPE*(S) =

78



Chapitre 5 : Nouvelle méthode wrapper pour la réduction de dimensionnalité et la classification des
IHS

SiPEY < PE—Th alors
PE « PE* //ou PE* « PE**
Sinon S < S\{Bmax};
B < B\{Binax};
Fin Si
Fin Tant que
4) S contient les bandes sélectionnées
5) Carte classifiee=SVM(S)

5.4 Expériences
5.4.1 Protocol expérimental

Dans ce chapitre, les deux images hyperspectrales d’AVIRIS Indian-Pines et Salinas, décrites
au premier chapitre, sont utilisées dans les expériences. Elles ont des caractéristiques

différentes en termes de dimensions et de type de classes.

Les performances de l'algorithme proposé sont évaluées en termes de réduction de
dimensionnalité et de précision de la classification. Les métriques utilisées sont les suivantes:
AA (la moyenne des classifications des classes), OA (le précision globale de classification),
Kappa (le coefficient de concordance) et ICA (la classification individuelle de chaque classe).
Les tests sont effectués avec un PC 64-b avec CPU Duo quad-core, 3 Go de RAM et 2.1Ghz.

La classification est réalisée avec le SVM-RBF [Nhaila, 2018a], les échantillons utilisés pour
I’apprentissage et le test sont choisis d’une maniere aléatoire. Trois cas ont été considérés
dans notre étude: 10%, 25% et 50% des pixels de chaque donnée ont été utilisés pour
I’entrainement et les échantillons restants, respectivement de 90%, 75% et 50%, ont été

utilisés pour tester les modeles.

Afin de valider les résultats obtenus de notre méthode proposée (WNMIPE), nous les avons
comparés a deux autres approches filtres qui sont I'algorithme de pertinence maximale-
redondance minimale MRMR [Peng, 2005] et la sélection par maximisation de 1’information

mutuelle normalisée NMIBS [Nhaila, 2018b].

5.4.2 Résultats et discussion

Les resultats expérimentaux de I'approche proposée pour les bases de données Indian-Pines et
Salinas sont présentés dans cette section et sont évalués a l'aide de quatre parametres
d'évaluation : ICA, AA, OA et le coefficient Kappa k.
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v' Résultats de classification en fonction de la taille des échantillons d’entrainement.

Cette étape consiste a sélectionner les bandes pertinentes parmi les 224 bandes des IHS
Leurs classifications se font selon trois différentes tailles des échantillons
d’entrainement (10%, 25% et 50%).

d’entrées.

Le tableau 5.1 montre les résultats de la classification en termes des coefficients AA, OA et
Kappa obtenus par la méthode proposée : un ensemble réduit de 49 bandes est sélectionné de
I’IHS Indian-Pines.

Tableau 5. 1: 44(%), OA(%) et le coefficient kappa obtenus par la méthode proposée sur 'image
Indian-Pines en utilisant 49 bandes sélectionnées avec trois cas d’ensembles d apprentissage.

Ensemble Ensemble Ensemble
d’apprentissage | d’apprentissage | d’apprentissage
10% 25% 50%
AA 81.10 81.17 81.61
OA 87.61 88.58 90.29
Kappa 0.8679 0.8782 0.8964

Le tableau 5.2 montre les résultats de la classification en termes des coefficients AA, OA et
Kappa obtenus par la méthode proposée : un ensemble réduit de 37 bandes est sélectionné de
I’THS Salinas.

Tableau 5. 2: 44(%), OA(%) et le coefficient kappa obtenus par la méthode proposée sur 'image
Salinas en utilisant 37 bandes sélectionnées avec trois cas d’ensembles d’apprentissage.

Ensemble Ensemble Ensemble
d’apprentissage | d’apprentissage | d’apprentissage
10% 25% 50%
AA 96.46 97.44 97.90
OA 92.55 94.44 95.56
Kappa 0.9206 0.9407 0.9526

Les tableaux 5.1 et 5.2 nous permettent de formuler les observations suivantes:

e La méthode proposée fournit des résultats satisfaisants de classification avec une
précision globale OA qui atteint 87,61 %, 88,58 % et 90,29 % pour respectivement 10
%, 25 % et 50 % comme échantillons d’apprentissage sur Indian-Pines. Dans le cas de
I’IHS Salinas, on obtient 92,55%, 94,44% et 95,56%, avec respectivement 10%, 25% et

50% de données d'entrainement.
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e Les résultats sont obtenus avec un nombre réduit de 49 bandes sélectionnées pour
Indian-Pines et 37 bandes pour Salinas. Ceci nous permet de valider la sélection efficace
de I’approche Wrapper proposée.

e Les résultats montrent également I'effet du nombre de pixels d’apprentissage utilisés
pour la classification. Les paramétres (AA, OA et kappa) augmentent légérement avec
la taille des ensembles d’apprentissage. L’algorithme proposé fournit des résultats
satisfaisants lorsqu’on réduit la taille des échantillons d’entrainement : c’est le cas de
10% ou I'OA et le kappa atteignent respectivement 87,61% et 0,8679 pour Indian-Pines.
Pour Salinas, on obtient 92,55% en OA et 0,9206 en coefficient kappa.

v' Comparaison de I’algorithme proposé avec les méthodes MRMR et NMIBS.

Dans cette section, nous présentons les résultats de la méthode proposée en comparaison avec
deux autres algorithmes Filtres de sélection de bandes: MRMR [Peng, 2005] et NMIBS
[Nhaila, 2018b]. Les méthodes comparées utilisent les mémes ensembles d’apprentissage et
de test de 50% avec le classifieur SVM-RBF. Les résultats obtenus sont illustrés dans le
tableau 5.3 pour la scene Indian-Pines et dans le tableau 5.4 pour Salinas.

La premiére colonne des tableaux 5.3 et 5.4 indique le numéro et le nombre total de pixels
dans chaque classe des IHS. Les autres colonnes représentent les résultats obtenus des
différentes méthodes. Les lignes représentent I'ICA de chaque classe des scenes. Les dernieres

lignes contiennent respectivement les coefficients AA, OA et Kappa.

D’apres les deux tableaux 5.3 et 5.4, on peut faire les remarques suivantes :

e Pour Indian-Pines, le tableau 5.3 montre que la méthode proposée donne de meilleurs
résultats que les autres méthodes avec 85,05 % de AA, 93,34 % d'OA et 0,9290 de
Kappa. Le WNMIPE" proposé dépasse (p. ex. en termes de précision globale OA) le
MRMR avec 9,39 %, le NMIBS avec 4.71% et le WNMIPE avec 4.17%.

e Llefficacité¢ de la méthode proposée en utilisant I’IHS Indian-Pines est d’avantage
illustrée a la figure 5.4 qui montre la vérité de terrain en (a) et les cartes classifiées
obtenues en utilisant les algorithmes: MRMR en (b) avec OA de 83.95%, 1’algorithme
NMIBS en (c) avec OA égal a 88.63%, 1’algorithme proposé WNMIPE en (d) avec OA
égal a 89.17% et I’algorithme propose WNMIPE* en (e) avec OA de 93.34%.
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Tableau 5. 3: Les performances de la classification de I'IHS Indian-Pines en utilisant la méthode
proposée en comparaison avec les algorithmes MRMR et NMIBS pour 60 bandes sélectionnées.

Comparaison des Approches
Les classes
MRMR | NMIBS | WNMIPE | WNMIPE*
1 54 82.61 78.26 78.26 82.61
2 1434 | 71.41 70.99 71.83 83.26
3 834 78.90 78.18 77.94 83.21
4 234 60.68 61.54 64.10 72.65
5 497 84.55 85.77 86.99 91.87
6 747 90.78 91.34 92.74 95.81
7 26 46.15 46.15 53.85 69.23
8 489 95.10 94.29 95.10 96.33
9 20 60.00 70.00 100 80.00
10 968 76.65 76.03 78.51 86.36
11 2468 | 81.04 80.71 81.77 87.76
12 614 81.11 77.20 82.08 83.39
13 212 96.12 98.06 98.06 98.06
14 1294 [ 94.74 94.44 94.74 96.29
15 380 48.80 56.02 52.41 62.65
16 95 93.48 93.48 93.48 91.30
AA 70.11 78.28 81.37 85.05
OA 83.95 88.63 89.17 93.34
Kappa 0.8288 0.8787 | 0.8844 0.9290

Tableau 5. 4: Les performances de la classification de I'IHS Salinas en utilisant la méthode

proposée en comparaison avec les algorithmes MRMR et NMIBS pour 37 bandes sélectionnées.

Les classes Comparaison des Approches
MRMR NMIBS | WNMIPE | WNMIPE*

1 2009 99.20 99.60 99.50 100
2 3726 99.95 99.89 100 100
3 1976 96.36 98.28 98.28 99.90
4 1394 99.26 99.71 99.85 99.56
5 2678 96.09 99.32 99.55 100
6 3959 99.65 99.95 99.95 99.85
7 3579 99.33 100 100 99.83
8 11271 89.98 86.43 86.43 91.76
9 6203 99.45 99.84 99.87 99.94
10 3278 86.27 96.52 97.25 98.72
11 1068 86.52 96.25 97.00 100
12 1927 99.79 99.79 99.90 100
13 916 97.82 99.34 99.34 99.13
14 1070 92.90 98.50 98.50 99.44
15 7268 44.44 59.41 60.31 78.27
16 1807 98.66 99.22 99.11 100
AA 92.85 95.75 95.93 97.90
OA 88.71 91.41 91.63 95.56
Kappa 0.8795 0.9083 0.9108 0.9526
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e Nous constatons 1’efficacité des approches Wrapper proposées WNMIPE et
WNMIPE". C’est une amélioration de 1’approche Filtre utilisant I’Information
Mutuelle Normalisée [Nhaila, 2018b]: I’inclusion des performances du classifieur
SVM-RBF dans le processus de selection a travers le contréle de la probabilité d’erreur
PE augmente la pertinence des bandes sélectionnées. La visualisation des cartes
classifiées en figure 5.4 (d et e) confirme 1’avantage d'utiliser 1’approche Wrapper avec

sélection a base de NMI et le contrble de PE.

Figure 5. 4 : L’image hyperspectrale Indian-Pines: (a) Carte de la vérité de terrain ; et les
cartes classifiées obtenues pour 60 bandes sélectionnées en utilisant les algorithmes (b)
MRMR (OA=83.95%), (c) NMIBS (88.63%) et les méthodes proposées WNMIPE en (d) avec
(OA=89.17%) et WNMIPE" (e) avec (OA=93.34%).

e Pour la scéne de Salinas et a partir du Tableau 5.4, nous pouvons remarquer que la
méthode proposée WNMIPE/WNMIPE* surpasse les autres méthodes en termes de
AA, OA et Kappa. L'ICA de 12 classes (1, 2, 3,5, 8,9, 10, 11, 12, 14, 15 et 16), parmi
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les 16 classes de I’THS, augmente significativement. Dans le cas échéant, I’'ICA des
quatre classes restantes (4, 6, 7 et 13) ne dépasse pas celui de I’approche proposée de
plus de 0.21%. Dans I’exemple de la classe 11 nommée laitue_romaine_4wk, le taux
de classification individuelle ICA augmente de (13,48%) entre MRMR (86,52%) et
WNMIPE"(a 100%). L’exemple du cas échéant est I'ICA de la classe 13 nommée
(laitue_romaine_6wk) qui diminue de 0,21% entre WNMIPE et WNMIPE*.

e Les cartes classifiées de Salinas en utilisant la méthode proposée WNMIPE™ (e)/
WNMIPE (d), I’algorithme NMIBS (c) et MRMR (b) sont présentées a la figure 5.5. La
comparaison avec la vérité de terrain, figure 5.5 (a), illustre la qualité des cartes
reproduites et classifiées en utilisant 1’approche proposée WNMIPE/WNMIPE*: un
ensemble réduit de 37 bandes est suffisant pour distinguer la plupart les classes de la

scene.

(0 (d) (e)
Figure 5. 5 : L’image hyperspectrale Salinas: (a) Carte de la vérité de terrain ; et les cartes

classifiées obtenues pour 37 bandes sélectionnées avec une précision globale OA (entre
parentheses) en utilisant les algorithmes reproduits (b) MRMR (88.71%)), (c) NMIBS (91.41%.),
(d) WNMIPE (91.63%.) et (€) WNMIPE* (95.56).
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IHS

5.5 Conclusion

L'objectif principal de ce chapitre est d’introduire une nouvelle approche Wrapper pour la
réduction de dimensionnalité et la classification des images hyperspectrales. L'algorithme est
basé sur la sélection des attributs en utilisant I'information mutuelle normalisée NMI, le
contr6le de la probabilite derreur PE et le classifieur SVM-RBF. Dans le processus de
sélection, chaque bande candidate devait verifier deux critéres : augmenter 1’information
mutuelle normalisée et minimiser la probabilité d'erreur pour étre ajoutée a I'ensemble

sélectionné.

Les experiences sont effectuées sur deux images hyperspectrales d’AVIRIS de la NASA:
Indian-Pines et Salinas. Les résultats obtenus pour trois ensembles d'‘échantillons
d'entrainement (10 %, 25 % et 50 %) ont été évalués a l'aide de plusieurs parametres de
classification (ICA, AA, OA et coefficient Kappa). L'analyse des résultats présentés et la
visualisation des cartes classifiées montrent que les algorithmes proposés WNMIPE et
WNMIPE" améliorent considérablement la précision de la classification par rapport aux autres
méthodes MRMR et NMIBS pour les deux IHS.

Nous concluons que ’approche Wrapper proposée qui utilise conjointement 1’information
mutuelle normalisée pour la sélection des bandes pertinentes et la probabilité d'erreur PE pour
le controle de la redondance donne de meilleures performances que les méthodes utilisant
I’information mutuelle normalisée dans des approches Filtres. Cependant les approches filtres
demandent moins de temps d’exécution que les approches Wrapper qui font appel a

I’algorithme d’induction dans le processus de sélection.

Dans le chapitre suivant, nous utilisons I’approche Filtre pour montrer 1’effet de I’ajout de

I’information spatiale a I’information spectrale pour la réduction de dimensionnalité des ITHS.
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Chapitre 6 : Apport de la texture pour la réduction de dimensionnalité des IHS

Chapitre

Apport de la texture pour la réduction de
dimensionnalité et la classification des images
6 hyperspectrales : une nouvelle méthode basée sur

les caractéristiques GLCM et I'information

\ / mutuelle

Résumé :

La réduction de dimensionnalité se fait par sélection ou extraction d’attributs. Contrairement a
la sélection, I’extraction d’attributs modifie I'ensemble de données d'origine pour définir un
nouveau sous-ensemble de caractéristiques. Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle
méthode de réduction de dimensionnalité et de la classification des IHS qui combine
I’extraction de I’information spatiale de texture et I’information spectrale pour la sélection de
bandes. La classification se fait sur les bandes originales sélectionnées en utilisant les
machines a vecteurs de support SVM. L’information spatiale de texture est extraite de la
matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM) : nous utilisons 1’Homogeénéite, le
Contraste, la Corrélation et 1’énergie. Les expériences sont effectuées sur les trois images
hyperspectrales déja présentées dans les chapitres précédents : Indian-Pines, Salinas et Pavia-
University. Les résultats obtenus montrent que de la fusion de I’information spectrale et

spatiale augmente la précision de la classification dans un bon intervalle de temps.
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Chapitre 6 : Apport de la texture pour la réduction de dimensionnalité des IHS

6.1 Introduction

Les images hyperspectrales consistent a acquerir des spectres pour tous les pixels de lI'image,
elles fournissent plus d'une centaine de bandes d'une méme région avec des informations plus
détaillées, la riche disponibilité des données hyperspectrales augmente la discrimination des
signatures spectrales par rapport aux images multispectrales. Pour cet effet, plusieurs travaux
ont été développés pour éliminer les bandes redondantes ou non pertinentes par sélection ou
extraction de bandes, notamment dans les applications d'analyse de la couverture terrestre;
Sarhrouni [Sarhrouni, 2012] a proposé une stratégie Filtre basée sur I'information mutuelle
pour la sélection de bandes nommée (MIBS). Un nouvel algorithme basé sur I'optimisation
pour sélectionner les bandes spectrales des IHS a été proposé par Medjahed [Medjahed, 2016]
en utilisant « Gray Wolf Optimizer » (GWO). Ces deux méthodes sont basées uniquement sur
des informations spectrales. D'autre part, Zhu [Zhu, 2016] introduit une sélection non
supervisée des bandes par extraction des ensembles dominants (DSEBS). Elle consiste a
analyser la consistance spatiale-Spectrale pour définir les bandes informatives.Notre
contribution consiste a proposer un nouvel algorithme, nommeé (GLMI), qui combine les
caractéristiques extraites de la matrice de cooccurrence des niveaux de gris GLCM avec
I'information mutuelle IM. L’objectif est la sélection des bandes pertinentes nécessaires a la

classification des images hyperspectrales [Nhaila, 2018d].

L'efficacité de I1’algorithme proposé est évaluée en termes de différentes meétriques
d'évaluation sur les trois scenes hyperspectrales capturées par les capteurs ROSIS et AVIRIS.
Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La deuxieme section résume les méthodes de
classification basées sur les textures et des travaux connexes. Dans la section 3, nous
décrivons la méthodologie proposée en utilisant a la fois l'information mutuelle et les
caractéristiques de texture. Les résultats expérimentaux sont présentés et discutés dans la

section 4. Enfin, la section 5 conclut notre travail.

6.2 Les méthodes de classification basées sur la texture

La mesure de la texture est importante pour extraire l'information spatiale dans la
classification des images. De nombreuses approches ont été appliquées pour l'analyse de
texture et peuvent étre classées en trois catégories : les méthodes spectrales, structurelles ou

statistiques [Gonzalez, 2002], figure 6.1.
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[ Classification de la texture ]

\l/ \ N

Méthodes Méthodes Méthodes
spectrales statistiques structurelles
|
| |
Méthodes basées sur Méthodes basées sur
des modéles I’extraction de parameétres
_________ I

o Filtres spatiaux et fréquentiels
e Parametres morphologiques

e Matrice de cooccurrence

e Matrice de longueur de course
« Run-length matrix »

e Fractales ...

e Modele de Markov
e Modeéle linéaire

PR T
N =

-

Figure 6. 1: Méthodes de classification de texture

Les méthodes spectrales consistent a convertir une image du domaine spatial en domaine
fréquentiel et vice-versa en utilisant des filtres. De nombreux travaux ont été développés avec
succes dans le contexte du traitement des images hyperspectrales [Rajadell, 2013 ; Chen,
2014]. Les études sur les méthodes structurelles sont plus complexes que les méthodes
statistiques lorsque les textures sont faiblement structurées [Qian, 2013]. Les méthodes
statistiques analysent la distribution spatiale des niveaux de gris sur la base des propriétés
statistiques des images. On distingue deux familles des méthodes statistiques: la premiére
regroupe les méthodes basées sur des modeéles tels que le modeéle de Markov [Li, 2014]. La
deuxiéme famille des méthodes statistiques contient les méthodes basées sur I'extraction de
parameétres telles que Fractals [Zhao, 2016] et les méthodes basées sur les algorithmes
morphologiques [Song, 2014].

Dans cette étude, nous utilisons la matrice de cooccurrence pour extraire les caractéristiques
de texture. Notre principale motivation derriere ce choix est due au fait qu'il s'agit de I'une des
méthodes statistiques les plus utiles pour l'analyse de la texture des images depuis sa
proposition par Haralick [Haralick, 1973; Agarwal, 2015]. La matrice de cooccurrence des
niveaux de gris (GLCM) a été utilisée avec succés pour classifier la texture dans de
nombreuses applications des IHS [Naganathan, 2008 ; Tsai, 2013].
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6.3 Méthodologie proposée

6.3.1 Principe

Dans ce travail, nous introduisons 1’apport de 1’information spatiale des bandes dans le
processus de sélection par information mutuelle pour la réduction de dimensionnalité et la
classification des images hyperspectrales. Dans 1’algorithme proposé (GLMI), 1'information
spatiale est incluse a travers quatre éléments de texture extraits de la matrice GLCM : nous
utilisons I'énergie, I'nomogéneité, le contraste et la corrélation. L'information mutuelle est
ensuite appliquée pour sélectionner I'ensemble optimal de bandes spectrales a partir des
images hyperspectrales d’entrée et éliminer celles qui sont redondantes en fonction des
mesures de texture.

Le classifieur utilisé est les Machines a Vecteurs de Support SVM-RBF étudié au chapitre 3
[Nhaila, 2018a]. Pour valider I'efficacité de la méthode GLMI, nous utilisons les trois IHS
Indian-Pines, Salinas et Pavia-University des capteurs AVIRIS et ROSIS.

L'organigramme de la méthodologie proposée est illustré dans la figure 6.2. Le processus

détaillé de cette méthode est décrit dans cette section.

L’image Hyperspectrale

originale
GLCM
Caractéristiques Calculée
snectrales |
Caractéristiques
extraites de texture
s|  Sélection des bandes par Q

Information Mutuelle

v

Image hyperspectral
réduite
\
Classifieur SVM
W

[ Image classifiée ]

Figure 6. 2: L’ organigramme de la méthodologie proposée
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6.3.2 Sélection des bandes par IM et caracteristiques de texture

6.3.2.1 Rappel sur I’'information mutuelle

L'information mutuelle IM est une mesure statistique de la similarité entre deux variables
aléatoires : une référence (dans notre cas, la carte de vérité de terrain) que nous notons A et
chaque bande notée B.

La IM entre A et B est donnée comme suit:

AB
IM(A,B) = 3 log,p(A, B) ;7,2 (6.1

En relation avec I'entropie de Shanon, la IM peut étre exprimée sous la forme :

IM(A,B) = H(A) + H(B) — H(A, B) (6.2)

Parmi les méthodes de sélection des bandes par information mutuelle, Sarhrouni [Sarhrouni,
2012] présente un algorithme MIBS que nous reproduisons pour la comparaison de la
sélection dans ce chapitre. Le processus de sélection de cet algorithme est décrit dans le

chapitre 3.

6.3.2.2 Extraction des caractéristiques de texture

Les méthodes de classification des images hyperspectrales utilisent 1’information spectrale
pour la sélection des bandes. Les sous-ensembles produits sont utilisés comme entrée du
classifieur. L’algorithme GLMI proposé exploite I’information spectrale des bandes en
ajoutant la relation spatiale des pixels en utilisant la matrice de cooccurrence GLCM [Nhaila,
2018d].

La taille de la matrice GLCM est égale au nombre de niveaux de gris de I'image ; la
distribution dépend de la distance d entre deux pixels dans quatre directions 6 : 0°, 45°, 90° et
135°. La figure 6.3, montre un exemple de calcul de la matrice de cooccurrence a partir d'une

image 5 x 5 composée de 3 niveaux de gris (0,1,2) dans le cas de d=(0,1).

102 |10
0|2 |0]|1]2 0112
110|121 0]0)3 |3
21201 |™=>|1]a]1]3
o|2|1]|1]0 212410

Figure 6. 3: Image 5x5 avec 3 niveaux de gris et la matrice de cooccurrence correspondante
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Pour chaque bande de I’image hyperspectrale, nous calculons la matrice GLCM
correspondante. Diverses caractéristiques peuvent étre extraites de cette matrice. Dans notre
cas, nous avons utilisé les caractéristiques suivantes : contraste, corrélation, énergie et

homogénéité.
6.3.2.2.1 Contraste

Il mesure le contraste d'intensité entre deux pixels. Pour une image constante, le contraste est
0. Il est calculé a I'aide de I'équation 6.3.
Contraste = ¥; ;i — ))*P (i, ) (6.3)

Avec: P(i,j): les éléments i,j de la GLCM

Ilustration

La figure 6.4 représente le contraste et 1’information mutuelle des 220 bandes de I’'THS
Indian-Pines, ainsi que trois bandes et leurs valeurs correspondantes de contraste et d’IM. Les
valeurs de la longueur d'onde centrale des bandes de I’IHS sont disponibles dans
(https://engineering.purdue.edu/~biehl/MultiSpec/aviris_documentation.html).

[

} — Contraste
| —

| 1]

I

3

25

| N

Information Mutuelle et Contraste

~,
NPT N JWMJ

| Y. e
-

o
AL
o

Bande 159 :2=1893.25nm Bande 149 : A=1809.19 nm Bande 203 : 2=2331.14 nm
Contraste : 3.26 Contraste : 1.0367 Contraste : 0.2327
IM :0.121 IM :0.5169 IM : 0.9146
Figure 6. 4: Le contraste et ['information mutuelle des 220 bandes de I'IHS Indian-Pines,
avec trois bandes et leurs valeurs correspondantes de Contraste et d’IM

st
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L’analyse de la figure 6.4 montre que :

Lorsque le contraste est maximal ou trop élevé, nous avons des bandes trop bruitées et
non porteuses d’information, c’est le cas de la bande 159.

Les bandes qui ont un contraste moyen et dont I’IM est moyenne sont tel que
I’information contenue est bruitée comme I’illustre la bande 149.

Lorsque le contraste n’est pas trop faible et I’information mutuelle est importante, cela
signifie que la bande est trop informative et contient moins de bruit. Voir la bande
203.

Il n’y a pas de bandes qui ont une information mutuelle importante et en méme temps
un contraste élevé.

Théoriquement, un contraste nul (trop faible) sera accompagné d’une information

mutuelle trop faible : les classes sont inséparables.

Constat 1: Les bandes dont la valeur du contraste est moyenne et dont I’information mutuelle

est importante sont les bandes les plus pertinentes.

6.3.2.2.2 Corrélation

La corrélation mesure la dépendance linéaire des niveaux de gris entre les pixels. C'est NaN

pour une image constante.

AVEC:

Corrélation = Zizjwp (9)) (6.4)

gi0j

P(i,j): les éléments i,j de la GLCM
l: la moyenne de la GLCM

o: L'écart-type.

Ilustration

La figure 6.5 représente la corrélation et 1’information mutuelle des 220 bandes de I’IHS

Indian-Pines, ainsi que trois bandes et leurs valeurs correspondantes de corrélation et d’IM.
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Figure 6. 5 : La corrélation et ['information mutuelle des 220 bandes de 'THS Indian-Pines, avec

trois bandes et leurs valeurs correspondantes de corrélation et d’IM

D’aprés I’analyse de la figure 6.5, on remarque que:

Lorsque la corrélation est trop élevée, et I’information mutuelle est élevée, la bande est
trop informative. La bande 120 en est un exemple. .

Les bandes qui ont une corrélation élevée et dont I’'IM est moyenne sont moins
informatives que les bandes dont I’IM et la corrélation sont importantes. Voir exemple
de la bande 60. La bande qui a une valeur maximale de corrélation signifie qu’il y a un
regroupement des pixels qui se ressemblent, mais ne signifie pas la pertinence a la
classification.

Lorsque la corrélation et I’information mutuelle de la bande sont faibles cela signifie

que la bande est n’est pas porteuse d’information. Voir la bande 150.

Constat 2: La corrélation maximale ne permet pas d’extraire les bandes les plus pertinentes

sauf si ces bandes sont porteuses d’information (I’'IM est élevée). L’IM et la corrélation

représentent deux notions différentes : I’IM mesure la similarité de la bande avec la vérité de
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terrain, par contre la corrélation mesure une caractéristique spatiale de la bande (la

dépendance linéaire des niveaux de gris entre les pixels).

6.3.2.2.3 Energie

L'énergie E mesure la somme des élements carrés dans la GLCM en utilisant I'équation 6.5.
E=1 si I'image est constante.
Energie = ¥; ;P (i,))* (6.5)

Avec:
P(i,j): les éléments i,j de la GLCM
La figure 6.6 représente 1’énergie et I’information mutuelle des 220 bandes de I’IHS Indian-

Pines, ainsi que trois bandes et leurs valeurs correspondantes d’énergie et d’IM.

Energie
0.9 / al /"f M

VA / I
o | \
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i ~
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g ‘s

‘E 01 /J\_\ \——V\/\\/M/ ‘\ fa v aliin /\ ~ /\/\’\ W"—/NW\/\
SVae 2 Y
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Les bandes de I’'THS Indian-Pines

Bande 28 :2=666.61 nm Bande 90-: A=1244.26 nm . Bande 162 x— 1923 27 nm
Energie : 0.1172 Energie : 0.3130 Energie : 0.0676
IM : 0.8967 IM:0.3214 IM : 0.0477

Figure 6. 6: L énergie et l'information mutuelle des 220 bandes de I'THS Indian-Pines, ainsi que
trois bandes et leurs valeurs correspondantes d’énergie et d’IM.
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L’analyse de la figure 6.6 montre que :
e Lorsque I’énergie est ¢élevée, et I’information mutuelle est moyenne, la bande est
moyennement informative. La bande 90 en est un exemple. .
e Les bandes qui ont une énergie moyenne et dont I’IM est €levé sont pertinentes pour la
classification. Voir exemple de la bande 28.
e Lorsque I’énergie et I’information mutuelle de la bande sont faibles cela signifie que la

bande est n’est pas porteuse d’information. Voir la bande 162.

Constat 3: L’énergie toute seule ne permet pas de prélever les bandes les plus pertinentes.
Les deux courbes de I’IM et 1’énergie représentent deux notions différentes : I’'IM mesure la
similarité de la bande avec la vérité de terrain, par contre 1’énergie mesure une propriété
spatiale de la bande (c’est une relation entre les pixels). Une bande est plus pertinente pour la
classification si elle est énergétique et ressemble a la vérité de terrain.

6.3.2.2.4 Homogénéité

L'homogeneité mesure la proximité de la distribution des éléments dans la diagonale du

GLCM a l'aide de I'équation 6.6 suivante.

Elle a une valeur maximale lorsque tous les éléments de I'image sont identiques.
eI 1 ..
Homogénéité = Zizij (%)) (6.6)

Avec:

P(i,j): les éléments i, j de laGLCM

H: la moyenne de la GLCM

o: L'écart-type.

La figure 6.7 représente 1’homogénéité et 1’information mutuelle des 220 bandes de I’IHS

Indian-Pines, ainsi que trois bandes et leurs valeurs correspondantes d’homogénéité et d’IM.
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Figure 6. 7: L’homogénéité et I’information mutuelle des 220 bandes de I'THS Indian-Pines, ainsi que
trois bandes et leurs valeurs correspondantes d’homogénéité et d’IM.

D’aprés I’analyse de la figure 6.7, on remarque que :
e Lorsque I’homogénéité est €levée, et I’information mutuelle est moyenne, la bande est
moyennement informative. La bande 60 en est un exemple. .
e Les bandes qui ont une I’homogénéité élevée et dont I’IM est élevé sont pertinentes
pour la classification. Voir exemple de la bande 183.
e Lorsque I’homogénéité et I’information mutuelle de la bande sont faibles cela signifie

que la bande n’est pas porteuse d’information. Voir la bande 157.

Constat 4: Une bande plus homogene contient trop de successions des pixels de méme niveau
de gris : il y a possibilité d’existence des classes (zone homogeéne). Cependant, I’homogénéité

élevée d’une bande ne signifie pas qu’elle contient de 1’information trop pertinente a la
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classification. La combinaison de I’homogénéité et I’IM est importante pour sélectionner les

bandes les plus pertinentes.

6.3.3 L’algorithme proposé

L'algorithme reproduit MIBS permettait de sélectionner les bandes pertinentes en fonction de
I'information spectrale; mais il ne tient pas compte de I'information spatiale. Pour surmonter
cet inconvénient, nous proposons un nouvel algorithme spectral-spatial nomme (GLMI). Dans
cette méthode, nous utiliserons quatre caractéristiques spatiales qui caractérisent la texture
extraite via la matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM). Nous utilisons les quatre
caractéristiques suivantes: I'énergie, le contraste, I'nomogénéité et la corrélation. Les
expériences sont validées par le classifieur SVM-RBF. L’algorithme proposé est décrit

comme suit:

L’Algorithme GLMI: Soit GLCM la matrice qui contient les quatre caractéristiques de
texture des HIS: H est I’homogénéité, C le contraste, Cor la corrélation et E 1’énergie. SS est
I’ensemble des bandes déja sélectionnées et S la bande candidate. SS est initialement vide. R
est I’ensemble des bandes candidates, il contient initialement toutes les bandes. X est le
nombre des bandes a sélectionner et TH c’est le seuil de contrdle de la redondance. Soit

Critéere =C ou Cor ou E ou H.

1) Features Extraction
Calculer la matrice GLCM pour toutes les bandes.
C « GLCM(1); Cor « GLCM(2); E « GLCM(3); H « GLCM(4);

2) Pour Critére € {C,Cor,E, H} Faire les étapes 3, 4 et 5.

3) Ordonner R dans I’ordre décroissant du Critére.

4) Sélection de la premiére bande
- Sélectionner la bande d’indice s tel que : S=max(R) et s=indice(S)
- S5« S;R < R\S; C_psto = Band(s);
- IM* = Information mutuelle (Gt, C_p5t0)

5) Processus de sélection des bandes suivantes:

Tant que |SS| < X faire
Sélectionner la bande indexg S = C,,q(s)0r Corypy0r (8) 0T E i (8) 01 Hppy g (5);

R < R\S;

C _ C estotBand(s)
_est 2

7

IM = Information mutuelle (Gt, C_pgt)
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Si IM > IM* + Threshold alors
IM* = IM; C_pse0 = C_pst; SS < SSUS;
Fin Si
Fin Tant que

6) L’ensemble SS contient les bandes sélectionnées selon le Critere (C, Cor, E et E) et
selon le seuil de controle de redondance TH

6.4 Résultats expérimentaux
6.4.1 Protocol expérimental

Pour évaluer I'efficacité de 1’algorithme proposé, I’application est faite sur les trois images
hyperspectrales : Indian-Pines, Salinas et Pavia-University. Rappelons que les caractéristiques
de ces images different selon la taille, le nombre de bandes et des classes ainsi que le type des

zones des images.

La performance de la méthode proposée est évaluée en termes de réduction de la
dimensionnalité et de précision de classification a I'aide de plusieurs parametres d'évaluation:
taux de classification Tx, classification individuelle de chaque classe (ICA), précision globale

de classification (OA) et le coefficient kappa (k). Le temps d’exécution est également utilisé.

L’implémentation des programmes est faite sur un PC 64-b quad-core Duo PC CPU 2.1Ghz
fréquence avec 3Go de RAM.

Pour les trois images hyperspectrales utilisées dans ces expériences, le classifieur utilisé est
les Machines a Vecteur de Support SVM-RBF. Pour construire les modeles de classification
et la comparaison avec d’autres algorithmes, 50 % et 10% des pixels étiquetés sont choisis au
hasard pour étre utilisés pour I’entrainement et le reste sera utilisé pour le test de

classification.

6.4.2 Résultats et discussion

Les résultats expérimentaux des algorithmes MIBS et GLMI sur les trois IHS sont présentés
et discutes en détail dans cette section.
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6.4.2.1 Résultats et analyse de comparaison des algorithmes MIBS et GLMI selon le nombre
de bandes sélectionnées et différents seuils de redondance

6.4.2.1.1 Tableaux et figures des résultats

Les tableaux 6.1, 6.2 et 6.3 donnent respectivement le taux de classification Tx pour les trois
images Indian-Pines, Salinas et Pavia_University. Ils donnent la classification en fonction du
nombre de bandes sélectionnées pour différents seuils de contréle de redondance Th.
L’information spectrale (mesurée par la méthode MIBS) est comparée avec la combinaison de

I’information spectrale et les caractéristiques spatiales (traitée par la méthode proposée
GLMI).

Les graphiques des figures 6.8, 6.9 et 6.10 illustrent les résultats de classification obtenus
pour différents nombres de bandes X retenues dans le cas de seuil de redondance Th=-0.02

pour respectivement les trois IHS Indian-Pines, Salinas et Pavia-University.
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Tableau 6. 1: Le taux de classification obtenu par I'algorithme reproduit MIBS et proposé GLMI en utilisant [ 'image Indian-Pines.

Le taux de classification (%) selon les différents seuils

g E 20.02 -0.01 -0.005 0
o]
28 | MBS 5 c:orGUVIEI H MIBS ¢ c:orGLMEI | VB¢ CorGLMEI A | VB ¢ COI’GLMEI H
- |2 47,44 | 29,51 | 47,83 | 34,56 | 53,61 | 47,44 | 29,51 | 47,83 | 34,56 | 53,61 | 47,44 | 29,51 | 47,83 | 34,56 | 53,61 | 47,44 | 29,51 | 47,83 | 34,97 | 53,61
% 3 47,87 | 30,47 | 49,27 | 35,9 54,37 | 47,87 | 30,47 | 49,27 | 35,9 54,37 | 47,87 | 30,47 | 49,27 36,9 | 54,37 | 48,92 | 30,47 | 49,27 39,9 | 54,37
N 4 49,31 | 31,37 | 50,44 | 37,78 | 54,8 49,31 | 31,37 | 50,44 | 37,78 548 | 49,31 | 31,37 | 50,44 | 37,44 54,8
12 56,3 46,19 | 64,56 | 52,48 | 60,26 56,3 | 46,19 | 64,56 | 52,48 | 58,99 56,3 | 46,19 63,9 | 54,72 | 60,57
o 14 57 48,33 | 64,76 | 54,39 | 61,23 57 | 48,33 | 64,76 | 54,39 | 60,96 57 | 48,33 | 65,44 | 60,92 63,8
% 18 59,09 | 50,96 | 66,71 | 60,35 | 64,08 | 59,09 | 50,96 | 66,71 | 60,35 64,1 | 59,09 | 50,87 | 67,47 | 69,74 | 64,74
N [20 | 6308 | 54,53 | 68,09 | 63,41 | 64,11 | 63,08 | 54,53 | 68,09 | 63,41 | 64,31 | 63,08 | 52,27 | 68,54 | 73.31 | 65.42
25 66,12 | 56,63 | 70,6 74 67,39 | 64,89 57,9 70,6 | 74,05 | 65,85 | 64,89 | 59,42 | 73,33 | 78,28 | 66,69
35 76,06 | 64,78 | 75,57 | 78,24 | 70,31 | 74,72 | 67,39 | 76,27 | 78,63 | 71,99 | 75,59 | 65,75 73,8 | 80,77 | 66,35
36 | 76,49 | 65,58 | 75,82 | 78,01 | 72.67 | 76,6 | 67,68 | 77,67 | 79,17 | 72,14 | 76,19 | 66,92 | 73,8 | 81,39 | 66.35
% 40 78,96 | 67,74 | 76,99 | 79,19 | 75,24 | 79,29 | 68,32 | 78,26 | 81,41 77,3
é 45 80,85 | 69,41 | 79,33 | 81,9 75,9 81,01 | 69,84 | 81,02 | 82,12 | 76,64
50 81,63 | 71,28 | 80,93 | 82,37 | 79,17 | 81,12 | 70,54 | 82,08 | 82,86 | 77,17
53 82,27 | 72,39 | 81,49 | 82,84 | 79,21 | 86,03 | 71,03 | 82,04 | 83,46 | 76,76
60 82,74 | 73,84 | 82,82 | 83,99 | 81,14 | 85,08 73,1 | 82,33 | 84,32 | 76,76
< 70 86,95 | 74,67 | 83,07 | 85,04 | 87,28
> [75 8681|7571 8268 | 8539 | 87,08
S ls0 |8728| 7606|819 |8605] 8656
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Figure 6. 8 : Taux de la classification des méthodes MIBS et GLMI pour Th=-0,02 appliquées sur AVIRIS Indian-Pines.
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Tableau 6. 2: Le taux de classification obtenu par I'algorithme reproduit MIBS et proposé GLMI en utilisant [ 'image Salinas.

Le taux de classification (%) selon les différents seuils

-0.02 -0.01 -0.005 0
MIBS GLMI MIBS GLMI MIBS GLMI MIBS GLMI
C Cor E H C Cor E H C Cor E H C Cor E H

o |2 65,98 | 32,11 | 66,28 | 20,81 | 38,6 | 65,98 | 32,11 | 66,28 | 20,81 | 38,6 | 65,98 | 32,11 | 66,28 | 20,81 | 38,6 | 65,98 | 32,11 | 66,28 | 20,81 | 38,6
@ (3 | 77,75 | 36,9 | 7107|3305 (44,19 | 77,75 | 36,9 | 71,07 | 33,05 | 51,94 | 77,75 | 36,9 | 71,07 | 33,05 | 51,94 | 77,75 | 36,9 | 71,07 | 33,05 | 51,94
R [ s 79,52 | 72,4 | 73,06 | 38,84 | 52,11 | 79,52 | 72,4 | 73,06 | 38,84 | 56,99 | 78,43 | 72,4 | 73,27 | 38,84 | 56,99

12 | 83,55 | 85,51 | 85,29 | 73,95 | 76,83 | 83,55 | 85,51 | 84,9 | 75,19 | 77,16 | 80,81 | 85,51 | 85,12 | 75,19 | 77,37
& [14]8523] 862 86,2 76,63 81,38 8523 | 86,2 8533|7959 83,89 |8081| 862] 8538|7959 | 84,03
g 18 | 86,25 | 87,12 | 86,4 | 85,16 | 83,61 | 86,25 | 86,54 | 85,7 | 85,7 | 86,15 | 80,81 | 86,54 | 86,39 | 85,87 | 86,67
N |20 86,51 |8759 8715 | 85,99 | 86,69 | 86,51 | 86,55 | 87,19 | 86,31 | 86,73 | 80,81 | 86,54 | 86,39 | 86,32 | 87,71

25 | 86,88 | 89,48 | 89,5 | 87,32 | 88,21 | 86,88 | 86,55 | 87,2 | 88,42 | 88,53 | 80,81 | 86,54 | 86,39 | 87,27 | 87,71
g 35 | 88,42 91,19 | 90,9 | 90,23 | 89,89 | 88,42 | 86,55 | 87,2 | 89,39 | 88,53 | 80,81 | 86,54 | 86,39 | 87,29 | 87,71
N 136 |8847 | 91,2 | 90,9 | 90,23 | 90,05 | 88,47 | 86,55 | 87,2 | 89,39 | 88,53 | 80,81 | 86,54 | 86,39 | 87,29 | 87,71

40 | 88,97 | 91,22 | 91,92 | 90,23 | 91,03 | 88,51 | 86,55 | 87,2 | 89,39 | 88,53

45 191,11 | 91,22 | 94,59 | 90,23 | 91,37 | 88,54 | 86,55 | 87,2 | 89,39 | 88,54
< |50 91,14 | 91,22 | 94,81 | 90,23 | 91,37 | 88,54 | 86,55 | 87,2 | 89,39 | 88,54
< | 53191,77 | 91,22 | 94,87 | 90,23 | 91,37 | 88,54 | 86,55 | 87,2 | 89,39 | 88,54
§ 60 | 91,85 | 91,22 | 95,16 | 90,23 | 91,37 | 88,54 | 86,55 | 87,2 | 89,39 | 88,54

70 | 92,86 | 91,22 | 95,43 | 90,23 | 91,37

75 | 93,11 | 91,22 | 95,63 | 90,23 | 91,37

80 | 93,19 | 91,22 | 95,7 | 90,23 | 91,37
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Figure 6. 9 : Taux de la classification des méthodes MIBS et GLMI pour Th=-0,02 appliquées sur AVIRIS Salinas.
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Tableau 6. 3: Le taux de classification obtenu par l'algorithme reproduit MIBS et proposé GLMI en utilisant | 'image Pavia-University.

Le taux de classification (%6) selon les différents seuils

-0.02

-0.01

-0.005

MIBS

GLMI

MIBS

GLMI

Cor

Cor

E

MIBS

GLMI

Cor E

MIBS

GLMI

Cor

65,47

68,01

64,78

62,45

63,43

65,47

68,01

64,78

62,45

63,43

65,47

68,01

64,78 | 62,45

63,43

66,43

68,01

64,78

62,45

63,43

66,61

75,55

65,27

62,61

63,87

66,61

75,55

65,27

62,61

63,87

66,61

75,55

65,27 | 62,61

63,87

66,43

75,55

65,27

63,4

64,85

66,66

76,87

65,51

63,55

64,03

66,66

76,87

65,51

63,55

64,03

66,66

76,87

65,51 | 63,55

64,03

76,39

84,36

71,08

66,62

67,28

76,39

84,36

71,08

67,28

69,39

76,39

83,47

72,53 | 68,37

71,08

78,18

85,23

73,14

68,96

68,96

78,18

85,23

74,81

70,07

73,14

78,18

84,76

75,91 | 71,48

74,81

81,36

88,3

77,73

76,07

76,07

81,36

88,25

78,4

77,13

78,16

81,36

88,27

78,53 | 77,73

78,4

Zone P1

85,06

89,42

78,64

78,1

78,02

85,06

89,24

82,03

78,64

79,01

85,06

88,66

82,13 | 78,88

79,3

89,08

90,26

83,04

80,53

80,53

89,08

89,48

83,54

80,58

82,85

88,44

88,76

83,1 | 80,61

83,03

91,64

90,27

84,46

87,36

85,32

89,76

89,48

85,63

84,25

85,09

88,44

88,76

85,04 | 84,16

84,21

91,64

90,27

85,52

87,66

85,32

89,76

89,48

85,72

84,27

85,11

88,44

88,76

85,13 | 84,34

84,53

91,64

90,27

85,81

88,11

85,62

89,76

89,48

86,21

85,38

85,45

91,64

90,27

87,25

89,29

86,86

89,76

89,48

89,54

88,03

89,09

91,64

90,27

89,7

89,5

89,38

89,76

89,48

89,7

89,06

89,6

91,64

90,27

89,7

90,09

89,7

89,76

89,48

89,73

89,76

90,21

Zone P2

91,64

90,27

90,62

91,01

91

89,76

89,48

90,59

90,56

90,86

91,64

90,27

93,39

91,09

91,09

91,64

90,27

93,53

91,09

91,09

Zone
P3

91,64

90,27

93,53

91,09

91,09
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Figure 6. 10: Taux de la classification des méthodes MIBS et GLMI pour Th=-0,02 appliquées sur ROSIS_Pavia University
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6.4.2.1.2  Analyse des résultats

Nous avons introduit le seuil Th pour pouvoir contréler la redondance permise. Pour Th=0, la
redondance entre les bandes sélectionnées est faible, peu de bandes sont sélectionnées. Pour

des seuils négatifs, on admet plus de redondance ainsi, plus de bandes sont sélectionnées.
D'apreés les tableaux 6.1, 6. 2 et 6.3, et les figures 6.8, 6.9, 6.10, on remarque que :

- Pour I'IHS Indian-Pines,

o Dans la zone 11, ou I’algorithme GLMI doit choisir un nombre réduit de
bandes, le critére d’homogénéité fournie des taux de classification élevés par
rapport aux autres critéres: Contraste, Corrélation et Energie. GLMI avec
I’homogénéité est aussi plus performant que I’algorithme MIBS.

o Dans la zone 12 ou le nombre sélectionné est égal a une vingtaine de bandes, le
critére de corrélation devient plus performant que les autres critéres de GLMI et
le MIBS.

o Pour la zone I3 ou le nombre de bandes sélectionnées atteint 60 bandes, le
GLMI avec le critere d’Energie donne des résultats supérieurs au MIBS et les
autres criteres de GLMI.

o Dans la zone 14, le seuil de contréle de redondance de (-0.02) ne permet plus a
I’algorithme de choisir des bandes pertinentes.

- Pour I’IHS Salinas,

o Dans la zone S1, peu de bandes sont sélectionnées, le MIBS et GLMI avec la
Corrélation donnent les bandes les plus performantes.

o Pour la zone S2, une vingtaine de bandes est sélectionnée. Géneralement, le
GLMI avec le Contraste est plus performant.

o Dans la zone S3 ou le nombre de bandes sélectionnées atteint 60. Le Contraste
et I’Energie donnent les performances les plus élevées selon le seuil de la
redondance.

o Dans la zone S4, lorsqu’on permet plus de redondance, le GLMI-Contraste est
plus performant.

- Pour I’IHS Pavia-University,

o Lorsque la redondance admise est faible (Zone P1), le GLMI-Contraste donne
des taux de classification supérieurs aux algorithmes MIBS, GLMI-Corrélation,
GLMI-Energie et GLMI-Homogénéité.
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o Si on admet plus de redondance jusqu’a 60 bandes sélectionnées (Zone P2), le
MIBS devient plus performant que le GLMI. Mais au-dela de 60 bandes, le
GLMI-Corrélation donne plus de précision de classification.

- Pour I’'IHS Pavia-University, on remarque que le contraste améliore la sélection des
bandes pertinentes. Par contre, le contraste n’est pas le bon critére pour classifier la
scéne Indian-Pines. Il peut étre considéré pour I’'THS Salinas.

- La correlation (GLMI-Corrélation) permet une sélection plus précise que I’information
mutuelle (MIBS).

- L’énergie s’appréte a une meilleure sélection lorsque les bandes sélectionnées sont
nombreuses, la redondance est moyenne dans les deux cas de I’'IHS Indian-Pines et
Salinas.

- La sélection par homogenéité donne des résultats performants pour peu de bandes dans

le cas d’Indian-Pines.

6.4.2.2 Résultats et analyse de la classification des classes des IHS selon les critéres de
GLMI : Contraste, Corrélation, Energie et Homogénéité

Dans les expériences suivantes, nous calculons la classification individuelle (ICA) pour
chaque classe des IHS utilisées avec I'algorithme proposé GLMI. Les résultats obtenus sont
présentés dans le tableau 6.4 et figure 6.11 pour la scéne Indian, dans le tableau 6.5 et figure
6.12 pour Salinas et dans le tableau 6.6 et figure 6.13 pour 1’image Pavia-University. Les
tableaux donnent I’ICA selon les critéres Contraste, Corrélation, Energie et Homogeénéité. Le
seuil de redondance Th est fixé a -0.02. Le nombre de bandes X choisi est tel que le taux de
classification des données de test Tx ne s’améliore plus considérablement en ajoutant plus de

bandes sélectionnées.

Pour chaque IHS, les figures 6.11, 6.12 et 6.13 donnent la vérité de terrain et la scéne
reproduite en utilisant 1’algorithme GLMI selon les critéres: Contraste, Corrélation, Energie et
Homogénéité.

6.4.2.2.1 Résultats et analyse pour I’'IHS Indian-Pines

La premiére colonne du tableau 6.4 représente le nombre total de pixel dans chaque classe
d’Indian-Pines. Les autres colonnes montrent I'lCA obtenu en utilisant le sous-ensemble de
bandes sélectionnées en fonction des différentes caractéristiques de texture extraites de la

matrice GLCM (Contraste, Corrélation, Energie et Homogénéité) en combinaison avec

I'information mutuelle.
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Tableau 6. 4: La précision de la classification individuelle ICA (%) de chaque classe de 'image
Indian-Pines en utilisant I'algorithme proposé pour Th=-0,02

Classes | Nombre | Précision de la classification individuelle ICA(%b) pour le seuil
total des Th=-0,02
pixels Contraste Corrélation Energie Homogénéité

X=40 X=70 X=80 X=70
1 54 39,13 78,26 86,96 82,61
2 1434 68,48 74,06 81,87 79,64
3 834 63,79 80,58 80,10 82,97
4 234 27,35 58,97 72,65 69,23
5 497 76,83 89,02 92,68 90,65
6 747 91,62 94,41 96.37 95,81
7 26 38,46 61,54 76,92 84,62
8 489 95,51 95,51 97,96 95,51
9 20 0,00 80,00 80,00 100,00
10 968 68,18 80,79 80.37 86,57
11 2468 82,01 82,25 86,47 88,09
12 614 64,82 81,11 85.34 87,30
13 212 94,17 98,06 98.06 98,06
14 1294 92,74 95,36 93,04 95,83
15 380 47,59 53,01 57,83 63,25
16 95 71,74 91,30 93,48 91,30

La Figures 6.11 donne la vérité de terrain et la scéne reproduite en utilisant 1’algorithme

GLMI selon les critéres: Contraste, Corrélation, Energie et Homogénéité pour Indian-Pines.

Figure 6. 11: La Vérité-terrain d’Indian-Pines (GT) et les cartes produites par notre algorithme
proposé en utilisant le contraste (A), la corrélation (B), I'énergie (C) et I'hnomogénéité (D).
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Analyse :
Selon le tableau 6.4, on peut remarquer que :

e L'homogénéité offre le meilleur potentiel pour distinguer les composantes des classes
suivantes : Bois (classe 14 avec 95,83%), les trois classes Soja (10, 11 et 12) et la
classe Avoine (classe 9 avec 100%) méme si le nombre de pixels d’entrainement est
minimum (seulement 10 pixels dans la derniere classe : c’est une classe homogene).

Les résultats sont illustrés dans la figure 6.11 (D).

e L'énergie, par contre, donne les meilleurs résultats principalement pour les classes de
(Luzerne:1), (Herbe: 5 et 6), et (Foins-andainé: 8) ou les ICA sont respectivement :
86,96 %, 92,68 %, 96,37 %, 97,96 %, voir figure 6.11 (C).

e |l est aussi remarquable dans le tableau 6.4 que la corrélation donne la précision de

classification maximale de 98,06 % pour la classe 13 (Bl¢), figure 6.11 (B).
e Le contraste classifie mieux les classes (6, 13 et 14) que les autres classes.

e La classe 15 (Construction-herbe-arbre-engins) est relativement faiblement classifiée:

son contenu est mixte.

e Lesclasses les plus homogénes sont mieux classifiées par I’'Homogénéité 1’énergie et la
corrélation. Par contre, elles sont moins contrastées: la classe 6 (herbe/arbre) avec
95.81%, la classe 13 avec 98.06% et la classe 14 avec 95.83% et la classe 9 avec 100%.

6.4.2.2.2 Résultats et analyse pour I'HS Salinas

La premiére colonne du tableau 6.5 représente le nombre total de pixels dans chaque classe
de Salinas. Les autres colonnes montrent I'lCA obtenu en utilisant le sous-ensemble de bandes
sélectionnées en fonction des différents critéres de GLMI : Contraste, Corrélation, Energie et

Homogeénéite.
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Tableau 6. 5: La précision de la classification individuelle ICA (%) de chaque classe de ['image
Salinas en utilisant I'algorithme proposé pour Th=-0,02

Classes | Nombre | Précision de la classification individuelle ICA(%b) pour le seuil
total des Th=-0,02
pixels Contraste Corrélation Energie Homogénéité

X=40 X=80 X=35 X=45

1 2009 99,01 100 99,01 99,3

2 3726 99,35 100 99,84 99,89

3 1976 98,48 99,7 97,37 99,39

4 1394 99,26 99,56 99,71 99,85

5 2678 98,65 99,92 99,17 100

6 3959 99,6 99,9 99,95 99,95

7 3579 99,5 99,78 99,5 99,89

8 11271 87,46 92,42 84,55 86,18

9 6203 97,2 99,94 99,77 99,9

10 3278 94,94 98,29 94,63 96,89

11 1068 85,39 99,81 95,32 99,06

12 1927 98,03 99,9 99,48 99,9

13 916 98,25 98,91 98,69 98,47

14 1070 97,38 98,69 96,07 97,57

15 7268 69,94 81,33 57,59 62,76

16 1807 99,22 99,89 98 99,22

La figure 6.12 présente la vérité de terrain et la scéne reproduite en utilisant 1’algorithme

GLMI selon les critéres: Contraste, Corrélation, Energie et Homogénéité pour I’THS Salinas.

Figure 6. 12: La Vérité-terrain de Salinas (GT) et les cartes produites par notre algorithme
proposeé en utilisant le contraste (A), la corrélation (B), I'énergie (C) et I'homogénéité (D)
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Analyse :

Pour les données d'AVIRIS_Salinas, a partir du tableau 6.5, nous pouvons faire les remarques

suivantes :

6.4.2.2.

Comme dans le cas d’Indian-Pines, le critére de I'homogénéité fournit le meilleur ICA
pour plusieurs classes : (Jachere : 4 et 5 avec 99,85% et 100%) et (Céleri: 7 avec
99,89%), figure 6.12 (D).

On voit aussi que I'énergie donne la précision individuelle maximale de classification
de 99,95 % pour la classe 6 (Chaume), voir figure 6.12 (C).

La corrélation, en revanche, donne les meilleurs résultats principalement pour toutes
les classes Laitue (11, 12, 13 et 14 avec respectivement 99,81%, 99,9%, 98,91% et
98,69%), les classes de brocoli (1 et 2) sont également parfaitement classées en
utilisant la corrélation avec ICA=100%. Les classes de Vigne’ (15 et 16) avec
respectivement (81,33% et 99,89%). L'ICA le plus élevé pour la classe 9 (sol de vigne)
de 99,94 % est également obtenu en utilisant la caractéristique de corrélation, voir
figure 6.12 (B).

Le contraste donne des performances élevées de classification pour la majorité des

classes, mais il reste inférieur aux autres critéres.

3 Résultats et analyse pour ’IHS Pavia-University

Le tableau 6.6 représente I'ICA selon les classes obtenu en utilisant le sous-ensemble de

bandes sélectionnées en fonction des différents critéres de GLMI : Contraste, Corrélation,

Energie et Homogénéité pour I’THS Pavia-University.

Tableau 6. 6: La précision de la classification individuelle ICA (%) de chaque classe de l'image

Pavia en utilisant I'algorithme proposé pour Th=-0,02

Classes | Nombre | Précision de la classification individuelle ICA(%b) pour le seuil
total des Th=-0,02

pixels Contraste Corrélation Energie Homogénéité
X=35 X=75 X=70 X=60
1 6631 90,65 95,45 94,6 94,54
2 18649 97,12 96,87 96,18 96,17
3 2099 64,72 78,59 71,51 70,55
4 3064 90,71 92,81 84,18 83,85
5 1345 100 99,85 99,85 99,85
6 5029 79,46 87,06 78,26 78,46
7 1330 72,58 87,27 85,91 85,61
8 3682 83,73 89,25 89,68 89,36
9 947 100 99,38 99,17 99,17
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La figure 6.13 donne la vérité de terrain de I’'THS Pavia-University et la scéne reproduite en
utilisant 1’algorithme GLMI selon les critéres: Contraste, Corrélation, Energie et

Homogénéité.

Figure 6. 13: La Vérité-terrain de Pavia (GT) et les cartes produites par notre algorithme
proposé en utilisant le contraste (A), la corrélation (B), I'énergie (C) et I'hnomogénéité (D).

Analyse :
Pour I’'image de ROSIS Pavia-University, selon le tableau 6.6, nous pouvons constater que :

e Selon les critéres utilisés avec le GLMI, la corrélation donne le meilleur ICA
principalement pour les classes (Arbres :4 avec 92,81%), (Gravier: 3 avec 78,59%) et
comme dans le cas de Salinas, le sol nu (classe 6) est mieux classé en utilisant la

corrélation avec 87,06%), voir figure 6.13 (B).

e Le contraste, en revanche, a la meilleure précision individuelle de classification
principalement pour les classes suivantes : (Ombres: 9 avec 100%), (Prairies: 2 avec
97,12%) et (Métal peint: 5 a 100%), voir figure 6.13 (A). Notez que les derniéres

classes sont toutes de nature urbaine.
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6.4.2.3 Résultats et analyse de la comparaison de 1’algorithme proposé GLMI avec les
algorithmes MIM, MIBS et DSEBS pour 64 bandes.

Dans cette section, nous introduisons la comparaison de la méthode proposées GLMI avec la
méthode ‘Maximisation de I’information mutuelle MIM’ et la sélection des bandes par
information mutuelle ‘MIBS’ [Viola, 1997 ; Sarhrouni, 2012]. Il s'agit des approches Filtres
qui utilisent uniqguement l'information spectrale pour la réduction de la dimensionnalité et la
classification des IHS. Une autre méthode est prise en compte dans la comparaison qui utilise
a la fois des informations spectrales et spatiales appelées ‘sélection non supervisée de bande
hyperspectrale par I’ensemble dominant ‘Dominant-Set-Extraction-Based Selector DSEBS’
[Zhu, 2016] ; les étapes de cette méthode sont présentées en annexe. Les résultats de la
classification SVM sans réduction de dimensionnalité sont également inclus dans la
comparaison.

Le tableau 6.7 montre les résultats obtenus en utilisant l'algorithme proposé en comparaison
avec les algorithmes MIM, MIBS et DSEBS pour les trois IHS Indian-Pines, Salinas et Pavia-
University. Pour chacune des images hyperspectrales utilisées, les expériences ont été
effectuées a l'aide des mémes ensembles d’apprentissage et de test qui sont choisis
arbitrairement, le rapport étant fixé a 1:10 pour chaque classe. La précision globale (OA) et le
coefficient Kappa (k) sont utilisés comme critéres d'évaluation des performances a cette étape.
Le temps de calcul est également utilisé. La comparaison a été effectuée en utilisant 64
bandes sélectionnées a partir des trois images d’entrées.

Tableau 6. 7: La précision globale OA (%), le coefficient Kappa k et le temps d’exécution T(s) des
trois images obtenus par les différentes méthodes en utilisant 64 bandes sélectionnées.

SVM-toutes GLMI
les bandes i i DeEEe Proposé

OA(%) 60,74 71,67 78,36 81,01 81,86

Indian Kappa 0,5812 0,6978 0,7692 0,7975 0,8065
Temps(s) 42,83 11,58 9,51 10,63 7,47

OA(%) 87,31 88,75 89,73 90,36 94,24

Salinas Kappa 0,8647 0,8800 0,8905 0,8972 0,9386
Temps(s) 397,47 112,69 100,64 104,96 72,05

OA(%) 78,44 82,45 84.83 85.09 90,07

Pavia Kappa 0,7574 0,8025 0.8294 0,8322 0,8883

Temps(s) 388 207,81 116,78 174,42 130,16

D'apreés le tableau 6.7, nous remarquons que:

e Les résultats de classification des quatre algorithmes (MIM, MIBS, DSEBS et GLMI)

avec 64 bandes en utilisant les trois IHS sont supérieurs aux résultats du SVM en
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utilisant toutes les bandes. Ceci est di a la réduction de dimensionnalité effectuée par
les quatre algorithmes : Ils éliminent les bandes non pertinentes ou redondantes qui
diminuent la précision de la classification.

Pour les trois scenes hyperspectrales, les deux méthodes spectrales-spatiales : GLMI et
DSEBS améliorent significativement les précisions de classification par rapport aux
MIM et MIBS qui sont basées uniquement sur des informations spectrales.

La figure 6.14 illustre la précision globale OA et le coefficient kappa obtenus par les
difféerentes méthodes sur les trois IHS utilisées. Il est clairement observé, a partir des
bars d’OA, que la méthode proposée surpasse les autres méthodes avec 0,85 %, 3,5 %,
10,19 % et 21,21 % respectivement pour les méthodes DSEBS, MIBS, MIM et le SVM
sans réduction de dimensionnalité lorsqu'elles sont appliquées aux données AVIRIS-
Indian. Pour I’'image AVIRIS-Salinas, aussi la méthode GLMI permet d'obtenir une
meilleure précision globale OA qui dépasse DSEBS par 3,88%, MIBS par 4,51%,
MIM de 5,49% et le SVM avec 6,93%. Dans le cas de ROSIS-Pavia, 1’algorithme
proposé fournit une amélioration du taux qui atteint 4,98%, 5,24%, 7,62% et 11,63%
pour respectivement DSEBS, MIBS, MIM et SVM.

100
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= i
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i  MIES_SVM
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Figure 6. 14: Graphiques comparatifs des performances des trois images Indian, Salinas
et Pavia en utilisant les différentes méthodes en termes d'OA et de Kappa.
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e Les valeurs kappa illustrées dans la figure 6.14, permettent de faire les mémes
remarques que pour 1'0OA. L’algorithme GLMI domine les autres méthodes lorsqu'il est

appliqué a Indian, Salinas et Pavia-University.

e En se référant au tableau 6.7, concernant le temps d'exécution de la réduction de
dimensionnalité et de I'étape de classification, nous pouvons voir que le temps dépend
de la taille des données utilisées. Généralement, l'intervalle de temps de simulation est
compris entre : (7,47s et 42,83s) pour Indian-Pines, (72,05s et 397,47s) pour la scene
de Salinas et (130,16s et 388s) pour celui de Pavia-University. On voit aussi que la
classification sans réduction de dimensionnalité nécessite un temps considérable par
rapport aux autres méthodes qui éliminent les bandes non pertinentes ou redondantes
ce qui représente un avantage de la DR en termes de temps de calcul. Par rapport aux
méthodes MIM, MIBS et DSEBS: le temps d’exécution du GLMI est généralement le
plus faible.

6.5 Conclusion

La haute dimensionnalité des données hyperspectrales a imposé de nombreux problemes dans
les systemes de traitement. Pour cela, la réduction de la dimensionnalité joue un réle
important avant la classification. Plusieurs travaux ont été développés dans ce domaine mais
la problématique est toujours ouverte. Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle
approche de type Filtre nommée GLMI. Elle combine des informations spectrales et spatiales
pour réduire la dimensionnalit¢ des IHS. Cela a permis d’améliorer les résultats de
classification et réduire le temps d’exécution. La matrice GLCM a été retenue pour extraire
les éléments de texture qui caractérisent I'information spatiale. Nous avons utilisé dans notre

algorithme propose : le contraste, la corrélation, I’énergie et ’homogénéité.

Nous avons appliqué l'algorithme proposé sur des données hyperspectrales de référence
complexes capturées par le capteur AVIRIS (Indian-Pines et Salinas) et le capteur ROSIS
(Pavia-University) en utilisant le classifieur SVM-RBF. Les résultats expérimentaux montrent
I'efficacité de 1’algorithme proposé qui procéde a la sélection par la combinaison des
caractéristiques spectrales (l'information mutuelle) et spatiales (Texture). La comparaison
avec les méthodes MIM, MIBS et DSEBS montre que la méthode proposée GLMI permet
d'augmenter la précision de la classification dans un temps de traitement réduit. Cette

méthode est tres intéressante a améliorer compte tenu de ses performances.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire de thése, nous avons apporté de nouvelles approches pour contribuer a la
résolution des problemes de réduction de dimensionnalité et la classification des images
hyperspectrales THS. L’objectif des approches proposées est la sélection d’un groupe réduit
des attributs pertinents avec contrdle de redondances entre les bandes sélectionnées. Ceci
permettra d’augmenter les performances de la classification pour une meilleure discrimination

des différents objets des sceénes observées.

Premiérement, nous avons présenté le concept de 1’imagerie hyperspectrale, ses principales
caractéristiques, ses applications et ses modes d’acquisition. Ceci nous a permis de dégager
les enjeux et problématiques liés a la classification de ces données de haute dimensionnaliteé.
Deuxiemement, nous nous sommes intéressés a la problématique principale de la réduction de
dimensionnalité des IHS. Nous avons dressé 1’état de I’art des diverses procédures utilisées
dans ce cadre. Les avantages et les limitations de chacune d’elles nous ont permis de choisir
celles qui seront adoptées pour le développement de nos propres méthodes proposées dans ce

mémoire.

Nous avons également évalué les performances de quatre classifieurs supervisés (SVM, KNN,
RF et LDA) en termes de performances de classification sur les IHS. L’étude comparative a
été conduite sur trois IHS de différentes caractéristiques en utilisant 1’information mutuelle
pour la réduction de leurs dimensionnalités. L’analyse des résultats obtenus nous a permis de
retenir le classifieur SVM avec noyau RBF (SVM-RBF) pour la validation des algorithmes
proposés dans ce travail de thése.

Nous avons ensuite proposé une nouvelle approche Filtre, pour réduire la dimensionnalité des
IHS, en se basant sur I’information mutuelle normalisée NMI. Elle consiste a, sélectionner les
bandes informatives et enlever celles qui sont redondantes. Ceci est réalisé par la
maximisation de la NMI calculée pour chaque bande avec la vérité de terrain. Le groupe de
bandes sélectionnées est validé par le classifieur SVM sur deux images hyperspectrales réelles
du capteur AVIRIS de la NASA. La comparaison des résultats obtenus avec d'autres
méthodes dans la littérature montre l'efficacité et la rapidité de 1’approche proposée.
Cependant, les performances de I’algorithme d’induction ne sont pas intégrées dans 1’étape de

géneration des sous-ensembles de bandes.
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Pour examiner I’inclusion du classifieur SVM dans le processus de génération des sous-
ensembles de bandes pertinentes, nous avons proposé une nouvelle approche wrapper. Elle est
basée sur la maximisation de I’information mutuelle normalisée et le controle de I’intervalle
de la probabilit¢ d’erreur entre la vérité de terrain et celle estimée par le classifieur SVM.
L’application est faite sur les mémes IHS du capteur AVIRIS. Les résultats obtenus sont
meilleurs en comparaison avec 1’approche filtre basée sur la NMI. Cependant, le temps
d’exécution a augmenté. Cette approche sera bénéfique dans les applications ou une grande

précision de classification est exigée.

Une autre approche a été proposée pour évaluer la combinaison de 1’information spectrale,
exploitée dans les approches précédentes, avec l’information spatiale des bandes. Des
caractéristiques de textures ont été extraites de chaque bande (Contraste, corrélation, énergie
et homogénéité) pour analyser les relations inter-pixels. Les bandes sélectionnées en
combinant 1’information mutuelle et les caractéristiques de texture sont validées par le
classifieur SVM. Les expériences ont été menées sur trois IHS de différentes caractéristiques.
Les résultats obtenus montrent I’avantage de I’apport de I’information spatiale a la sélection
des bandes pertinentes. Les performances de la classification s’améliorent dans un intervalle

de temps réduit.

La réduction de la dimensionnalité des images hyperspectrales permet la production de cartes
thématiques précises pour améliorer 1’exploitation des ressources de la terre. Ce domaine de
recherche reste encore trés vaste. En termes de perspectives, plusieurs pistes peuvent étre

examinées :

- Proposition d’utiliser des techniques d’optimisation pour réduire le temps d’exécution
de I’algorithme Wrapper basée sur 1’utilisation de 1’information mutuelle normalisée et
le contrdle de I’intervalle de la probabilité d’erreur.

- Les résultats de I’approche basée sur 1’utilisation conjointe de I’information spectrale-
spatiale étaient trés encourageants. Ce qui donne une future piste d’exploiter les
relations inter-pixels par la texture ou autres caractéristiques.

- Les vérités de terrain contiennent un pourcentage important de pixels non libellés
(AVIRIS Indian Pines: 50%, AVIRIS Salinas: 51% et ROSIS Pavia University
79%). Ceci ouvre une voie trés intéressante a investiguer : appliquer 1’information
mutuelle et I’analyse de texture avec des méthodes de classification non supervisée sur

les IHS dans des approches filtres et wrapper.
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Annexe
Les Algorithmes de comparaison

La méthode pertinence maximale et de redondance minimale MRMR

Peng [Peng, 2005] introduit une méthode de sélection incrémentale d’attributs basée sur un
critere de dépendance statistique maximale en utilisant 1’information mutuelle. Ce critére est
appelé nous déerivons d'abord minimale-redondance-maximale-pertinence (MRMR)

L’algorithme de cette méthode est résumé comme suit :

1)

2)
3)

4)
5)

Dépendance maximale MaxD:

En utilisant I’information mutuelle, sélectionner ’ensemble des attributs (bandes) S
qui ont la plus grande dépendance avec la classe cible ¢ (\Vérité de terrain). Ceci est
formulé comme suit:

maxD(B,c),D = IM({B;,i =1, ...,m},¢),

Choisir le premier attribut B; qui satisfait maxD.

Processus de Sélection :

Répéter I’opération jusqu’a avoir le nombre de bandes a sélectionner : |[S|=X
Pour chaque paire d’attributs, calculer IM(B;, Bg) avec B; €B, By €S.

La sélection de I’attribut B; doit maximiser la fonction d’évaluation suivante :

1
MRMR = Argmax(IM(B;, c) — 3 Z I(B;, By))
BsES
Sortie : groupe de bandes sélectionnées.

Fin
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La methode « Gray Wolf Optimizer GWO »

Medjahed [Medjahed, 2016] propose cette méthode basée sur I'optimisation pour réduire la
dimensionnalité des images hyperspectrales. Il propose de reformuler le probleme de la
sélection de bande comme un probléme combinatoire en modélisant une fonction objective
basée sur des mesures de separabilité de classe et des taux de classification en utilisant le
« Gray Wolf Optimizer » [Mirjalili, 2014].

L’algorithme GWO est définit comme suit :

1) Définir la forme de la fonction objective proposée, généralement elle est la suivante :
J(b)=taux de la classification + mesure de la séparabilité de la classe.

2) b est la variable a optimiser. C'est un vecteur binaire de taille identique au numéro de
bande.
Si bi= 1 le numéro de bande i est sélectionné sinon la bande i n'est pas selectionnée.

3) Définir cing fonctions objectives J1(b), J2(b), J3(b), J4(b) et J5(b): tels que:
e La premiere fonction utilise seulement le taux de classification :

J1(b) = J,(b) = W n; € N, Avec la bande bi est sélectionnée bi=1

¢ Ladeuxiéme fonction objective utilise seulement la distance de Hausdroff :
ZL 1 bi XDb

]Z(b) ]H(b) = lec Db,
Avec: YN . b, X Dy, est la fonction de calcul de la distance de Hausdorff pour les bandes

sélectionnées, et Y%_, Dy, est la distance de Hausdorff pour toutes les bandes.

e La troisieme fonction utilise seulement la distance de Jeffries-Matusita :
Zév=1 biXDbi

J3(b) = Jjm(b) = ~F.op.

Avec: YN . b; X Dy, est la fonction de calcul de la distance de Jeffries-Matusita pour les
bandes sélectionnées, et Y'%_, Dy, est la distance de Jeffries-Matusita pour toutes les bandes.

)

e La quatrieme fonction est la somme du taux de classification et le terme
Hausdroff :
Ja(b) = wg X Jo(b) + wy X Jy(b)
Avec . w, est la mesure du taux de classification et wy est la mesure de la distance de
Hausdorff.
e La cinquiéme fonction est la somme du taux de classification et le terme JM:

Js(b) = wq X Jo(b) + wyy X Jji (D)
Avec : wy est la mesure de la distance de JM.
4) Une modification de 1’algorithme GWO [Mirjalili, 2014] est utilisée pour 1’adapterau
probléme de la sélection et ainsi optimiser les fonctions objectives.
5) Fin
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La méthode « dominant-set-extraction-based selector DSEBS »

Zhu [Zhu, 2016] propose cette méthode pour la sélection des bandes hyperspectrales. Des
mesures tenant compte la structure de I'information de la bande et de son indépendance sont
effectuées. Puis, une formulation graphique de la sélection de la bande qui permet une
recherche intégrée au moyen de I'extraction des ensembles dominants « Dominant Set
Extraction ».

L’algorithme DSEBS est définit comme suit :

I.  Mesure de la structure de la bande et son indépendance

1) Analyse de la consistance spatiale-Spectrale

a) Générer la carte de gradients de I’image hyperspectrale H; en utilisant trois
grdients.

b) Binarisation de H; = B;.

c) Définir le moniteur D; qui compte les transitions (c'est-a-dire les changements de 0
a 1 et vice versa) de chaque pixel de ses voisins.

2) Mesure de I’information de la bande
a) Determiner le degré de structure dans une bande en utilisant la moyenne pp,de D,
b) Mesurer I'information relative de chacune des bandes dans les voisinages locaux

en utilisant noyau Gaussien ou large 6, indique une bande trés informative :

8, = exp[—A(up, — fipy)]
Avec : fip; les résultats du filtre Gaussien de up, et 4 > 0 contréle la décroissance
de la fonction Gaussienne.

3) Construire la matrice L qui contient les mesures de 1’indépendance des bandes en
utilisant la corrélation par paire de bandes. L’ indépendance entre deux bandes k et 1 est
définit comme:

lye = exp(—yd,dj)]
Il.  Représentation graphique et optimization
1) les bandes spectrales a sélectionner sont représentées sous la forme d'un graphique :
G=(V,E f0)
Avec : V ={1,...,N}, N est le nombre de bandes spectrales ; E €V x V
f) =6etg(lk) =1Ly
2) Définir I’optimum local de l'ensemble dominant

a) Associer un vecteur binaire évalué en valeur réelle non négative. Une petite valeur
indique un nceud faiblement associé a I'ensemble dominant, alors qu'une grande
valeur indique une forte association ; les nceuds qui ne participent pas a I'ensemble
dominant sont affectés de valeurs nulles.

b) Ultiliser la dynamique du réplicateur [Weibull, 1997] pour simplifier la recherche

des solutions (locales).

I1l.  Fin
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