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RESUME. Les tdches de segmentation et de classification d’images sont étroitement liées dans le
cadre de ’analyse d’images de télédétection. Les méthodes collaboratives permettent l’inter-
action entre les approches de segmentation et de classification afin d’améliorer simultanément
leurs résultats. Dans cet article nous présentons un cadre collaboratif générique pour la seg-
mentation et la classification d’images de télédétection, et nous faisons une étude exploratoire
comparant un grand nombre de stratégies de collaboration possibles permettant de mieux com-
prendre les interactions entre ces deux paradigmes.

ABSTRACT. Segmentation and classification tasks are closely related in the remote sensing image
analysis domain. Collaborative approaches allow interactions between segmentation and clas-
sification techniques in order to mutually improve both results. In this article we present a
generic collaborative framework for segmentation and classification of remote sensing images,
and we make an exploratory study comparing a large number of collaboration strategies in or-
der to better understand the interactions between these paradigms.
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1. Introduction

L’analyse d’images de télédétection consiste a associer une sémantique a chaque
pixel d’une image prise par un engin aérien ou satellitaire. La masse de données
images disponible ne cesse pas d’augmenter et rend 1’analyse par photo-interprétation
infaisable. L’interprétation automatique de telles images est une tiche difficile mais
nécessaire pour des applications dans différents domaines tels que 1’analyse de 1’évo-
lution urbaine (Pham et al., 2011), la prévention de désastres naturels (Westen, 2013),
ou le suivi d’écosystemes (Coppin et al., 2004). A basse et moyenne résolution spa-
tiale, les approches par pixel ont prouvé leur efficacité. Néanmoins, elles atteignent
leurs limites avec 1’apparition des images a tres haute résolution spatiale (THRS).
En effet, a une telle résolution, inférieure a 5 m, les objets géographiques d’intérét
ne sont pas représentés par un unique pixel mais par un ensemble de ceux-ci. Le
paradigme d’analyse d’images basée objets (Object Based Image Analysis, OBIA
(Blaschke, 2010)) s’est donc imposé comme technique de prédilection pour traiter
ce type d’images. Ces approches construisent les objets en groupant des pixels simi-
laires avant de les classifier. Une phase de segmentation est appliquée comme pré-
traitement. Ensuite, chaque segment est caractérisé par un ensemble d’attributs, no-
tamment des descripteurs géométriques ou texturaux permettant ainsi de ne plus se
limiter aux seules propriétés radiométriques des objets. Enfin, une méthode d’appren-
tissage automatique supervisé ou non est appliquée afin de classer les segments ou
pour proposer de nouvelles classes potentiellement intéressantes pour 1’expert.

Les étapes de segmentation et de classification sont cruciales dans la chaine de
traitements des approches OBIA et y sont étroitement liées. En effet, il a été montré
que la segmentation a un impact sur le résultat de la classification (Gao et al., 2011). 11
est donc essentiel de fournir a 1’algorithme de classification la segmentation la plus a
méme d’optimiser celle-ci. Cependant, la segmentation d’images est un probleme mal
posé, la notion de qualité étant subjective et dépendante du contexte. De fait, il n’existe
pas de méthode universelle permettant de segmenter de maniere optimale la totalité
des objets géographiques d’intérét. De plus, les approches classiques effectuent la
segmentation de I’image de maniere indépendante a la classification ; elle n’est jamais
remise en cause. Par conséquent, si la segmentation initiale n’est pas adaptée aux
criteres employés par la méthode de classification, les résultats de cette derniére ont
une forte chance d’étre sous-optimaux.

Par ailleurs, les approches monoclasses (visant I’extraction d’une seule classe thé-
matique dans une image) permettent de focaliser les efforts sur la conception d’algo-
rithmes exploitant des caractéristiques particulieres de la classe recherchée. Notam-
ment, (Musci et al., 2013) affirme que la meilleure stratégie pour travailler avec les
images a tres haute résolution spatiale consiste a employer des segmentations sépa-
rées pour chaque classe étant donnée la grande variabilité des objets présents. Ainsi,
chacune d’entre elles peut étre paramétrée spécifiquement pour mieux retrouver les
objets de la classe, menant ainsi a des meilleures performances.
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Plusieurs méthodologies existent pour extraire une classe d’objets, comme des ba-
timents (Liasis, Stavrou, 2016) ou des routes (Unsalan, Sirmacek, 2012 ; Lacoste et al.,
2010). Cependant, ces approches sont trés spécifiques et trés dépendantes des données,
du type d’objets et du contexte applicatif.

Quelques approches plus générales pour I’extraction monoclasse ont également été
proposées. Par exemple dans (Belarte ef al., 2013), les auteurs proposent une méthode
pour I’apprentissage de regles de classification floues a partir d’exemples d’une classe
fournis par un expert.

Une idée de plus en plus étudiée consiste a combiner les deux techniques (classi-
fication et segmentation), afin d’améliorer les deux résultats simultanément. (Farmer,
Jain, 2005) présente un cadre de segmentation guidée par la classification. La particu-
larité de cette approche est d’effectuer la segmentation de maniere conjointe avec la
classification, en utilisant la probabilité de classification comme métrique pour guider
la segmentation. Les approches classiques effectuent la segmentation puis la classi-
fication de maniere séquentielle, en supposant que la segmentation obtenue, utilisée
pour la classification, est de qualité suffisante. En revanche, 1’approche conjointe, ef-
fectue des allers-retours entre la segmentation et la classification, en utilisant la qualité
de la classification pour mesurer la qualité de la segmentation et ainsi guider le proces-
sus. Néanmoins, dans cette approche qui ne recherche qu’un seul objet dans I’image, la
position de celui-ci est approximativement connue. De plus, elle suppose qu’il existe
un sous-ensemble de segments initiaux pour reconstruire 1’objet d’intérét. Cette idée a
également été explorée dans (Sellaouti et al., 2012). Les auteurs emploient un critere
basé sur la classification pour sélectionner les graines pour amorcer un processus de
segmentation par croissance de régions hiérarchique et itératif. Cette approche se base
sur un modele de classification pouvant étre trés spécifique au jeu de données et donc
difficile a reproduire ou généraliser.

Ces méthodes supposent que la segmentation initiale est sur-segmentée : 1a classifi-
cation est utilisée pour réduire celle-ci par fusion sans remettre en cause les segments
initiaux. Dans le processus collaboratif de segmentation et de classification (CoSC)
proposé par (Troya Galvis et al., 2016), la classification est utilisée afin de modifier
(fusion, scission, croissance, rétrécissement) directement les segments pour ainsi aug-
menter leur qualité et de fait, celle de la classification elle-mé&me. De plus, ce processus
est générique et peut étre facilement adapté a des applications différentes.

Dans cet article, nous présentons une étude comparative de plusieurs implémenta-
tions de CoSC afin de mieux comprendre son fonctionnement, notamment les inter-
actions entre les paradigmes de segmentation et de classification au sein de celui-ci.
Nous en déduisons quelques reégles pour bien configurer un processus CoSC, ainsi que
des configurations intéressantes ayant un comportement régulier et satisfaisant.

La suite de I’article est structurée comme suit. La section 2, rappelle la définition
générique du cadre collaboratif CoSC. La section 3, présente différentes manieres
d’instancier CoSC. La section 4, présente une étude comparative de 192 configurations
possibles de CoSC dont les résultats sont analysés en termes d’optimisation, de temps
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de calcul et de précision par rapport a des données de référence. La section 5 résume
les résultats de cette expérience et énumere les faits les plus remarquables de celle-ci.
Finalement, la section 6 apporte quelques perspectives de recherche envisageables.

2. Le cadre collaboratif CoSC

Le cadre collaboratif COSC est spécialisé dans 1’extraction d’une seule classe thé-
matique Ci, choisie par I’expert. Dans la suite, nous supposons disposer :

— d’une segmentation initiale S = {R; | 0 < i < Ny} olt Ny est le nombre de
segments et chaque segment R; est défini par R; = {(z},yi) | 0 < k < M;}
avec M; le nombre de pixels dans R; ;

— d’un classifieur un-contre-tous €¢, entrainé pour discriminer la classe C.

Le processus que nous proposons, illustré dans la figure 1 consiste alors a sélec-
tionner un segment selon un critere donné et a le modifier localement en fonction de sa
qualité pour tenter d’améliorer sa classification. Ces deux étapes sont répétées jusqu’a
convergence. La meilleure segmentation trouvée ainsi que la carte de probabilités qui
lui est associée sont alors retournées.

Meilleure

— . /\ —p -
! ; trouve
> Selectlonner Evaluer Modifier Evaluer “‘“ '
Segmentation o I
1 I Carte de
[ Classificur _jeucgllil ;—’ probabilités

Figure 1. Schéma conceptuel de CoSC

2.1. Définitions

Nous posons maintenant quelques définitions nécessaires pour décrire formelle-
ment le cadre proposé.

DEFINITION 1. — Un segmenteur spécialisé, noté Sc, , est un agent de segmentation
capable d’évaluer (par rapport aux caractéristiques de la classe Cy,) et de modifier
localement un segment R; donné.

DEFINITION 2. — Un extracteur de classe, noté Cc,, est un agent de classification
capable de déterminer a partir de C¢,, la probabilité Pe, (R) qu’un segment R € S
appartienne a la classe Cy,.

DEFINITION 3. — Un agent de collaboration, noté SCg,, est un agent capable de
gérer la collaboration entre un segmenteur spécialisé Sc et un extracteur de classe
Ce,.
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DEFINITION 4. — Soient deux seuils Tg < Tc compris dans [0,1]. Un segment R; €
Cy (resp. R; & Cy) ssi Pe, (R;) > Te (resp. Pe, (R;) < Tg)'.

DEFINITION 5. — Un segment R tel que Ty < Pe, (R;) < T¢ est dit ambigu.

2.2. Le processus CoSC

Le processus collaboratif, réalisé par SC¢, , consiste & échanger des informations
entre un segmenteur spécialisé S¢, et un extracteur de classe C¢, de sorte que :

1. Sc, propose une segmentation initiale S quelconque.

2. Une étape de modifications locales ? est alternée avec une étape d’évaluation
jusqu’a ce que la méthode converge :

(a) Dans I’étape de modification locale ¢, C¢, sélectionne un segment s, sui-
vant un critere donné et le communique au segmenteur. Le segmenteur S¢
évalue s, de maniere locale pour déterminer si s, est sur-, sous-, ou bien
segmenté ; il modifie alors s. en conséquence pour essayer d’améliorer sa
qualité.

(b) Dans I’étape d’évaluation, la segmentation modifiée S;11 est transmise a
I’extracteur C¢, qui la classifie et I’évalue de fagon non-supervisée.

(c) Si le processus a convergé alors FIN (le meilleur couple segmentation-
classification a été trouvée) sinon, I’étape 2 est ré-itérée.

Dans les sous-sections suivantes nous présentons en détail ces différentes étapes.

2.2.1. Sélection du segment candidat

A chaque itération, un segment s, est choisi par Iextracteur Ce . pour étre candidat
a modification. Il est crucial de sélectionner un “bon” segment candidat, autrement dit,
un segment dont la modification pourrait réellement améliorer la classification. Nous
verrons dans la section 3 que I’on peut mettre en ceuvre plusieurs stratégies comme,
par exemple, sélectionner un segment de maniere aléatoire ou sélectionner un segment
avec une probabilité trés proche de T ou de Ty.

2.2.2. Evaluation de la segmentation

En vue de pouvoir modifier le segment de sorte a minimiser les erreurs de seg-
mentation, il est nécessaire d’évaluer le segment candidat en termes de segmentation.
Pour déterminer si un segment est sur-, sous-, ou bien segmenté, nous employons la
fonction d’évaluation locale proposée dans (Troya-Galvis et al., 2015). Elle est définie
par :

1. Ces deux seuils définissent donc une zone de rejet (Chow, 1970) sur &¢;, .
2. Lors de la premiére itération, I’étape 2.a n’est pas effectuée : S1 = So.
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1 SiH(R)>6
QZ/)(;(RO = 1 si H(Rl) <Jdet HRJ S N(RZ) | H(RZ URJ> <4 (1)
0 sinon

ou R; est le segment évalué, H est une fonction quantifiant ’homogénéité de R;, §
est un seuil sur les valeurs de H et N'(R;) est 'ensemble de segments adjacents a
R;. Dans nos expérimentations, ’indice d’homogénéité utilisé est I’entropie (Zhang
et al.,2003), et le seuil § est appris pour chaque classe thématique, a partir de quelques
exemples donnés par un expert.

2.2.3. Modifications locales

On définit un opérateur de modification locale O comme une fonction O : ©; —
D;ouD; = R; UNp, ou Ng, est 'ensemble de points appartenant aux segments
adjacents a R; (voisinage). Un opérateur peut consister par exemple a scinder un seg-
ment en deux sous-segments, ou a fusionner deux segments adjacents. Soient O, Up,,
et Wy, trois listes de tels opérateurs O. Lors de 1’étape de modification, le segment
s est évalué. Selon qu’il soit sur- (resp. sous-, resp. bien) segmenté, un opérateur
choisi aléatoirement parmi les opérateurs O dans la liste Oy, (resp. Uy, resp. W) est
appliqué (cf. Algo. 1 et 2).

Algorithme 1. Appliquer modifications

Data: Segment: s, List of O: L
Result: Segment: R,,
begin
L.shuf fle()
while L.iterator.has_next() do
R, < modify(se, L.iterator.next())
if R,, # s. then
| return R,
return s.

2.2.4. Convergence

La fonction objectif a optimiser par CoSC quantifie la qualité de la solution cou-
rante de fagon non-supervisée, c’est-a-dire, sans 1’utilisation de connaissances ex-
ternes (données de référence) qui sont souvent manquantes, incertaines ou incompletes
en télédétection. Cette fonction objectif peut étre définie de plusieurs facons et prendre
en compte, par exemple, des critéres basés sur la classification, sur la segmentation,
ou sur les deux, comme nous le montrons dans la section 3. Pour éviter une conver-
gence prématurée, le processus autorise un nombre D de modifications dégradantes,
en espérant sortir des minima locaux avec :

Ux N R

D= @
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Algorithme 2. Modification locale

Data: Segment: s,
Result: Segment: R,,
begin
if sur-segmentation(s.) then
| Ry, + Appliquer modifications(s., Or,)
else if sous-segmentation(s.) then
| R < Appliquer modifications(s., Up,)
else
| R, <Appliquer modifications(s., Wr,)
| return R,,

ou U est le pourcentage de segments ambigus (cf. Def. 5). Quand le processus atteint
D étapes consécutives sans amélioration, le processus effectue un retour en arriere
vers la meilleure solution trouvée. Le processus collaboratif s’arréte lorsque plus au-
cune amélioration n’est apportée a la meilleure solution courante. Il est a noter que D
diminue proportionnellement au nombre de segments ambigus. C’est en quelque sorte
une procédure d’optimisation par recuit simulé simplifiée et adaptée aux particularités
des données de télédétection.

2.3. Données en sortie

A I’issue du processus, le résultat se compose de la segmentation modifiée et d’une
image de probabilité ot chaque pixel représente la probabilité d’appartenance de celui-
ci a la classe Cy.

En résumé, CoSC est par construction une méthode générique pouvant étre appli-
quée facilement pour extraire les objets d’un type donné (par un expert généralement).
Le processus repose sur des criteres de qualité afin de choisir le segment candidat et
pour appliquer les modifications locales a celui-ci.

3. Implémentation du processus CoSC

Afin d’étudier le comportement de CoSC, nous avons proposé et implémenté plu-
sieurs variantes. Ainsi, nous avons étudié 1’influence des différents parametres sur
le comportement de la méthode, ainsi que sur les résultats de celle-ci. Pour cela,
nous avons testé 1’ensemble des combinaisons possibles des différents parametres sur
quatre classes thématiques : Eau, Végétation, Batiments et Routes. Les résultats sont
présentés en section 4.
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3.1. Les différents paramétres

Une instance de CoSC est définie par quatre parametres :

— le modele de classification, noté P, ;

— la stratégie de sélection du segment candidat, notée P ;

— la stratégie de modification, notée P, ;

— la fonction objectif, notée P..

Dans ce qui suit nous rappelons le réle de chaque parametre et nous présentons les
choix implémentés.

3.1.1. Modéle de classement P,

Le modele de classement est défini par un apprentissage supervisé préalable et
indépendant de CoSC. Il calcule la probabilité qu’un segment appartienne a la classe
thématique recherchée. Deux types de modeles ont été testés durant cette étude :

1. Arbre de Hoefding (P. = VFDT) : des arbres incrémentaux de Hoefding ou
VEDT (Hulten et al., 2001) ont été entrainés a partir d’exemples et contre-
exemples (entre 10 et 15) construits de maniere interactive par un expert pour
chaque classe considérée.

2. Perceptron multicouche (P, = MLP) : des perceptrons multicouches ou MLP
(Haykin, 1998), avec deux couches cachées et 15 nceuds par couche, ont été
entrainés a partir de données de référence. L objectif a prédire est le pourcen-
tage de la classe en question a I’intérieur de chaque segment.

Les segments sont caractérisés par 30 attributs différents, dont certains sont ba-
sés sur des propriétés spectrales telles que la moyenne ou I’écart type des valeurs sur
chaque bande ; et d’autres sont basés sur des propriétés spatiales comme des indices de
compacité ou d’élongation. Aucune procédure d’optimisation sur les méta-parametres
de ces algorithmes ni de sélection d’attributs n’a été effectuée. Les modeles de prédic-
tion obtenus ne sont donc probablement pas optimaux, mais ils ont été suffisants pour
démontrer I’applicabilité de la méthode proposée.

3.1.2. Sélection du segment candidat Ps
A chaque étape de la collaboration, un segment s, est sélectionné pour étre modi-
fié. Nous avons implémenté quatre stratégies de sélection différentes.

1. Par sélection aléatoire (Ps = S4j¢4): consiste a choisir s. de maniere aléatoire
parmi tous les segments de S.

Salea = S[U{O, N}] 3)

ou U dénote une distribution uniforme et IV est le nombre de segments dans
S.

2. Au moins ambigu (Ps; = s
de T oude Tg.

mp): consiste a choisir le segment le plus proche

Samb

:al"gpfnin(lpc(R) — Tel, [ FPe(R) — Tgl) )



Interactions segmentation-classification en télédétection 141

3. Au plus ambigu (P = s:mb): consiste a choisir le segment le plus éloigné de
TE et Tg.
_Te+ Ty

5 2

(&)

+ = arg min Pe(R)
R

amb —

4. Au pire segmenté (P = 55.4): consiste a employer I’évaluation locale a gra-
nularité fine de UOA (Eq. 7).

Sseg — arglgnax ¢6fine (R) (6)

La fonction ¢, est définie par :

under(R) st ¢s(R) =-1
B6fine (R) = over(R) st os(R) =1 @)
1 —isolation(R) sinon
avec
over = N _
NV (R;)|

®)
N, = {R; e N(R;) | H(R;| JR)) < 6}

ol N, est le nombre de segments voisins considérés comme trop similaires a
R; par rapport a §.
H(R;))—§

under = s

©

et

H(R;)
é

isolation = 1 —

(10)

3.1.3. Stratégie de modification Py,

Une stratégie de modification consiste a définir les trois listes d’opérateurs de mo-
dification Oy, Ur, et W, qui seront appliqués au segment candidat s. a chaque étape
de la collaboration. Pour rappel, Oy, doit contenir des opérateurs visant a réduire la sur-
segmentation, Uy, doit contenir des opérateurs visant a réduire la sous-segmentation et
W, peut contenir des opérateurs quelconques qui sont appliqués lorsque s. n’est pas
détecté comme sur- ou sous-segmenté. A noter, que méme si s, apparait comme “bien”
segmenté, il s’avere tout de méme intéressant de le perturber pour tenter d’améliorer
le résultat global, notamment, si la sélection est faite en fonction de la probabilité de
classification, dans ce cas, s, est a priori difficile a classifier. Nous avons implémenté
quatre opérateurs de modification.

Fusion : cet opérateur vise principalement a réduire la sur-segmentation. Il cherche
a fusionner s. avec le segment adjacent dont la distance euclidienne calculée sur les
moyennes de bandes radiométriques est minimale.

Scission : cet opérateur vise principalement a réduire la sous-segmentation. Il
consiste a appliquer la méthode de super-pixels SLIC (Achanta et al., 2012) contrainte
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aux pixels de s.. SLIC favorise la création de segments plutdt compacts et qui adherent
aux contours présents dans I’image. Le nombre de nouveaux segments créés est cal-
culé en fonction de la taille de s. : plus il est grand, plus le nombre de nouveaux
segments sera élevé.

Rétrécissement : cet opérateur vise a réduire la sous-segmentation. Il consiste a
appliquer une opération d’érosion morphologique sur s. en utilisant comme élément
structurant un carré 3 x 3. Ces pixels érodés sont redistribués aux voisins spatialement
plus proches, afin de conserver une partition de I'image. Si I’érosion entraine une
rupture de la connexité de s. 1’opération est refusée afin de respecter la définition de
la segmentation.

Croissance : cet opérateur vise principalement a réduire la sur-segmentation. Il
consiste a appliquer une opération de dilatation morphologique sur s. en utilisant
comme élément structurant un carré 3 x 3. Ces pixels dilatés sont retranchés aux
segments auxquels ils appartenaient, afin de conserver une partition de ’image. Si la
dilatation entralne un changement dans la topologie de s, ou de ses voisins, I’opération
est refusée afin de toujours respecter la définition de la segmentation.

En partant de ces opérateurs de base, nous implémentons les deux stratégies de
modification en définissant deux ensembles de listes différents.

1. Stratégie sans scission (P,,, = MFp):
— Oy, : Fusion;
— Uy, : Rétrécissement ;
— W7y, : Fusion, Rétrécissent, Croissance.

2. Stratégie avec scission (P, = Mg):
— Oy, : Fusion;
— Uy, : Scission;
— W7y, : Rétrécissent, Croissance.

L application de ces stratégies sont équivalentes aux algorithmes 3 et 4.

3.1.4. Fonction objectif P,

Nous avons défini et étudié trois fonctions différentes.

1. Critere basé sur la classification (P, = Q) : cette fonction se base sur la
probabilité de classification des segments et cherche intuitivement a réduire
le nombre de segments ambigus (cf. Déf. 5), c’est-a-dire, les segments pour
lesquels le classifieur n’arrive pas a déterminer avec certitude 1’appartenance
ou non a la classe en question. Ce critere est la probabilit¢é moyenne qu’un
segment appartienne ou non a la classe de maniere sire. Il est défini par :



Interactions segmentation-classification en télédétection 143

Algorithme 3. Stratégie de modification sans scission.

Data: Segment s
Data: Liste de Segments neighbours
Result: Segment modifié s’
begin
if s est sur-segmenté then
| Fusionner s avec son voisin le plus similaire
else if s est sous-segmenté then
L Rétrécir s
else
Appliquer a s un opérateur pris au hasard parmi fusion, rétrécissement
ou croissance

Algorithme 4. Stratégie de modification avec scission.

Data: Segment s
Data: List of Segment neighbours
Result: Modified Segment s’
begin
if s est sur-segmenté then
| Fusionner s avec son voisin le plus similaire

else if s est sous-segmenté then
| Diviser s en appliquant la méthode SLIC

else
Appliquer a s un opérateur au hasard parmi rétrécissement ou

croissance

Q= X ram)+ Y (-ram)
i|Pc, (Ri)>Te i|Pc, (Ri)<Tg

11
ol Ny est le nombre de segments dans la segmentation courante. Ainsi, plus
la classe d’un segment R; est certaine, plus R; contribue au score. A contrario,
les segments ambigus sont pénalisés de maniere implicite puisqu’ils ne contri-
buent pas au score, mais ils sont pris en compte dans le facteur N . Le cas
idéal ol tous les segments sont classés avec 100% de certitude donne Qeisf =
1,0. Dans le pire des cas, ol tous les segments sont ambigus, alors Q.;s; =
0,0.

2. Criteére basé sur la segmentation (P, = Q,¢4) : cette fonction se base sur la
métrique UO Ay, (Troya-Galvis et al., 2015). Elle ne tient compte que de la
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Figure 2. Image étudiée

segmentation et favorise donc la réduction des erreurs de segmentation. Elle
est définie par :
seg =1—UOAL (12)

UOA;L, = /T2 + 02 (13)

ou W et O représentent les taux de sous- et sur-segmentation respectivement.

3. Critere de qualité mixte (P, = Q.): cette fonction cherche a améliorer si-
multanément la classification et la segmentation en combinant les deux criteres
définis précédemment. C’est la moyenne harmonique de Qis¢ et Qqeq. Elle
est définie comme suit :

chsf . Qseg

chsf + Qseg

(14)

4. Etude du comportement de CoSC en fonction de ses parametres

Dans cette étude, nous avons employé I’image présentée dans la figure 2, c’est
un extrait d’image Pléiades de 1122 par 1085 pixels et 4 bandes radiométriques. Les
données de référence (figure 3) ont été fournies par un expert géographe. Chaque pixel
représente la probabilité que celui-ci appartienne a la classe recherchée. Ainsi, nous
avons choisi d’utiliser la métrique de précision floue (fuzzy accuracy) (Binaghi et al.,
1999) pour mesurer les performances de chaque variante testée.

La méthodologie expérimentale est la suivante. Pour chaque permutation possible
des différents parametres (deux pour P, deux pour FP,,, trois pour P, et quatre pour
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Ty w u

(b) Données de référence floues pour les
I’eau batiments

(c) Données de référence floues pour les  (d) Données de référence floues pour la
routes végétation

Figure 3. Données de référence floues. L’intensité du niveau de gris correspond
a la probabilité d’appartenance a la classe

Ps) et pour chacune des quatre classes, nous avons instancié un processus CoSC et
avons observé 1’évolution de la fonction objectif au fil du temps (en termes d’itéra-
tions), le temps d’exécution et la précision floue. De fait, 192 instances différentes de
CoSC ont donc été testées. Il est a noter que le colit en termes de temps de calcul pour
certaines instances est assez élevé. Ainsi, nous n’avons effectué qu’une observation
par instance : nous avons préféré explorer un maximum de possibilités lors de cette
étude afin de mieux comprendre 1’effet des différents parametres et ainsi repérer des
configurations intéressantes. Nous étudions principalement trois aspects : 1’optimisa-
tion du critere d’évaluation, le temps d’exécution et la performance par rapport aux
données de référence.

e Les figures 4, 5, 6 et 7 montrent 1’évolution de la fonction objectif optimisée par
CoSC au fil des itérations pour un type de classifieur et une stratégie de modification
donnée. Chaque colonne correspond a une fonction objectif particuliére (Qcis £, Qmiq
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Figure 4. Comportement de CoSC pour P. = VFDT et P,,, = Mp

lessA, clsf lessA, mix lessA, seg

Classe
0.42 —— vegetation

— batis

— routes

Evaluation

Itérations )

Figure 5. Comportement de CoSC pour P, = MLP et P,, = Mp

et QQseq, notées clsf, mix et seg respectivement dans la figure) ; chaque ligne corres-
pond 2 une stratégie de sélection (s, . S/ .. Saleq €l Sseg, NOtées lessA, mostA,
rand et worst respectivement dans la figure). Dans chaque graphe, les abscisses re-
présentent le nombre d’itérations et les ordonnées représentent le score de la fonction
d’évaluation. Il est a noter que I’échelle est différente sur chaque graphe. En effet,
chaque fonction objectif mesure des propriétés différentes et pas comparables. Par
conséquent, les scores moyens de chaque fonction objectif different, et I’échelle est
choisie pour faciliter I’analyse du comportement de CoSC a chaque cas.

Par exemple le sous-graphe en haut a gauche de la figure 4 correspond aux para-
metres P, = VEDT, P,, = Mp, P, = Q.45 et P = s_,. Dans ce cas, on observe
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Figure 6. Comportement de CoSC pour P. = VFDT et P,, = Mg

que les courbes des quatre classes évolue de maniere plus ou moins logarithmique,
les courbes sont croissantes de maniére presque linéaire pendant un certain nombre
d’itérations au début, puis elles croissent plus lentement jusqu’a I’arrét du proces-
sus. On retrouve ce méme comportement de maniere plus ou moins marquée dans la
quasi totalité des cas ou P, = Q.s¢. On peut remarquer également que le temps de
convergence est 1ié au modele de classement ainsi qu’a la classe extraite. En effet, lors
que P. = MLP le processus d’extraction de la classe eau converge plus rapidement
que les autres, alors que avec P, = VFDT c’est souvent le processus d’extraction de la
classe routes ou de la classe batis qui convergent plus rapidement. Par ailleurs, le com-
portement de CoSC avec la fonction basée sur la segmentation (P, = Qs¢4) semble
erratique mais on y trouve tout de méme quelques régularités. Par exemple, lorsque
P,, = MfF seule la stratégie de sélection au pire segmenté (P, = S,.4) permet une
amélioration remarquable de la fonction objectif. En revanche, quand P,, = Mg on
observe ’effet inverse. Les processus avec sélection du pire segmenté semble stagner
pendant plusieurs itérations puis la fonction objectif chute brusquement avant I’ arrét
du processus, alors que les processus mettant en place d’autres stratégies de sélection
permettent d’améliorer Iégérement la fonction @ s.4. Une autre particularité a noter est
que les valeurs et les courbes des processus utilisant la fonction objectif )4, reflétent
bien qu’il s’agit d’'une combinaison linéaire de Qc;s et scy. Elles ne présentent pas
de comportements différents a ceux observés avec les deux autres fonctions objectif.

e La figure 8 montre le temps d’exécution de chaque processus pour les diffé-
rentes configurations testées. Chaque colonne correspond a une stratégie de sélection,
chaque ligne correspond a une fonction objectif et chaque sous-graphe correspond a
une classe. La couleur de chaque cellule varie de blanc (temps d’exécution faible)
a violet (temps d’exécution élevé). On remarque que les processus faisant interve-
nir I’évaluation de la segmentation (soit avec P, = Qmiz 0u P = Q44 soit avec
Py = s,¢4) ont généralement un temps d’exécution plus important. D’autres para-
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Figure 7. Comportement de CoSC pour P, = MLP et P,, = Mg
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Figure 8. Temps d’exécution (millisecondes) de CoSC
pour les différentes configurations testées

metres tels que le couple (modele de classement, classe) ou la stratégie de modification
semblent avoir également un effet (moins évident) sur le temps d’exécution.

e La figure 9 présente la précision floue calculée par rapport aux données de réfé-
rence. [1 n’y a pas de patron évident qui se dégage de ces figures. On constate tout de
méme que tous les résultats se situent entre 0,730 (obtenu pour I’extraction des routes
avec P, = VFDT, P, = Mg, P. = Qqeq et Py = 54¢4) €t 0,926 (obtenu pour I’ex-
traction de I’eau avec P. = MLP, P,,, = Mg, P. = Qseq €t Ps = 544). On remarque
que ces deux configurations ne difféerent que par le modele de classement et la classe
extraite. Cela laisse a penser que ce couple de parameétres influe de maniére importante
sur les résultats en termes de classification. En effet, si le modele fait une classification
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Figure 9. Précision floue pour chaque configuration testée

presque parfaite des la premiere étape, alors CoSC converge tres rapidement, mais sa
classification sera tres performante tout de méme. Au contraire, si le modele établit
des prédictions aléatoires ou tres peu pertinentes, CoSC va itérer un grand nombre de
fois sans jamais réussir 2 améliorer la classification. A titre d’exemple, nous montrons
dans la figure 10 les meilleurs résultats obtenus d’apres la précision floue pour les
quatre classes étudiées. Nous observons que les prédictions pour I’eau et la végéta-
tion sont effectivement plus certaines que pour les batiments et les routes. Cela peut
expliquer les différents résultats en termes de précision floue pour chaque classe.

5. Discussion

Comme nous avons vu dans la section précédente, le comportement de CoSC varie
principalement en fonction de la fonction objectif utilisée, mais aussi en fonction du
modele de classification (et de la classe extraite). De cette analyse nous pouvons tirer
plusieurs conclusions :

— Le choix de la stratégie de sélection doit étre fait en accord avec la fonction ob-
jectif employée. En effet, il est nécessaire de définir des stratégies permettant
de sélectionner les segments les plus 8 méme de maximiser le critere d’évalua-
tion choisi, par exemple le plus ou le moins ambigu pour le critere basé sur la
classification, ou le moins bien segmenté pour le critere basé sur la segmenta-
tion.

— A qualité égale, le type du modele de classification n’a pas 1’air d’influencer
le comportement de CoSC, mais il a un impact sur le temps d’exécution. En
effet les modeles plus complexes demandent plus de calculs qui se traduisent
par de temps d’exécution plus élevés.

— Indépendamment du type du modele, la qualité de celui-ci (en terme de clas-
sification) peut avoir une influence considérable sur le comportement de la
méthode mais aussi sur le temps d’exécution. En effet, un modele faisant des
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(a) Meilleure extraction de 1’eau (b) Meilleure extraction des batiments

(c) Meilleure extraction des routes (d) Meilleure extraction de la végétation

Figure 10. Meilleures classifications monoclasses
obtenues avec des stratégies différentes

prédictions avec une trés haute confiance va entrainer une convergence plus
rapide du processus. En revanche, un modele faisant des prédictions tres incer-
taines résultera en un processus beaucoup plus lent a converger et a des faibles
améliorations du critere d’évaluation.

— La stratégie de modification avec scission ne semble pas adaptée pour amé-
liorer le critere de segmentation, soit parce qu’elle sur-segmente trop rapide-
ment I’image, soit parce qu’elle entraine des modifications de segment inap-
propriées.

Nous observons que de maniere générale I’extraction de la classe Eau obtient une
meilleure précision floue que les autres classes. Généralement, le modele MLP obtient
de meilleures performances que le modele VFDT pour toutes les classes, mais nous
ne remarquons pas de couple de stratégies gagnant systématiquement. Pour le modele
VFDT ce sont souvent les stratégies de sélection du plus ambigu ou du moins ambigu
qui semblent les plus performantes. Pour le modele MLP c’est souvent la stratégie
de sélection du moins bien segmenté la plus performante. La stratégie de sélection
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aléatoire obtient, dans la plupart des cas, des performances plus faibles. Le critere
combiné s’avere souvent une bonne option mais comme nous 1’avons vu dans la sec-
tion 4 il est tres coliteux et demande des temps d’exécution plus élevés que les autres
criteres d’évaluation. En somme, une configuration qui nous semble des plus stables
avec des temps de calcul raisonnables est P = Qcisyr, Ps = sj{mb et P,, = M avec
le modele de classement le plus adaptée a la classe a extraire.

6. Conclusion

Les paradigmes de segmentation et de classification jouent un rdle crucial en ana-
lyse d’images de télédétection. Le cadre collaboratif CoSC fournit un moyen géné-
rique d’extraire une classe thématique d’intérét grace a I’interaction de techniques
de segmentation et de classification en tenant compte de la qualité des résultats de
ces deux paradigmes. Nos expériences ont montré que CoSC peut étre adapté faci-
lement a I’extraction de classes d’intérét variées. Deux perspectives de recherche en
découlent naturellement. La premiere consiste a étendre le cadre CoSC pour effec-
tuer une analyse multiclasse d’images de télédétection. En effet, il semble tout a fait
possible de s’inspirer des techniques d’apprentissage par ensemble afin d’agréger plu-
sieurs instances de CoSC différentes mais complémentaires pour obtenir une carte de
labels complete de I'image. La seconde vient de la généricité de CoSC, il serait envisa-
geable de transcrire d’autres méthodes collaboratives existantes dans le formalisme de
CoSC afin de les comparer avec nos implémentations particulieres et a plus long terme
élaborer un formalisme plus théorique sur les méthodes collaboratives segmentation-
classification.
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