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RESUME

Les techniques de classifications conventionnelles orientées pixels sont les plus
fréquemment utilisées dans le domaine de la télédétection pour la restitution de cartes
d’occupation du sol. Ces techniques sont basées sur des procédés statistiques qui séparent les
pixels dans leurs classes respectives, en considérant uniquement leurs réflectances spectrales.
Quant a la classification orientée objets, elle est basée sur une segmentation de 1’image, est
une alternative qui utilise I’information contextuelle (couleurs et formes des pixels), en plus
de leurs caractéristiques spectrales. Cette recherche porte sur une étude de I’impact du
changement d’échelle sur les classifications supervisées orientées pixels et orientées objets
dans le contexte de I’agriculture de précision. Nous avons considérés trois images
hyperspectrales sur un premier site, et sur le second site, une image hyperspectrale et une
autre multispectrale. Les images du premier site, situé a la station de recherche et de
développement en horticulture (Agriculture Canada) & L’ Acadie, dans le sud du Québec, ont
été acquises a 1’aide du capteur Compact Airborne Spectrographic Imager (CASI) & trois
différentes altitudes, procurant trois résolutions spatiales différentes: 1, 2 et 4 m. Pour le
second site, situé au « Indian Head Agricultural Research Foundation » en Saskatchewan, les
deux images, hyperspectrale et multispectrale, ont été acquises, respectivement, par le
capteur aéroporté Probe-1 et le capteur satellitaire IKONOS. Aprés la standardisation et la
correction des images, les classifications orientées pixels ont été effectuées a 1’aide de
I’algorithme du maximum de vraisemblance et les classifications orientées objets ont été
faites avec un algorithme du plus proche voisin, aprés une segmentation par croissance des
régions avec notion de hiérarchie. Apres la segmentation, une analyse statistique comparative
sur les différences spectrales moyennes aux objets voisins confirme que les segmentations
ont un faible taux de mixture spectrale en fonction des différents niveaux de segmentations
testés. Suite a I’analyse de la précision des classifications pour le premier site, le procédé de
segmentation a permis !’utilisation d’une image hyperspectrale a résolution spatiale plus
grossiére (4 m avec un coefficient kappa de 0,8268) pour surpasser la classification orientée
pixels d’une image a plus haute résolution spatiale (1 m avec un coefficient kappa de 0,7730)
dans le cas de classes agricoles. Pour le second site, les résultats sont toujours aussi
constants. Les résultats orientés objets de I’image hyperspectrale Probe-1 (kappa de 0,9628)
surpassent considérablement les résultats orientés pixels (kappa de 0,9217). 1l est de méme
pour I’image multispectrale IKONOS (kappa de 0,9371 orientée objets et kappa de 0,8926
orientée pixels). La segmentation d’images est donc un apport important et trés significatif a
la classification d’images (hyperspectrales et multispectrales) en milieu agricole. Toutefois,
les images hyperspectrales ont un fort pouvoir de discrimination entre les différentes classes
agricoles.
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ABSTRACT

The conventional pixel-oriented classification is the most commonly used approach in
remote sensing for land use product extraction. The object-oriented classification based on
image segmentation is an alternative, which uses pixel context, texture and shapes, in
addition to their spectral characteristics. This paper reports on a comparative study between
supervised pixel-oriented and object-oriented classifications in a precision agriculture contexf
using three hyperspectral images on our first study site, and a set of hyperspectral and
multispectral images for a second site. The images for the first site, owned by the horticulture
research and development centre (Agriculture Canada) at L’ Acadie in southern Quebec, were
acquired with the Compact Airborne Spectrographic Imager (CASI) sensor at three different
altitudes, providing three different spatial resolutions: 1, 2 and 4 m. For the second site,
located at the Indian Head Agriculture Research foundation in Saskatchewan, a Probe-1
hyperspectral image was acquired as well as a multispectral IKONOS image. After
calibration and correcting the imagery, pixel-oriented classifications were carried out using
the maximum likelihood algorithm and object-oriented classifications with a nearest neighbor
classifier after region growing hierarchical segmentation. After segmentation, statistical
comparison on the mean difference to neighbor objects confirmed that the segments had
minimum mixing effects in respect to other segmentation levels and neighboring ground
entities. After accuracy analysis on the classifications for the first site, the segmentation
process allowed the use of a spatially coarser hyperspectral image (4 m with kappa of
0.8268) to achieve better results than pixel oriented classification of a spatially finer
hyperspectral image (1 m with kappa of 0.7730), in the task of delineating agricultural
classes. For the second site, results are still consistent. Object oriented results of the
hyperspectral Probe-1 image (kappa of 0.9628) significantly exceed the pixel oriented results
(kappa of 0.9217). Similarity is observed with IKONOS multispectral imagery (kappa of
0.9371 for object oriented and kappa of 0.8926 for pixel oriented). Image segmentation is
therefore an important technique to achieve high accuracy in classification of land cover
classes. Hyperspectral imagery also has a strong power of discrimination between many

agricultural classes.
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CHAPITRE 1 : INTRODUCTION

1.1 Problématique

La télédétection est un domaine trés actif qui ne cesse d’évoluer. Avec le
développement de nouveaux capteurs satellitaires et aéroportés, les résolutions spatiale et
spectrale s’améliorent continuellement. Toutefois, ce procédé est trés coliteux a utiliser.
C’est pour cela que plusieurs études ont été menées afin de pouvoir déterminer certaines
combinaisons de méthodes de traitements et de sources d’images pour minimiser les

colits d’exploitation et optimiser les précisions des produits dérivés.

Pour la dérivation et la préparation de cartes thématiques, la classification orientée
pixel est la plus connue et la plus conventionnelle. Chaque image est composée de
milliers de pixels dans plusieurs bandes spectrales et qui peuvent se regrouper selon des
caractéristiques de ressemblances dans diverses classes (Ait Belaid, 1990). Il s’agit donc
d’un procédé statistique qui sépare les pixels dans leurs classes respectives, en fonction
de leurs réflectances spectrales. La méthode la plus utilisée est celle dite par maximum de
vraisemblance qui classifie les pixels selon le degré d’appartenance statistique aux
classes définies (Mather, 1987; Bolstad et Lillesand, 1991; Shettigara, 1991; Casals-
Carrasco et al., 2000; Repaka et al., 2004). Cette méthode, tout comme les autres de
classification supervisée, est tres limitées, car il en revient a I'usager de bien définir ses
sites d’entrainements pour que la classification se fasse avec précision. Ensuite,
I’algorithme ne peut qu’utiliser les statistiques générées a partir de ces sites
d’entrainements (moyenne, écart type, etc.) pour I’attribution d’un pixel a une classe bien
précise. Cependant, le choix des sites d’entrainement est une étape cruciale (Lillesand et
Kieffer, 2004).

Différentes techniques existent pour améliorer la précision de la classification des
images acquises a I’aide de capteurs multispectraux ou hyperspectraux, telles I’analyse de
texture (Haralick ef al., 1973; Zhang et al., 2003), I’analyse des fractales (Milne, 1992;
Crawford et al., 2006) et la segmentation (Pal et Pal, 1993; Baatz et al., 2004). Cette

derni¢re technique permet I’extraction de composantes a la fois spatiales et spectrales des
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images acquises. La segmentation est trés avantagée comparativement aux techniques
conventionnel de classification par pixel puisqu’elle comprend de 1’information sur les
formes et les relations spatiales entres les pixels. La problématique vient donc a savoir si
vraiment la segmentation permet une augmentation de la précision de classifications

d’images, et ce, a différentes résolutions spatiales.

Le procédé de la segmentation est relativement nouveau comparativement aux
algorithmes de classifications conventionnelles (maximum de vraisemblance, ISODATA,
etc.) basées sur les statistiques. Egalement, c’est au cours de la derniére décennie
seulement que les algorithmes ont été congus pour appliquer la segmentation aux images

satellitaires et d’en classifier les objets segmentés.

Différentes études ont comparé les méthodes de classification orientée pixel
supervisée et non supervisée avec les méthodes de classification orientée objet dans
différentes applications de la télédétection. Notamment dans des contextes urbains
(Repaka, 2004), de foresteries (Wang et Boesch, 2007), de classification générale de
I’occupation du sol (Xu ef al., 2004; Yan et al., 2006) et d’agriculture de précision (Ait
Belaid, 1990). Dans chacun des cas, les classifications orientées objets semblent
améliorer les résultats de 10 a 30%. Par contre, la majorité des recherches sont effectuées
a ’aide d’images multispectrales, ou a ’aide d’une image aérienne de haute résolution
spatiale, mais toujours avec une faible résolution spectrale (Ehlers, 2005). Nous voulons
donc observer comment la segmentation d’images hyperspectrales peut améliorer les

résultats.

Cette recherche est un pas vers I’avenir en terme d’analyse de la classification par
segmentation d’images hyperspectrales en fonction de différentes résolutions spatiales
par rapport a la classification conventionnelle orientée pixel. En effet, cette thése de
maitrise se veut la premiére étude effectuée sur 1’apport de la segmentation dans le
contexte de I’agriculture de précision a I’aide des images hyperspectrales a différentes

résolutions spatiales.
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1.2 Objectifs

L’objectif principal de cette recherche est d’analyser I’apport de la segmentation
d’image hyperspectrale a la classification en fonction de différentes résolutions spatiales.
Elle vise la mise au point sur la combinaison optimale afin d’assurer un meilleur
compromis entre la précision de dérivation de cartes d’occupation du sol en milieu
agricole et la résolution spatiale de I’'image, autrement dit « I’investissement ». Il serait
intéressant de pouvoir déterminer si une image hyperspectrale & moyenne résolution
spatiale (moins coliteuse) peut étre employée conjointement avec une technique de
classification par segmentation d’image pour obtenir le méme résultat qu’avec une image
hyperspectrale a trés haute résolution spatiale (plus cofiteuse). Evidemment? cette
technique de segmentation sera comparée a la classification conventionnelle du
maximum de vraisemblance en considérant trois images a différentes résolutions spatiales
(1m, 2m et 4m). Pour permettre une vérification accrue des résultats, les mémes procédés
de classifications seront appliqués a un second site d’étude, et ce, sur une image
hyperspectrale (Probe-1) et une autre image multispectrale (IKONOS) pour permettre la

contre-vérification des résultats.

1.3 Hypothéses
Dans le cadre de cette recherche, nous formulons les hypothéses suivantes :

1. L’image hyperspectrale posséde un fort pouvoir de discrimination entre les
différentes classes d’occupation du sol.

2. L’image hyperspectrale permettra de dériver des cartes d’occupation du sol avec
précision en milieu agricole.

3. La segmentation d’image hyperspectrale devrait permettre une amélioration
significative de la classification indépendamment de la résolution spatiale de
I’image.

4. La segmentation d’image multispectrale devrait démontrer une amélioration
significative des résultats, en étant en étroite relation avec [’image

hyperspectrale.
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1.4 Répartition de la theése

La thése a été rédigée en cinq chapitres. Elle débute par la démonstration de la
problématique, qui est a la base de cette recherche scientifique, suivie des objectifs a
atteindre et des hypothéses posées selon les résultats a atteindre. Le deuxiéme chapitre
décrit les méthodes générales de classification d’images satellitaires qui seront a 1’étude
dans la recherche, soit la classification supervisée orientée pixels et la classification
orientée objets, appliquée aprés une segmentation de I’image. Les différents algorithmes
qui peuvent étre employés dans ces deux méthodes seront décrits et comparés pour
finalement faire notre choix de procédés d’analyse. Le processus méthodologique sera
décrit dans le chapitre trois, ainsi qu’une description des sites d’études, les données
images utilisées, les prétraitements et traitements a étre appliqués aux images et comment
I’analyse des résultats s’effectuera pour permettre une analyse comparative. Le chapitre
quatre dévoilera les résultats obtenus et le dernier chapitre révélera les conclusions tirées

de I’étude ainsi que les recommandations qui s’appliquent.
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CHAPITRE 2 : ETUDE BIBLIOGRAPHIQUE

2.1 Introduction

L’un des buts de la télédétection est de pouvoir faire I’analyse de I’occupation du sol.
Pour ce faire, nous devons appliquer des algorithmes pour classifier les milliers, voire les
millions de pixels par images, dans diverses classés d’occupation du sol. Dans cette revue
littéraire, nous allons discuter de différentes méthodes de classification, reliées a la fois
au multispectrale, & 'hyperspectrale, et ce, dans diverses applications, dont I’agriculture
de précision. Nous allons également voir comment le procédé de la segmentation
d’images facilite la classification en se basant sur le regroupement des pixels pour en
faire la création de plusieurs objets qui représentent beaucoup mieux les entités au sol.
Apres avoir analysé les recherches effectuées dans la littérature, nous sélectionnerons un
procédé de classification orientée pixel et une technique de segmentation d’images qui

seront par la suite employés dans le cadre de cette recherche.

2.2 Méthodes de classifications orientées pixels

La classification orientée pixel est la plus utilisée dans le domaine de la télédétection.
Au cours des derniéres décennies, plusieurs algorithmes ont été développés pour
permettre une classification précise des images satellitaires. La majorité de ces
algorithmes sont contenus dans divers logiciels commerciaux qui facilitent leur
utilisation. Il existe deux groupes de classification orientée pixel : les algorithmes de
classifications supervisées et non supervisées. Ce dernier regroupe des algorithmes qui ne
nécessitent pas des connaissances a priori des classes a identifier et sont souvent basés
sur les «clusters » ou regroupements spectraux. Dans cette recherche, nous allons

considérer les algorithmes de classifications supervisées, qui sont énumérés ci-bas.

2.2.1 Maximum de vraisemblance
L’algorithme paramétrique de la classification supervisée du maximum de
vraisemblance est I’un des plus utilisés dans le domaine de la télédétection (Richards,

1993). 11 est souvent employé dans des applications reliées a la foresterie (Shafri ef al.,
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2007), en occupation générale des sols (Bresci, 1992; Thomson, 1998; Su, 2000), en
lithologie (Carranza, 2001; Zhang, 2007) et surtout en agriculture de précision (Lacar et
al., 2001; El-Magd et Tanton, 2003; Turker et Arikan, 2004).

Dans le domaine de la foresterie, Shafri ef al. (2007) ont comparé 1’algorithme du
maximum de vraisemblance avec le « spectral angle mapper » (SAM), les réseaux de
neurones artificiels et le classificateur 4 arbre de décision (Decision Tree Classifiers). En
utilisant une image du capteur hyperspectral aéroporté AISI (Airborne Imaging
Spectroradiometer for Applications; résolution spatiale de 1 m) sur la Malaisie, les
algorithmes ont été soumis a la classification de sept espéces d’arbres tropicaux. Comme
résultats, le maximum de vraisemblance atteint la meilleur précision globale de 85,6%,

suivi des réseaux de neurones (83%), I’arbre a décision (51%) et le SAM (49%)).

Plus spécifiquement en agriculture de précision, Lacar ef al. (2001), Hossein et al.
(2004) et Turker et Arikan (2004) sont d’excellents exemples de la performance de la
classification orientée pixel du maximum de vraisemblance. Lacar ef al. (2001) ont utilisé
12 bandes spectrales (dans le visible et le proche infrarouge) d’une image du capteur
CASI (Compact Airborne Spectrographic Imager; résolution spatiale de 1 m) pour
classifier deux types de variétés de raisins présents sur le site d’étude, en Australie. Une

précision de 91,5% fut atteinte dans la classification des champs de vignes.

Hossein et al. (2004) ont effectué une étude comparative entre les algorithmes de
distance minimale, parallélépipeéde et maximum de vraisemblance pour permettre une
classification de I’occupation du sol possédant quatre classes agricoles (prés, riz, champs
asséchés et blé). Une image du capteur Enhanced Thematic mapper (ETM+) du satellite
Landsat 7 fut acquise dans le Nord de I’Iran pour ensuite la soumettre aux différents
traitements. Ayant une précision globale de 85,8%, les résultats ont démontré 1’aptitude
de I’algorithme du maximum de vraisemblance a effectuer une classification orientée
pixels avec précision. Les algorithmes de distance minimale et parallélépipéde ont obtenu
une précision de 73,7% et 34,37% respectivement. De plus, ils ont effectué une

classification hiérarchique a I’aide du maximum de vraisemblance pour permettre de bien
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dissocier les deux classes qui possédaient une faible séparabilité, soit les prés et le blé,
deux classes agricoles. La classification hiérarchique atteint une précision de 94%. Ce
procédé est treés similaire a la technique de classification orientée objets, documentée a la
section 2.3, qui permet facilement la séparation de deux classes en fonction de diverses

caractéristiques hiérarchiques.

El-Magd et Tanton (2003) ont utilisé la classification par maximum de vraisemblance
dans une application a I’agriculture de précision, dans le sud du Kazakhstan. En utilisant
une image du capteur ETM+ du satellite Landsat 7, ils ont réussi a classifier 11 classes
d’occupation du sol, dont 6 étant des classes de cultures agricoles, soit le coton, le riz,
’alfalfa, les cultures mixtes, les prés et la végétation herbacée. Ayant atteint une
exactitude de classification moyenne de 86%, vérifié¢ a ’aide de 200 points de validation
par rapport a la vérité terrain, E1-Magd et Tanton (2003) concluent que la classification
supervisée du maximum de vraisemblance est trés utile dans une application a
’agriculture de précision. Par contre, ils mentionnent également qu’il est tres difficile
d’extraire des paramétres d’irrigation a 1’aide d’image du capteur ETM+, notamment da a

sa faible résolution spatiale de 30m dans le visible et 60 m dans I’infrarouge.

Turker et Arikan (2004) ont également démontré que la classification par maximum
de vraisemblance permettait d’effectuer une excellente distinction entre 7 cultures
agricoles, avec une précision de 88,4% en utilisant une image du capteur ETM+ du

satellite Landsat 7.

La théorie du maximum de vraisemblance est basée sur la théorie de Bayes, qui
définit la probabilité conditionnelle d’une classe C; donnée, compte tenu du fait que le

vecteur X soit retenu a priori par I’équation 2.1 (Freund, 1962).

P(X|C)-P(C)

P(C, | X)= P(X)

2.1)
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Ou:

P(C) : La probabilité d’occurrence de la classe i,

PX | C) : La probabilité d’occurrence d’un pixel a la classe i, connu a priori par
entrainement, '

PX) : La probabilité d’occurrence du vecteur X.

Sur ce, la probabilité d’occurrence du vecteur X est formée par les valeurs de
réflectances d’un pixel dans ’espace spectral 2 N dimensions, soit le nombre de bandes
spectrales utilisées lors de la classification. Le vecteur X est représenté par 1’équation 2.2

suivante, ou M est le nombre total de classes :
M
P(X)=) P(X|C)-P(C) (22)
i=1

En somme, un pixel sera alors classifié dans la classe i si sa probabilité d’occurrence
dans la classe i est supérieure a sa probabilité d’occurrence a une autre classe, soit j.

Comme exprimé dans I’équation 2.3 :
P(C; }X) > P(C; | X) (2.3)

La figure 2.1 illustre graphiquement comment les statistiques spectrales sont
distribuées lors de la sélection des sites d’entrainements de trois classes. Les ellipses sont
des distributions gaussiennes des statistiques dérivées des pixels connus pour chacune des

classes a I’étude.
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Figure 2.1 : Représentation graphique de l'algorithme du maximum de vraisemblance
(Lillesand and Kiefer, 2004)
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La classification par maximum de vraisemblance est trés avantageuse, car elle prend
en considération plusieurs statistiques des sites d’entrainements, tels la moyenne, 1’écart
type, la variabilité et la matrice des covariances. Par contre, 1’algorithme nécessite
beaucoup de temps pour les calculs des statistiques et la classification. Egalement, la
précision des résultats en revient a la sélection des sites d’entrainements qui doivent étre
distribués normalement, ou de fagon uni-modale, dans toutes les bandes spectrales

soumises a la classification.

2.2.2 Distance minimale

L’algorithme de la distance minimale est non-paramétrique, c’est-a-dire qu’elle
n’assume pas une distribution normale aux pixels d’entrainements mais elle effectue un
calcul des distances spectrales entres les pixels a classifier et ceux entrainés. La distance
minimale est la distance entre les pixels et la moyenne des pixels entrainés pour chacune
des classes a 1’étude. L’équation 2.4 (Hodgson, 1988; Demirci, 2005) permet le calcul

des distances euclidiennes a la moyenne des différentes classes pour chacun des pixels.

Dist = \[(BV;, — 1,)* +(BVy, = 11,))? 2.4)

Ou:
Mek €t Uei : Vecteurs moyens pour la classe ¢ dans les bandes £ et /,
BVijx« et BVjji : Valeurs numériques du pixel i,j dans les bandes & et /.

La figure 2.2 illustre un pixel a classifier, D, et ses vecteurs aux moyennes des classes
a, b et ¢ dans la dimension des bandes k et /. Le pixel sera assigné a la classe a laquelle la
distance a la moyenne sera la plus courte. Ce type d’algorithme est trés rapide a exécuter
et il ne donnera jamais de pixels non-classifiés, étant donné que tous les pixels posseédent
une certaine distance aux moyennes des classes définies. Par contre, 1’algorithme ne tient
pas compte de la variabilité des pixels, par exemple le milieu urbain posséde une trés

grande variabilité spectrale et sera donc des zones a confusion.
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Figure 2.2 : Distance minimale aux moyennes des classes (Lillesand and Kiefer, 2004)

2.2.3 Parallélépipéde
La méthode du parallélépipéde est également non-paramétrique, elle considere les
valeurs maximales et minimales des pixels d’entrainements de trois différentes
méthodes :
1. les valeurs spectrales minimales et maximales des pixels d’entrainements dans »
bandes;
2. la moyenne de chaque classe pour chacune des bandes, en additionnant ou
déduisant un certain nombre d’écarts types ou;
3. Tutilisateur assigne manuellement les valeurs minimales et maximales en

fonction de certains critéres d’évaluation des données et résultats escomptés.

Selon Demirci ef al. (2005), la classification parallélépipede s’effectue selon une

logique booléenne. L’algorithme décide si le pixel BVjj doit étre associé a la classe ¢ si :

My =Sy S BVijk SHy+S, (2.5)
Ou:

Sck : Un écart type des données entrainées de la classe ¢ dans le bande &, dans m classes
et n bandes.
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La figure 2.3 illustre de fagon graphique, 1’algorithme du parallélépipede. La zone
ombragée représente la zone de confusion des classes b et ¢, dans la dimension des

bandes ket /.

Parall¢lépipéde de la classe ¢

S,
Bande | "‘T Parallélépipede de la classe b

l‘I'ck
Bande k
Figure 2.3 : Parallélépipede des classes b et c. (Demirci et al., 2005)

L’un des avantages du parallélépipéde est sa simplicité et sa rapidité d’exécution. Il
en est limité aux simples valeurs minimales et maximales de chacune des classes, et ce,
dans chacune des bandes spectrales disponibles. Il est souvent utilisé pour un apergu
rapide des résultats de classifications supervisées. D’une autre part, il est trés désavantagé
par ses représentations rectangulaires des distributions des valeurs des classes dans

I’espace & n dimensions, ou diverses classes peuvent se superposer spectralement
(Campbell, 1996).

2.3 Méthodes de classifications orientées objets

La classification orientée objet débute par une segmentation de I’image qui regroupe
les pixels en plusieurs objets, ou segments, selon certains critéres d’homogénéité. La
segmentation d’images satellitaires est un procédé mathématique nouveau,
comparativement aux algorithmes de classification conventionnelle. Ce n’est seulement

, . . . . :
qu’au cours des deux derniéres décennies que les algorithmes de segmentation se sont

développés (Zhang, 1997; Haralick et Shapiro, 1984). Cette méthode révolutionnaire de
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classification par objets nous donne acces a une multitude de caractéristiques des objets
créés. Par exemple, avec la méthode de maximum de vraisemblance, ou tout autre
algorithme de classification orientée pixel, nous sommes limités & la valeur de chaque et
unique pixel et nous ne pouvons pas utiliser son entourage ou son contexte par rapport
aux pixels qui ’entoure et qui, par conséquent, font partie de certaines entités telles une

riviere ou une forét.

La segmentation, tant qu’a elle, crée des objets qui possédent des informations sur
leurs couleurs, textures, formes, et dans certains cas, leurs hiérarchies. Par la suite, nous
pouvons manuellement sélectionner, ou créer, une fonction d’appartenance pour les
centaines de caractéristiques qui définissent les objets créés ou segmentés, et ce, pour
chacune des classes ou catégories de classification. Le procédé de la segmentation a donc
comme but de créer des entités qui sont formées par des pixels voisins qui ont des
propriétés similaires (Haralick et Shapiro, 1985, Bénié, 1987, Mansor, 2002, Barlow et
al., 2003, Wulder et al., 2003, Repaka, 2004).

A la base, les procédés de segmentations se divisent en deux grands groupes (Ballard
et Brown, 1982): la segmentation par détection des contours et la segmentation par
détection des régions (Carleer, 2005). La segmentation par détection des contours
effectue une segmentation en se basant seulement sur la discontinuité des pixels a travers
I’'image. Un procédé de détection des arétes (edge detection) doit également étre appliqué
pour que les contours deviennent des segments. Deux procédés de segmentation par
détection des contours qui sont souvent considérés dans la littérature sont 1’algorithme de
détection optimale des arétes (optimal edge detector; Canny, 1986; Cocquerez et Philipp,
1995) et la segmentation par bassin (watershed segmentation; Vincent et Soille, 1991,
Debeir, 2001).

Le deuxiéme groupe, par détection des régions, se caractérise par deux procédés de
choix, soit la technique de seuil a plusieurs niveaux (multilevel thresholding technique;
Deravi et Pal, 1983) et 1’algorithme de croissance des régions (region growing; Tilton,

1989; Burnett et Blaschke, 2003; van der Sande et al., 2003; Baatz et al., 2004). Plusieurs
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comparaisons des algorithmes ci-dessus, et ainsi que plusieurs autres, ont déja été
publiées (Fu et Mui, 1981; Haralick et Shapiro, 1985; Bénié ef al., 1989; Pal et Pal, 1993;
Karantzalos et Argialas, 2003; Neubert et Meinel, 2003; Carleer et al., 2005). Dans ce
chapitre, nous allons décrire briévement leurs parameétres, leurs points forts ainsi que
leurs utilisation dans diverses applications pour finalement en adopter une pour les

traitements de nos images dans le cadre de cette recherche.

2.3.1 Détection des arétes (edge detection)

Le procédé de segmentation par détection des arétes est basé sur les différences
spectrales des pixels (Ait Belaid, 1989). Des lignes de contours sont construites pour
délimiter certaines zones de I’image segmentée, toujours en se basant sur la variance

entre les pixels de I’'image qui varient d’un endroit a I’autre.

Gupta et al. (1975) expliquent I’algorithme de la détection des arétes qui débute par la
délimitation de I’image en plusieurs objets, définie par des contours qui identifient les
zones de grandes variances des pixels qui les séparent. Par la suite, chacun des objets est
soumis a un test d’hypothése pour déterminer leur similarité spectrale. Supposons deux
objets, objet 1 et 2, soumis au test de leur fusion dans I’équation 2.6, si Hy; est rejeté,
I’algorithme conclut que I’objet 1 est différent de 1’objet 2. Les deux objets en question

ne sont donc pas regroupés.

2 2

H,:0 =0,

H,.0'#0, (2.6)
Ou:
012 : Variance de I’objet testé 1,
o,% : Variance de I’objet testé 2.

Si I’hypothese nulle (Hy;) est acceptée, nous passons a 1’équation 2.7 :
. 2 2 _ 2
Hy py=p,,0 =0,” =0 (2.7)

) 2 _ 2 2
Hy, iy # 14,00 =0," =0
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Ou:
Wi : Moyenne spectrale de 1’objet testé 1,
W, : Moyenne spectrale de 1’objet testé 2.

Si I’hypothése nulle (Hp,) est rejetée, 1’algorithme conclut que les objets sont
différents spectralement; si elle est acceptée, les objets sont fusionnés. Chacun des objets
de I'image sont donc soumis a ses tests, et ce, pour toutes les bandes spectrales

- disponibles a la segmentation.

Gupta et al. (1975) ont également appliqués leur algorithme a la segmentation d’une
image multispectrale aéroportée a 12 canaux (résolution spatiale de 1 m). Apres
segmentation, une classification orientée objets fut appliquée pour étre comparer a une
classification supervisée orientée pixel par maximum de vraisemblance. Les classes a
I’étude sont des cultures agricoles, forét et eau. Gupta et al. (1975) concluent que 1’apport
de la segmentation de 1’image multispectrale a permis une amélioration considérable (4 a

7%) dans la classification des classes de mais et de forét.

Un article de Neubert ef al. (2006) cite une étude comparative entre différentes
techniques de segmentation. Quatre logiciels utilisant I’algorithme de croissances des
régions, et deux logiciels utilisant I’algorithme par détection des arrétes, sont comparés
de fagon qualitative et quantitative pour créer une segmentation d’une image IKONOS.
L’évaluation quantitative est effectuée en comparant le nombre de segments créés, ou
I’index de fragmentation (Strasters et Gerbrands, 1991), le « Area-Fit-Index » (Lucieer,
2004) et les caractéristiques des formes des objets par rapport a certains segments de
références (Yang ef al., 1995). L’évaluation qualitative réveéle que le logiciel SEGEN,
utilisant un algorithme par croissance des régions, donne les objets qui ressemblent le
plus a des entités au sol. De fagon quantitative, Neubert ef al. (2006) démontrent que les
logiciels SegSAR et HalconSEG, les logiciels a algorithmes de détection des arétes, sont
ceux qui ont les mieux performés pour la délinéation des objets, le nombre d’objets créés
et dans la forme moyenne des segments. Cependant, Neubert et al. (2006) mentionnent

dans leur article que les logiciels évalués n’atteignent toujours pas les résultats des
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segmentations, basés sur la croissance des régions créées par les logiciels eCognition et
« Minimum Entropy Approach », évalués dans d’autres articles publiés (Meinel et
Neubert, 2004).

Ait Belaid (1989) mentionne que si les différences spectrales entre les pixels des
classes a 1I’étude sont trés minimes, 1’algorithme de la détection des arétes n’est pas
recommandé, car elle effectue une meilleure segmentation dans une image possédant une
trés grande variance spectrale, telles des images en milieu urbain (Massalabi, 2006). Dans
notre recherche, les classes de cultures agricoles sont souvent mélangées avec la
signature spectrale du sol sous-jacent, la méthode de segmentation par détection des

arétes ne sera donc pas considérée.

2.3.2 Croissance des régions et notion de hiérarchie

La segmentation par croissance des régions peut étre effectuée selon différentes
méthodes. Le principe de cette méthode est basé sur la sélection aléatoire de certains
pixels qui vont sélectionner les pixels voisins qui ont les mémes propriétés
d’homogénéité, jusqu’a ce qu’un seuil d’hétérogénéité soit atteint (Blaschke et al., 2000).
La méthode classique de cet algorithme fut congue par Horowitz et Pavlidis (1974). Par
la suite, Beaulieu (1984) intégra la notion de hiérarchie dans son algorithme de la
croissance des régions, soit le « hierarchical step-wise optimization » (HSWO). Suite a
cette technique, Tilton (1998) ajouta le principe de groupage spectrale, ou « spectral
clustering» a [D’algorithme de segmentation, soit le «recursive hierarchical
segmentation » (RHSEG). Ces techniques sont biens décrites dans la littérature mais ne
sont souvent utilisées qu’a des fins expérimentales et toujours dans une version non-

opérationnelle sans interface graphique qui faciliterait leurs utilisations.

Depuis prés d’une décennie, un algorithme de croissance des régions qui utilise la
notion de hiérarchie, est disponible sur le marché commercial. La compagnie allemande
Definien’s a congu un logiciel permettant la segmentation d’images & multi-résolution
(Baatz et Schépe, 2000). Ce logiciel permet d’appliquer la segmentation par croissance

des régions en regroupant les pixels selon quatre critéres de bases : le poids des bandes
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spectrales a utiliser, couleur (spectrale) ou forme, sinuosité (smoothness), et compacité
(compactness). Ces critéres définissent donc ’hétérogénéité des segments et déterminent
leur homogénéité, leur complexité spatiale et leur taille (Carleer et al., 2005). Cette
technique de segmentation basée sur la croissance des régions, est légalement brevetée
(Baatz et Schipe, 1999), mais il est possible de comprendre les multiples techniques de
bases (Haralick et Shapiro, 1985 ; Tilton, 1989; Adams et Bischof, 1994) et certains
algorithmes utilisés lors de la création des multiples caractéristiques dérivées des objets
segmentés. L’équation 2.6 (Baatz et al., 2004) représente le calcul de I’hétérogénéité

spectrale, soit la somme des écarts types selon le poids attribué aux différentes bandes

spectrales.
hspectrale = Z Wc ’ O.c (26)
Ou:
hspecirale * hétérogénéité spectrale des objets lors de la segmentation,
We : Le poids attribué a la bande spectrale c,
O. : L’écart type de la bande c. '

L’équation 2.7 représente le calcul de la moyenne spectrale pour tout objet segmenté.
Une multitude de caractéristiques spectrales et spatiales sont calculées pour chacun des
objets créés. La moyenne spectrale est la plus importante, car il s’agit tout simplement de
calculer la moyenne des pixels pour chacune des bandes spectrales disponibles a la
segmentation et la classification de I’image. La classification peut donc étre effectuée en

sélectionnant des objets d’entrainements qui sont représentatifs des classes a 1’étude.

- 1 |
==y Q.7)

ou:

Cr. Moyenne spectrale dans la bande L,
Cy; : La valeur spectrale dans la bande L du pixel i,
n : Le nombre de pixels regroupés dans 1’objet.
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De plus, le critere de ’hétérogénéité spatiale est calculé pour permettre de manipuler
la définition ou la forme des objets segmentés. L’équation 2.8 est utilisée pour calculer ce
critere spatial qui est basé sur les paramétres de sinuosité et de compacité. Ces criteres
ont également leurs calculs d’hétérogénéité appliqués lors de la segmentation. Les pixels
sont regroupés pour former des objets et lorsqu’ils ont atteints le seuil du parameétre
d’échelle, le procédé de segmentation se termine (Burnett et Blaschke, 2003; van der
Sande ef al., 2003). L’équation 2.9 représente le calcul du critere de compacité et

1’équation 2.10, le calcul de la sinuosité.

hspatiale = Wc ’ hcomp + (1 - Wc) : hs'm (28)
Ou:
hspariate : Hétérogénéité spatiale d’un objet lors de la segmentation,
We : Le poids attribué au parameétre de compacité (ou inverse du poids de la
sinuosité),
heomp : La valeur de la compacité d’un objet,
Asin : La valeur de la sinuosité d’un objet.
comp J; .
Ou:
heomp : La valeur de la compacité de I’objet,
/ : La longueur du périmétre de 1’objet,
n : Le nombre de pixels qui forme 1’objet.
h, = i (2.10)
sm b .
Oou:

hgin : La valeur de la sinuosité d’un objet,

[ : Lalongueur du périmetre I’objet,

b : La longueur d’une boite rectangulaire ou « bounding box » qui pourrait entourer
’objet.
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Lors des multiples itérations de la segmentation, ces équations précédentes (modifiées
de Baatz ef al., 2004 ; Benz et al., 2004; Vietti-Violi, 2007) sont appliquées a chacun des
objets segmentés pour vérifier s’ils n’excédent pas le seuil du parametre d’échelle.
L’équation 2.11 regroupe donc les critéres d’hétérogénéité spectrale et spatiale (qui
incorporent les valeurs de compacité et de sinuosité) pour permettre le calcul du
paramétre d’échelle f. Ce parametre d’échelle, calculé pour chacun des objets, doit étre
inférieur ou égal au paramétre d’échelle inscrit par 1’usager lors de 1’application de
I’algorithme de segmentation. Comme mentionné ultérieurement, c’est a cette étape
initiale que 1’'usager peut attribuer différentes combinaisons de poids pour chacune des

bandes spectrales a étre employées pour la segmentation.

f =w- hspectrale + (1 - W) : hspatiale (21 1)

Ou:

f : Parameétre d’échelle calculé pour chacun des objets lors des itérations de la
segmentation, ‘

w : Le poids attribué a I’hétérogénéité spectrale qui est inversement proportionnelle au
poids attribué a I’hétérogénéité spatiale.

Tous ces calculs nous permettent donc de contrdler la segmentation grice a
I’information spectrale et spatiale des bandes utilisées pour la segmentation et sur les
objets segmentés. Comme illustré a la figure 2.4 (modifiée de Baatz et al., 2004),

plusieurs segmentations peuvent étre interreliées spatialement pour apporter la notion

d’échelle et de hiérarchie.

Niveau 3 S

Niveau 2 © L, GRS 1 &

”'i\ BAWANI

Niveau des pixels aes
Figure 2.4 : Réseau hiérarchique des objets d’une image (Baatz et al., 2004)

Niveau 1
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11 est essentiel de bien sélectionner les parameétres de segmentation, car la qualité des
objets va influencer directement les résultats de la classification de ceux-ci (Meinel et
Neubert, 2004). Dans le chapitre 4, nous observerons de fagon quantitative les différentes
possibilités de segmentations, appliquées a nos données images. L’algorithme de la
croissance des régions utilis€¢ conjointement avec une hiérarchie nous permet également
d’utiliser des objets d’un niveau inférieur a un niveau supérieur pour permettre une bonne
représentation des entités au sol. Dans des applications de ’agriculture, il serait possible
d’utiliser un niveau supérieur de segmentation, plus grossier, dii aux grandes zones
homogenes, et nous pourrions nécessiter €galement 1’apport de petits objets qui ont été
segmentés a un niveau inférieur, plus fins, pour bien définir certaines zones de culture qui

sont moins grandes en superficie (Schiewe ez al., 2001).

La segmentation par croissance des régions fut utilisée dans plusieurs recherches
appliquées a l’agriculture de précision. Blaschke et Strobl (2001) citent que cette
technique de segmentation est fréquemment utilisée pour une classification dite par-
parcelle ou par-champs, telles celles de Janssen (1993), Aplin et al. (1999) et Smith et
Fuller (2001) qui mentionnent que la segmentation par régions permet une excellente
délimitation des champs agricoles, car ils sont spatialement stable, alors que les couverts

végétaux a I’intérieur de ces champs sont plutot variables.

Brooks et al. (2006) comparent le procédé de segmentation par croissances des
régions avec la classification supervisée du maximum de vraisemblance du logiciel
ERDAS dans le but d’effectuer la classification de différentes cultures agricoles a ’aide
d’images Landsat « Thematic Mapper » (TM), ASTER et Terra/MODIS. Les cultures a
I’étude sont le mais, le soya, le blé, I’alfalfa et I’herbe. L’importante conclusion tirée de
cette recherche est I’étonnante exactitude de la délimitation des champs agricoles a ’aide
de la segmentation. La classification orientée pixel effectue beaucoup de mixage des
pixels a l’intérieur des différents champs a 1’étude. Par contre, le résultat de la
classification orientée objets (68%) ne dépasse pas le résultat orientée pixel (69,8%).
Brooks et al. (2006) suggerent que la forte présence de nuages dans certaines images a pu

nuire aux résultats.
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La recherche de Radoux et Defourny (2006) évalue de fagon quantitative la
segmentation par croissance des régions. Une délimitation manuelle a 1I’échelle de
1/10°000 fut utilisée comme vecteurs de validation a la segmentation dirigée. Les objets,
créés selon différents critéres de forme, compacité et homogénéité, seront évalués selon
leurs positions par rapport aux vecteurs de références ainsi que par la consistance
spectrale des objets. Trois classes étaient & 1’étude, soit les foréts de coniféres, de feuillus
et les champs agricoles. La segmentation fut effectuée sur une image du capteur
IKONOS, qui subit une fusion de la bande panchromatique avec les bandes
multispectrales. Radoux et Defourny (2006) concluent qu’il existe une étroite relation (R*
= 0,98) entre les paramétres d’homogénéité de la segmentation et D’erreur de
positionnement des objets par rapport aux vecteurs de validations. Egalement, la
séparabilité spectrale des objets s’accroit avec l’augmentation des paramétres de
segmentation, telle la compacité. La recherche mentionne que 1’utilisation du paramétre
de la forme des objets, ainsi que 1’apport de la compacité a permis I’amélioration de la
segmentation. Une segmentation a 1’aide d’un faible paramétre d’homogénéité semble
trés bien performée. Les champs agricoles ont connu le plus haut taux de succeés de
segmentation, mais la délimitation des deux types de foréts ne semble s’améliorer avec

différentes paramétres de segmentation (Radoux et Defourny, 2006).

Dans une application de la classification de I’occupation du sol, Xu et al. (2004) ont
utilisés une image Quickbird (5 bandes spectrales, 0,61 m de résolution spatiale dans le
panchromatique et 2,4 m dans le multispectral), ainsi que la segmentation hiérarchique
par croissance des régions. Leur site, situé en Chine, regroupe différentes classes
d’occupation du sol mais majoritairement des champs agricoles qui sont occupés par des
cultures de soya, mais et plantations. Xu et al., (2004) concluent que la segmentation a
permis une excellente délimitation des champs agricoles et la classification a 1’aide des

ensemble flous a contribué au haut taux de succés de classification de I’image (97%).

L’étude de Repaka (2004) avait permis une comparaison entre les méthodes de

classification orientée pixel supervisée et non supervisée contre la méthode orientée objet
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dans le but de faire I’extraction d’entités de transports d’un systéme routier. Ces
chercheurs ont obtenu comme résultat que la classification supervisée du maximum de
vraisemblance, sur leur image du satellite 2 haute résolution spatiale Quickbird, a obtenu
une précision de 69,42%, alors qu’une classification orientée objet sur la méme image a
obtenu une précision de 82,55%. Il est donc démontré que la segmentation d’image a

haute résolution spatiale peut améliorer le résultat des classifications significativement.

La plupart des recherches effectuées sur la classification orientée objet en considérant
la segmentation, utilise des images multispectrales. Ces images regroupent I’information
spectrale dans un nombre limité de bandes, ayant de larges résolutions spectrales.
Toutefois, ce type d’images ne permet pas d’extraire suffisamment d’informations sur les
caractéristiques spectrales des entités au sol. Certaines recherches emploient des images
hyperspectrales qui possédent une multitude de bandes spectrales avec des résolutions
spectrales beaucoup moins larges. Dans un contexte d’application urbaine, Greiwe et
Ehlers (2005) ont intégré une otho-photo segmentée avec une image hyperspectrale
acquise par le capteur Australien HyMap pour la classification SAM (spectral angle
mapper). IIs ont démontré qu’en intégrant la segmentation d’images a la classification
SAM, la précision des résultats passe de 51,8 a 73,3%. Ils concluent donc que I’apport de
la résolution spectrale de 1’image hyperspectrale et I’apport de la haute résolution spatiale
de I’ortho-photo, permettent une excellente extraction des classes urbaines. Globalement,
dans le contexte de I’agriculture de précision, Bannari et al. (2006) ont démontré que
I’utilisation de 1’imagerie hyperspectrale est beaucoup plus avantagée du point de vue des
résolutions spatiales et spectrales qu’un capteur satellitaire multispectral pour la

cartographie de différents types de couverts végétaux en milieu agricole.

Dans une application d’agriculture de précision, une segmentation d’image HRV
(Haute Résolution dans le Visible) du satellite SPOT fut réalisée dans le nord de
I’ Afrique pour délimiter les parcelles agricoles (Ait Belaid, 1990). Cette étude a démontré
que la segmentation d’images permet une amélioration de la précision de la classification
a 90%, comparativement a la précision de la classification orientée pixel qui est de 68%.

Hill et al. (2002) ont utilis¢ une image acquise par le capteur hyperspectral aéroporté
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CASI pour effectuer une classification orientée objet sur des parcelles agricoles. Lors de
la validation des résultats avec la vérité terrain, ils ont obtenu 88% de précision. Dans une
application de cartographie de 1’occupation du sol dans une région du nord de la Chine,
en utilisant une image multispectrale ASTER, Yan et al. (2006) ont obtenu une précision
de 83% lors d’une classification orientée objet et uniquement une précision de 46% pour

une classification par maximum de vraisemblance.

En résumé, les principaux avantages de la segmentation d’images sont, d’une part,
la présence des relations spatiales qui est créée entre les segments a travers les différentes
hiérarchies ou niveau de segmentation. La segmentation tient compte du contexte et de
I’homogénéité des pixels qui peuvent se regrouper. Différentes caractéristiques peuvent
étre dérivées aprés une segmentation pour ensuite étre utilisées comme régles de
classification. Finalement, elle permet de réduire la taille de I’'image en nombre de pixels
qui deviennent un nombre limité d’objets et les objets créés facilitent une intégration a un
SIG (Smith et Fuller, 2001). D’une autre part, la segmentation a comme désavantage
’augmentation au risque de fausse délimitation des entités au sol. Cela peut contribuer a

une perte de la résolution au sol et a un faux résultat de classification.

Dans cette section, nous avons vu comment il est utile d’employer la segmentation
dans divers domaines et a l’aide de plusieurs sources d’images différentes. Pour
’occupation générale du sol et I’agriculture en particulier, la segmentation par croissance
des régions permet d’obtenir une multitude d’informations spectrales pour obtenir une
forte séparabilité entre les objets qui sont et qui ne sont pas de la végétation arbustive et
agricole. Egalement, des images multispectrales 4 faible résolution spatyiale sont
segmentées en utilisant leur bande panchromatique, si disponible, pour augmenter la
définition des objets en relation aux entités au sol, mais ceci peut également causer des
problémes lors de 1’extraction de I’information spectrale lors de la classification de ces
objets. Il ne faut surtout pas oublier les prétraitements qui sont essentiels & une bonne
classification, car les valeurs spectrales des images sont la base des paramétres de

classification, et permettent une bonne précision des résultats (Bannari et al., 1999).
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2.3.3 Classification des objets segmentés

Apres avoir effectué une segmentation d’images, trois techniques de classification des
objets sont possible : les fonctions d’appartenance, la classification par plus proche voisin
et les ensembles flous. Illustré a la figure 2.5 (modifiée de Baatz et al., 2004), la
classification par fonctions d’appartenance ressemble de prés a la classification orientée

pixel du parallélépipede.

Caractéristique 2

Caractéristique 1

Figure 2.5 : Distribution spectrale de deux classes (bleu et rouge) et de leurs fonctions
d’appartenance dans un espace a deux dimensions (Baatz et al., 2004)

Les fonctions d’appartenances sont des régles de classification qui sont définies
manuellement a 1’aide d’une connaissance a priori des valeurs de certaines
caractéristiques (moyenne spectrales dans diverses bandes ou toutes autres mesures
relevées au sol qui sont quantifiables) des classes a I’étude ou par interprétation visuelle
de leur distribution. La figure 2.5 démontre trois fonctions d’appartenance (rectangles)
pour les deux classes (bleu et rouge). Les trapézoides sur les axes représentent 1’étendue
des fonctions selon les caractéristiques 1 et 2. Pour la classe bleue, les valeurs des deux
fonctions se retrouvent a I’intérieur de la fonction d’appartenance de la classe rouge. Ce
sont dans ces situations qu’il peut y avoir confusion dans la classification, mais dans
d’autres cas, ces fonctions permettent d’améliorer les résultats lorsqu’une caractéristique

réussi a bien séparer les classes.
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La deuxiéme technique, par plus proche voisin, est trés similaire a 1’algorithme du
maximum de vraisemblance, alors qu’elle calcule les distances spectrales aux diverses
caractéristiques sélectionnées lors de I’entrainement des classes a I’étude. La figure 2.6
(modifiée de Baatz ef al., 2004), représente les objets d’entrainements de la classe bleu et

rouge, ainsi que leur étendue statistique selon les caractéristiques (axes) 1 et 2.

Caractéristique 2

v

Caractéristique 1

Figure 2.6 : Distribution spectrale de deux classes entrainées (bleu et rouge) dans un
espace a deux dimensions (Baatz et al., 2004)

Tout comme la classification orientée pixel, les classes doivent étre entrainées en
sélectionnant les objets qui les représentent le mieux, et ce, dans toutes les
caractéristiques spectrales qui peuvent bien classifier les objets dans leurs classes
respectives. Dans la figure 2.6, 1’objet vert sera soumis a I’algorithme du plus proche
voisin pour déterminer dans quelle classe il devra étre attribué. Tout comme la
classification par maximum de vraisemblance, les objets sélectionnés pour représenter les
classes a 1’étude doivent étre sélectionnés selon une distribution normale ou uni-modale.
Le fort avantage de la technique de classification apreés segmentation est ’utilisation des
multiples caractéristiques dérivées de la segmentation pour entrainer les classes. 1l est
donc possible d’entrainer une classe dans une caractéristique de forme et une autre classe
par des caractéristiques spectrales. La troisiéme technique, soit les ensembles flous,
permet d’établir un degré d’attribution des objets aux classes a 1’étude. Les objets s’y

voient donc attribué des valeurs de 0 a 1, pour certaines classes, 0 étant aucun
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appartenance et 1 une parfaite association. Ces ensembles sont souvent utilisés
conjointement avec des données terrain pour insérer la notion d’incertitude et de diverses

possibilités a la classification.

2.4 Choix de la méthode

Aprées avoir considéré et révisé les différentes techniques de classification d’images
mentionnées ci-haut, nous avons choisi d’utiliser les méthodes les plus documentées et
adaptées aux applications a 1’agriculture de précision. Aprés avoir observé les points forts
des différentes techniques, leur utilisation en fonction des différents champs
d’applications, les méthodes sélectionnées dans cette recherche seront la classification
supervisée du maximum de vraisemblance orientée pixel, ainsi que la classification
orientée objet sur une segmentation d’images par croissance des régions. Etant donné la
grande complexité du mixage spectral des classes agricoles a 1’étude, le maximum de
vraisemblance est beaucoup plus avantageux sur différents aspects, tels le calcul des
probabilités de classification, le calcul des distances spectrales et la répartition normale
des statistiques des classes a 1’étude. Pour la classification orientée objets, la
segmentation par croissance des régions est la plus utilisée en agriculture, car elle exécute
une bonne délimitation des parcelles, effectue une excellente segmentation des milieux
homogenes a faible variabilité, tel un champ agricole, et permet un contrble sur les

parametres de segmentation (homogénéité, compacité, forme, etc.).

2.5 Conclusions

Ce chapitre a fait état des diverses méthodes de classification et de segmentation
d’image considérées dans le cadre de cette recherche. Nous avons analysé comment elles
¢taient utilisées dans différentes applications pour finalement sélectionner les méthodes
optimales pour atteindre les objectifs de la présente recherche. Pour effectuer une
comparaison solide entre deux procédés qui n’utilisent pas les méme paramétres, les deux

techniques de classifications retenues sont estimées les plus robustes et fiables. La
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segmentation par croissance des régions semble Etre optimale pour évaluer I’apport de la
segmentation a la classification hyperspectrale, et ce, a diverses échelles. Le prochain
chapitre documente les sites d’études, les données images utilisées, ainsi que la
méthodologie appliquée dans le cadre de cette recherche. Nous allons décrire les
prétraitements auxquels les images seront soumises avant d’appliquer les procédés de
segmentation et de classification dans le but d’extraire des informations sur les

différentes cultures agricoles.
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CHAPITRE 3 : METHODOLOGIE

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous décrirons le cheminement méthodologique que nous allons
utiliser pour atteindre nos objectifs (figure 3.1). Les images acquises a différentes
résolutions spatiales seront soumises a des prétraitements, a des traitements, et 3 des
analyses statistiques des résultats. Dans le cadre de ce projet, pour des fins de validation
des résultats, nous disposons de deux sites d’études. Le premier site servira a
I’application de notre méthodologie en considérant les différentes résolutions spatiales du
capteur CASI. Quant au second site, il servira & des fins de validations pour nos méthodes
de classifications pour contre-vérifier nos procédés de traitements d’images et d’analyses
comparatives en considérant une image hyperspectrale acquise par le capteur Probe-1
(résolution spatiale de S5m) et une image multispectrale acquise par le capteur IKONOS

(résolution spatiale de 4m).

3.2 Sites d’étude

Deux sites agricoles possédant une variété de cultures différentes sont utilisés pour
I’étude. Le premier site est localisé dans le sud du Québec, alors que le second site de

validation est situé dans le sud de la Saskatchewan.

3.2.1 St-Jean-sur-Richelieu, Québec

Notre site d’étude principale est un site expérimental pour 1’agriculture de précision.
Il est localisé a L’Acadie, au centre de recherche et de développement en horticulture,
agriculture et agroalimentaire Canada a St-Jean-sur-Richelieu, Est de Montréal (45° 17°
40°°N, 73° 20° 10°°O; figure 3.2). Ce site fut acquis par le centre de recherche en 1964 et
posseéde une superficie de 84 hectares de terre agricole de type « loameux-argileux »
(30% sable, 30% silt et 30% argile) (CRDH, 2007), réservé a la culture des légumes, des

petits fruits et des plantes ornementales.
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Figure 3.1 : Organigramme de la méthodologie
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Etant localisé dans les plaines du St-Laurent, le site d’étude se caractérise par une
topographie trés plane avec une élévation d’environ 41m +1m, et un climat continental
humide du sud québécois permettant une saison agricole de mai a septembre (Haboudane
et al., 2002). Lors des acquisitions de nos images, les trois champs agricoles a 1’étude

(figure 3.3) étaient ensemencés de mais (sud), haricots (nord-ouest) et pois (nord-est).

3.2.2 Indian Head, Saskatchewan

Le second site d’étude, situé a I’est de Régina en Saskatchewan, fait partie de la
ferme expérimentale du « Indian Head Agricultural Research Foundation » (50° 33°N,
103° 36°0; figure 3.2). Huit champs de 12 hectares ont été choisis pour la recherche, soit
4 de blés (Triticum aestivum L.), 2 de pois (Lathyrus aphaca L.) et 2 de canola (Brassica
napus L.). Chacun des champs fut divisé en quatre sections de 3 hectares pour effectuer la
semence et la fertilisation. Le tableau 3.1 donne une description des champs étudiés a
Indian Head. Etant situé dans les prairies canadiennes, a une élévation de 578 m, le site
posséde un relief relativement plat, a I’exception d’un fossé qui croise le site de fagon
diagonale. Le site fut utilisé fréquemment dans des applications reliées a 1’agriculture de
précision (Champagne et al., 2003; Basnyat et al., 2004; Pacheco 2004; Bannari ef al.,
2007, Bannari et al., 2008)

Tableau 3.1 : Description des champs a I’étude a Indian Head (Pacheco, 2004).

Nom du champ | Type de semence Date et taux de semence Traitements au Nitrogéne
Canola-1 Canola 17 mai — 27.2 kg/ha Variable

Canola-2 Canola 9 mai — 27.2 kg/ha Variable

Pois-1 Pois 3 may — 180.8 kg/ha et 244.8 kg/ha | Aucun

Pois-2 Pois 5 may — 180.8 kg/ha et 244.8 kg/ha | Aucun

Bl¢é-1 BI¢ 17 mai — 134.8 kg/ha Variable

Bl¢-2 . Bl¢ 20 mai — 134.8 kg/ha Variable

BI¢-3 Bl¢ 20 mai — 134.8 kg/ha Variable

Blé-4 Bl¢é 20 mai — 134.8 kg/ha Variable
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Figure 3.2 : Carte de localisation des sites de St-Jean-sur-Richelieu, Québec, et d’Indian
Head, Saskatchewan.

3.3 Données images

En tout, cinq acquisitions d’images ont été effectuées, trois sur le site de St-Jean-sur-
Richelieu en utilisant le capteur hyperspectral aéroporté CASI et deux sur le site d’Indian
Head en utilisant le capteur hyperspectral aéroporté Probe-1 et le capteur satellitaire
IKONOS. Sur chacun des sites, une acquisition d’images hyperspectrales va permettre
d’établir une bonne comparaison de I’utilisation des images a hautes résolutions
spectrales dans I’application a I’agriculture de précision. Quant a 1’image multispectrale
IKONOS effectuée sur le site d’Indian Head, elle va nous permettre d’observer comment
nos procédés peuvent étre également appliqués sur ces types d’images a plus faible

résolution spectrale.
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3.3.1 CASI

Les données utilisées sur le site de St-Jean-sur-Richelieu ont été acquises par le
capteur hyperspectral aéroporté CASI (Compact Airborne Spectrographic Imager). Celui-
ci fut développé par Itres Research Limited, localisé a Calgary, a la fin des années 1980
(Babey et Anger, 1993). Le capteur CASI fut employé dans différentes recherches et il
est surtout utilisé dans les applications agricoles (Jago et al., 1999; Haboudane et al.,
2002; Haboudane et al., 2004; Liu er al., 2005) et en foresteries (Zarco-Tejada et al.,
2001; Fernandes et al., 2002; Bunting et Lucas, 2006). Le CASI est un capteur a balayage
qui utilise un systtme CCD (Charged Coupled Device). Il permet 1’acquisition des
images dans le sens du déplacement de 1’avion dans le visible et le proche infrarouge du
spectre électromagnétique (430 a 870nm, répartie en 72 canaux). Les données
considérées pour cette recherche sont trois images acquises le 14 aott 2003, a différentes
altitudes, assurant trois différentes résolutions spatiales: 1m, 2m et 4m (figures 3.3 a, b et
c, respectivement). L’acquisition a été effectuée en aoit, période de 1’année ou le couvert
végétal est au stade maximal du développerﬁent phénologique. Selon les données
climatiques acquises a 1’aéroport de Dorval (Montréal) par Environnement Canada, les
données images ont été acquises dans des conditions optimales: ciel complétement

dégagé avec une température moyenne de 24°C et une excellente visibilité.
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Figure 3.3 : Données images du capteur CASI, Im (A), 2m (B) et 4 m(C).
(Rouge : 774,05nm; Vert : 699,76nm; Bleu : 549,68nm)
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3.3.2 PROBE-1

Les données hyperspectrales, du site d’Indian Head, ont été acquises le 28 juin 2000 a
11h00 AM a I’aide du capteur aéroporté Probe-1 (ESSI Inc., 2001). La figure 3.4 illustre
un cube 3D hyperspectrale de I’'image exploitée dans cette recherche. Probe-1 est
également de style a balayage perpendiculaire a 1’axe d’acquisition, tandis que le
mouvement de 1’avion permet le mouvement dans ’axe d’acquisition. Il capte les valeurs
de radiance dans la partie visible, proche infrarouge et infrarouge a ondes courtes (Short
Wave Infra Red : SWIR) du spectre électromagnétique. L’acquisition s’effectue a I’aide
de 4 détecteurs qui chacun capte I'information spectrale sur 32 bandes, pour un total de
128 bandes spectrales (tableau 3.2). Dix bandes spectrales étaient saturées de bruits et ont
donc été éliminées pour cette recherche. Cent dix-huit bandes spectrales ont donc été
utilisées. Les longueurs d’ondes enregistrées sont situées entre 437,9 nm a 2506,7 nm de
fagon contigiie, a I’exception de quelques intervalles dans les longueurs d’ondes de 1380
nm a 1870 nm, dues aux fortes absorptions de vapeur d’eau atmosphérique. Lors de
’acquisition, 1’avion survolait le site & une altitude moyenne de 2780 m (au-dessus du
niveau de la mer). Possédant un angle de vue de 60°, I’étendue spatiale d’acquisition fut

donc de 2,56 km, soit 512 pixels, et une résolution spatiale de 5 m a la position nadir.

Lors de I’acquisition, le capteur est positionné sur une girouette a 3 axes pour le
stabiliser et réduire les effets de mouvements de P’avion. Un GPS non différentiel fut
utilisé lors de I’acquisition pour enregistrer la position de I’appareil pendant le vol. Des
conditions optimales d’acquisition ont permis d’obtenir une image sans aucun nuage et
I’acquisition a eu lieu un mois apres la semence, ce qui permet de bien faire la distinction
entre le sol sous-jacent, les résidus de culture et la végétation en croissance continue

(Basnyat et al., 2004).
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Figure 3.4 : Cube hyperspectral des données images du Probe-1
(Rouge : 780.7nm, Vert : 690.9nm, Bleu : 552.8nm)

Tableau 3.2 : Spécification spectrale des détecteurs du capteur Probe-1 (Pacheco, 2004)

Détecteurs | Etendues spectrales Largeurs spectrales Intervalles d’échantillonnages spectrales
1 437.9 - 904.3 nm 13.7-20.7 nm 10.7-18.3 nm

2 896.3 — 1355.3 nm 13.3-223 nm 12.5-19.8 nm

3 1394.7 — 1801.1 nm 14.6 — 17.8 nm 11.7-15.6 nm

4 1977.6 —2506.7 nm 16.7—-21.5 nm 13.9~18.9 nm

3.3.3 IKONOS

Les données multispectrales acquises par le capteur IKONOS au-dessus du site
d’Indian Head ont été acquises le méme jour que les données hyperspectrales acquises

par le capteur Probe-1, soit le 28 juin 2000 (figure 3.5). Ce capteur multispectral, sur une
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plateforme satellitaire, a comme but premier d’acquérir des images de hautes résolutions
spatiales permettant la cartographie et les études de suivis continues. Le capteur est a la
fois multispectrales (résolution spatiale de 4 m dans le bleu, vert, rouge et proche
infrarouge) et panchromatique (Im). Le tableau 3.3 représente les caractéristiques
spectrales et spatiales du satellite IKONOS. 11 évolue sur une orbite polaire a une altitude
moyenne de 681 km, lui donnant une étendue spatiale au sol de 11 km. Ce satellite fut
utilisé dans plusieurs champs d’applications, notamment dans 1’agriculture (Bannari et
al., 2006), la foresterie (Van Coillie ez al., 2007) et des applications urbaines (Lhomme et
al., 2004).

1% 70 150 300

e ——
Figure 3.5 : Données images IKONOS (Composé proche infrarouge, rouge, vert)

Tableau 3.3 : Caractéristiques du satellite IKONOS

Bandes Etendues spectrales Résolutions spatiales
1 (Bleu) 445 3516 nm 4m
2 (Vert) 506 4 595 nm 4m
3 (Rouge) 632 4 698 nm 4m
4 (Proche infra rouge) 757 4 853 nm 4m
5 (Panchromatique) 450 2 900 nm lm
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3.4 Prétraitements des données images

Toutes les données images ont ¢été soumises a différentes étapes de prétraitements.
Nous avons débuté par les données CASI sur le site de St-Jean-sur-Richelieu, suivi des
données Probe-1 et IKONOS sur le site d’Indian Head. Trois prétraitements ont été
appliqués aux données images pour obtenir les réflectances au sol, soit les corrections

radiométriques, atmosphériques et géométriques.

3.4.1 CASI

Trois étapes majeures de prétraitements ont été effectuées. Premic¢rement, les
corrections radiométriques sont appliquées pour normaliser 1’information fournie par les
différents détecteurs du capteur, a I’aide du logiciel « Imaging Spectrometer Data
Analysis System » (ISDAS; Staenz et al., 1998). L’étalonnage relatif est calculé pour
uniformiser 1’information regue par les détecteurs, pour minimiser certains effets, tels le
délignage, le dérayage et les stries (Bannari et al., 1999). L’¢étalonnage absolu est calculé
pour permettre une conversion des comptes numériques (CN, connus en anglais sous le
nom de DN : digital numbers) en luminances apparentes au capteur. Ces derni¢res ont été
calculées au niveau du capteur en utilisant les paramétres d’étalonnage calculés au
laboratoire du CRESTech (Centre for Research in Earth and Space Technology)
(Sampson et al., 2003).

Deuxiémement, les corrections atmosphériques ont été appliquées pour contrevenir a
deux effets : I’absorption et la diffusion. Ces effets sont exercés conjointement par les gaz
et les aérosols présents dans I’atmosphere. L’absorption cause un affaiblissement du
signal mesuré di au fait que les photons entrent en contact avec les principaux gaz
atmosphériques. Quant a la diffusion, elle cause des changements de directions du signal
lorsqu’il entre en contact avec les molécules des gaz et les particules atmosphériques
(Lillesand et Kiefer, 2000). 11 existe plusieurs techniques de correction atmosphérique,
telles les méthodes empiriques de régression et de calcul minimal de I’histogramme.
D’autres méthodes physiques sont plus robustes et considérent tous les parameétres

atmosphériques qui interférent lors de I’acquisition de I'image. Dans le cas du CASI, le
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modele de corrections atmosphériques physiques CAMSS (Canadian Advanced Modified
- Simulation du Signale Satellitaire dans le Spectre Solaire) adapté par O’Neill et al.
(1997) a été appliqué pour calculer les valeurs de réflectances au sol par le CRESTech.
Le CAMSS est dérivé du modele 5SS (Tanré ef al., 1986) qui est I’'un des modéles le plus
utilisé pour la correction des images CASI (Sampson et al., 2003; Moorthy et al., 2003).
I1 tient compte de la géométrie du capteur et d’ensoleillement (Chen ez al., 1999) et de

I’altitude du terrain.

Finalement, avant de procéder a un géo-référencement, les images CASI ont été
corrigées des distorsions causées par les mouvements de I’avion (tangage, roulis, lacet,
variations de la vitesse et de I’altitude). Tous ces paramétres ont été enregistrés a I’aide
d’un systeme de navigation inertiel (SNI; Bannari et al., 1997) et appliqués aux images
par le CRESTech. Une fonction polynomiale du second ordre fut considérée pour le géo-
référencement des images dans la projection UTM et le géoide NAD-83. Cette méthode
permet une excellente répartition des distorsions de I’image en assurant une erreur
quadratique moyenne (EQM) inférieure a un pixel, ce qui est largement acceptable pour

des applications thématiques (Bannari ef al., 1995).

3.4.2 PROBE-1

Pour le Probe-1, les comptes numériques ont été convertis en luminances apparentes
au capteur en utilisant les « gains » et « offsets » des bandes spectrales qui ont été
calculées en laboratoire aprés I’acquisition des données. Par la suite, pour obtenir les
réflectances au sol, un modele de transfert radiatif fut appliqué, soit le MODTRAN-3
(Berk, 1989) en combinant des tables de correspondance ou « Look-Up Table » (LUT;
Staenz et Williams, 1997). Les réflectances dérivées ont été ensuite analysées pour
déterminer les longueurs d’ondes centrales de certaines caractéristiques d’absorption
atmosphérique : 780 nm (oxygeéne), 940 nm et 1130 nm (vapeur d’eau) et ainsi que 2005
nm et 2055 nm (dioxyde de carbone). Des déphasages de longueurs d’ondes ont ensuite
été corrigés pour obtenir un signal continu dans ces zones d’absorption dtmosphérique.

Pour plus d’informations sur les procédés d’étalonnage et de corrections atmosphériques,
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veuillez vous référer aux travaux de Champagne (2003), Pacheco (2004) et Bannari

(2006).

Lors d’une acquisition d’image aéroportée, I’avion effectue plusieurs mouvements
dans les trois dimensions, soit le tangage, le roulis et le lacet. Dans le cas de I’acquisition
des données images CASI, un systéme de navigation inertiel a permis le calcul de ces
mouvements, nécessaire pour une correction géométrique rigoureuse, mais lors de
I’acquisition de I’'image Probe-1, un systéme GPS différentiel était présent a bord de
I’appareil. Malheureusement, le GPS n’était pas opérationnel lors de 1’acquisition, et par
conséquent aucune donnée de positionnement de 1’image ne fut enregistrée. Nous allons
voir dans la prochaine section comment les données IKONOS ont été corrigées

géométriquement et utilisées par la suite pour le géoréférencement des données Probe-1.

Tableau 3.4 : Parameétres du modéle MODTRAN-3 pour les corrections atmosphériques
de I’'image Probe-1 (Pacheco, 2004)

Paramétres Valeurs
Date 2000:06:28
Temps Moyen de Greenwich (GMT) 17:10:00
Direction de I’avion 110°
Altitude du capteur (au dessus du niveau de la mer) 2780 m
Elévation du terrain (au dessus du niveau de la mer) 579 m
Angle Zénithal Solaire 34,35°
Angle d’Incidence Solaire 132,55°

Modéle Atmosphérique Eté, Latitude Moyenne
Modéle d’Aérosol Rural, Continentale
Indice de Vapeur d’Eau 1,5 g/lem®
Ozone (selon le modéle) 0,319 cm-atm
CO2 (selon le modele) 357,5 ppm
Visibilité & I’horizon 50 km
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3.4.3 IKONOS

En ce qui a trait aux données images d’IKONOS, les comptes numériques ont été
convertis en luminances apparentes au capteur en utilisant les coefficients de calibration,
livrés avec les données (Peterson, 2001). L’équation 3.1 est donc appliquée a chacun des

pixels des différentes bandes spectrales de I’'image IKONOS pour obtenir les luminances

au capteur.
Lﬂ(mW/cmz*sr)=ﬂ———— 3.1
CalCoef ,
Ou:
La : radiance spectrale au capteur en mW/cm” * sr pour la longueur d’onde A,
DN : Compte numérique,

CalCoef), : Coefficient de calibration pour la longueur d’onde A.

Le calcul des réflectances au sol pour IKONOS a été effectué grace au MODTRAN-
3, le méme modele que celui appliqué aux données Probe-1, basé sur les données captées
au sol lors de ’acquisition de I’image en utilisant les réponses spectrales relatives aux
bandes spectrales d’IKONOS, figure 3.6 (Bowen, 2002; Space imaging, 2002). Pour les
corrections géométriques, 1’image IKONOS fut livrée avec un positionnement
géographique tres précis (< 2 m; Cook ef al., 2001). Il n’y a donc pas eu de corrections

géométriques pour I’image IKONOS.
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Figure 3.6 : Réponses spectrales relatives d’IKONOS

3.5 Traitements

Toutes les données images ont été soumises aux mémes traitements. Nous avons
débuté par les données CASI sur le site de St-Jean-sur-Richelieu, suivi des données
Probe-1 et IKONOS sur le site d’Indian Head. Pour permettre une analyse comparative,
les différentes classifications ont été effectuées en fonction des mémes classes
d’occupation du sol. Pour St-Jean-sur-Richelieu, les classes ont été considérées a trois
différents niveaux ou densité, de mais, deux classes d’haricots, deux classes de pois et
ainsi qu’une classe de sol nu. Pour Indian Head, il s’agit de blé, canola, pois, résidu de

culture et sol nu.

3.5.1 Classification par maximum de vraisemblance

La classification supervisée par maximum de vraisemblance est une méthode
paramétrique qui considére normale la distribution statistique des pixels formant les

images. Ce sont ces statistiques qui servent a assigner la probabilité de classification de
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chacun des pixels de ’image dans les classes les plus probables. La classification par

maximum de vraisemblance s’est effectuée en six étapes (Joyce, 1978).

La premiére consiste au choix des classes d’informations pertinentes et
représentatives du phénomene a étudier. La seconde étape permet la localisation des
zones homogenes et la sélection des sites d’entrainements. La troisieme étape est de
visualiser I’information spectrale et la distribution statistique des pixels sélectionnés dans
’espace spectral a n dimensions (» étant le nombre de bandes spectrales) pour évaluer le
niveau de séparabilité entre elles. Nous devons nous assurer que la distribution statistique
et spectrale pour chacune des classes est normale et uni-modale. L’analyse des
scatterplotes et des histogrammes permet d’observer la distribution de chacun des sites
d’entrainements et d’en raffiner la sélection et la précision. Une fois satisfait des
précisions des parametres analysés dans [’étape précédente, 1’étape suivante permet
d’appliquer la méthode paramétrique de classification par maximum de vraisemblance.
La cinquiéme étape porte sur I’analyse quantitative des résultats en utilisant la matrice de
confusion et le coefficient Kappa. Cette analyse est décrite de fagon plus détaillée a la
section 3.6. Quant a la derniére étape, elle nous permet de valider nos résultats, soit de
fagon statistique ou par vérité terrain. Dans le cadre de cette recherche, les logiciels
utilisés permettent une validation des résultats de fagon statistique, en se basant sur les

sites d’entrainements.

Finalement, si les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants, nous devrons revenir soit
a I’étape de I’identification des classes a I’étude ou a 1’étape de la sélection des sites
d’entrainements et de I’analyse de la séparabilité et des scatterplotes pour améliorer les
statistiques des classes. Nous avons choisi d’utiliser cette technique parmi d’autres car
elle est la plus populaire, la mieux documentée et relativement la plus précise (Campbell,
1996). Toutefois, son désavantage majeur est relié a la sélection des sites d’entrainements
qui s’avere étre la plus grande source d’erreur. La variation spectrale et la présence d’une
distribution bimodale (sous classes) de certaines classes peuvent causer une forte

confusion dans les résultats.
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3.5.2 Segmentation d’images

La segmentation d’image numérique de télédétection est un procédé qui permet la
création d’objets ou de segments qui regroupent plusieurs pixels selon leurs
caractéristiques de formes, tailles, texture et contexte (Mansor, 2002; Barlow et al., 2003;
Wulder et al., 2003; Repaka, 2004). Différentes techniques de segmentation existent, soit
par détection des arétes (Robinson, 1977), par extraction des régions, par agrégation des
pixels (Freuder, 1976) et par la segmentation hiérarchique (Tilton, 1989). Chacune de ces
techniques possede ses avantages et ses inconvénients, qu’elles soient limitées par le bruit
de I'image qui vient aléatoirement établir une confusion de la limitation des segments ou

par la distribution aléatoire des points centraux des objets.

La technique par segmentation hiérarchique sera considérée dans cette recherche. Il
s’agit d’une segmentation qui peut se faire a différents niveaux, spatialement limités leS
uns aux autres, c’est-a-dire que chaque sous-niveau ou super-niveau doit inclure les
objets sous ou sus-jacents. La technique de segmentation hiérarchique peut étre un apport
a une autre technique, tel I’algorithme de 1’extraction des régions, « region growing ».
Les différents niveaux que nous pouvons considérer sont reliés directement aux
différentes résolutions d’images dont nous effectuons I’analyse. Les images seront
soumises au méme procédé de segmentation et diverses caractéristiques sont créées selon
les pixels regroupés en objets. Il nous faut connaitre a priori certains paramétres
d’échelle, de compacité, de sinuosité et d’homogénéité. Le poids des différentes bandes

spectrales peut étre également sélectionné comme parametre initial.

Apres avoir effectué la segmentation en fonction des différentes résolutions spatiales
de nos données images, nous devons comparer ces résultats pour nous assurer que nous
ne perdons pas I’information spatiale et que la taille des objets est représentative des
entités aux sols. Nous tenons a réduire le mixage entre les classes a 1’étude et les
ombrages créés par la végétation croissante. En ayant créé des objets de trop grosses
tailles, nous réduisons nos chances, par exemple, d’extraction de la classe des résidus de

- cultures et nous augmentons le mixage spectral entres elles.
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3.5.3 Classification orientée objets sur les segments

La classification orientée objet, exécutée aprés la segmentation hiérarchique
d’extraction des régions, est un procédé de classification qui s’effectue sur les classes
d’objets créés par le processus de la segmentation. Des caractéristiques sont choisies pour
définir nos classes et lors de la classification, un algorithme soumet chacun des objets au
test d’appartenance aux diverses classes. Chaque objet obtient donc un taux
d’appartenance aux multiples classes disponibles et celle ayant le plus haut taux de
probabilité¢ d’appartenance est la classe dans laquelle 1’objet sera assigné. La
classification orientée objet peut s’effectuer selon deux méthodes.

La premiere consiste a utiliser les données de la campagne de terrain, ou de
classifications non-supervisées, pour choisir des sites d’entrainements qui sont des objets
étant représentatifs des classes a définir. Par la suite, le « feature space optimizer »
(Santos et al., 2006) nous permet de sélectionner les caractéristiques qui vont créer la
meilleure séparabilité entre les classes, et ce, basé sur nos sites d’entrainement. Cette
méthode, nommée du plus proche voisin (« nearest neighbour »), peut causer certaines
erreurs, mais nous pouvons, lors de la classification, les limiter en utilisant un haut taux

d’appartenance aux classes (Yan et al., 2006).

La deuxiéme méthode porte sur les fonctions d’appartenances, c’est-a-dire que les
usagers peuvent choisir exactement les valeurs des caractéristiques et paramétres qui
définissent les classes requises. Par exemple, comme nous avons vu dans la section de la
segmentation, cette derniere crée des caractéristiques qui décrivent tous les objets créés,
donc si nous voulons isoler la classe du mais, il nous suffit tout simplement de trouver les
valeurs qui qualifient cette classe. Plusieurs caractéristiques sont basées sur les valeurs
spectrales et contextuelles des objets, tels la moyenne spectrale, le ratio, I’écart type,
I’écart de la moyenne a la scéne, le rapport longueur largeur et dans certains cas, la
différence aux voisins, et ce, disponible pour toutes les bandes spectrales disponibles

(Baatz et al., 2004).
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La méthode de la classification par plus proche voisin sera retenue pour cette étude.
Elle est tres facile a utiliser et nous permet un meilleur contrdle sur les statistiques
utilisées lors de 1’application de la classification logique et elle permet la visualisation de
chacune des caractéristiques dérivées des objets. La classification par plus proche voisin
orientée objets est trés similaire a 1’algorithme de classification orientée pixel de la
distance minimale. Pour ressembler a 1’algorithme du maximum de vraisemblance, une
fonction d’appartenance gaussienne sera assignée a chacun des paramétres applicables a
la classification orientée objets. Cette fonction forcera donc I’utilisation d’une
distribution uni-modale dans !’ensemble des objets d’entrainements, tout comme
I’algorithme de maximum de vraisemblance I’applique. Les fonctions d’appartenance
peuvent également s’exécuter de fagon logique booléenne ou par ensembles flous
(« fuzzy logic ») (Baatz et al., 2004). Le principe des ensembles flous peut étre trés utile
pour augmenter la séparabilité entre certaines classes qui portent a confusion, car le

principe apporte la notion de possibilité d’association a diverses classes.

Cette technique d’appartenance nous permet également de mieux raffiner nos
résultats de classification. Apres analyse a 1’aide de la matrice de confusion, les objets
d’entrainements de chacune des classes peuvent étre raffinée manuellement de fagon
statistique pour établir une meilleure séparabilité entres elles et pour obtenir de meilleurs
résultats. Tout comme les étapes de la classification du maximum de vraisemblance, la
précision de chacune des classes considérées et la précision de la classification globale

seront analysées par le biais de la matrice de confusion et du coefficient Kappa.

3.6 Analyse des résultats

Dans cette recherche, I’analyse des résultats s’effectuera grace a la matrice de
confusion et les coefficients Kappa, et ce, par classes individuelles ou par classification

globale.
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3.6.1 Précision par classes

Il existe deux fagons de comparer quantitativement deux résultats de classification : la
matrice de confusion normalisée (Congalton, 1983) et les coefficients Kappa individuels
(Baatz et al., 2004). Pour le but de cette recherche, nous allons utiliser les coefficients
Kappa. Le logiciel de classification orientée objets, eCognition, nous permet de faire une
analyse statistique de nos résultats de classification en reprenant de nouveaux sites
d’entrainements qui ont les mémes caractéristiques que les sites utilisés lors de
I’exécution de la classification. Dans ce logiciel, la matrice de confusion calcule déja
pour nous les coefficients Kappa de chacune des classes. Dans le cas du logiciel de
classification orientée pixels, PCI Geomatica, la matrice de confusion générée a partir des
sites d’entrainements sur les résultats contient seulement les pourcentages de précision de
chacune des classes. Nous devons donc appliquer 1’équation 3.2 de Baatz ef al. (2004)
pour standardiser nos coefficients Kappa pour I’analyse comparative entre les résultats
des classifications orientées pixels et objets, sur les différentes données images. Ce
coefficient permet d’observer I’exactitude des résultats et il prend en considération tout

les parametres calculés dans la matrice de confusion.

_ a; (Zik aik)_zk Ay Zk ay; |
K(class;)=... zk a Zik - Zk a, Zk 2 3.2)

Ou:

a;i : Nombre d’observations dans la cellule (i, 1),
aik : Le total marginal de la rangée 1,

i : Le total marginal de la colonne i,

.9 - Lenombre d’observations total.
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Tableau 3.5: Description du calcul du coefficient Kappa par classe
(équation 3.2 ; Baatz et al, 2004)

Classification de référence
Classe 1 Classe 2 Claése N
Classe 1 | all al2 alN > ay
| Classe2 | a21 a22 a2N S ay
Classification
Classe N aNI aN2 aNN kN=1 Ay
2t | X D | 1= 2

3.6.2 Précision globale

Ce typé d’analyse est fort simple : comparer les coefficients Kappa globaux sur
les résultats des classifications. Il s’agit donc d’une mesure de la différence entre les
valeurs observées, ou bien classifiées, et les valeurs mal classifiées (Campbell, 1996). En
prenant en considération tous les paramétres calculés dans les matrices de confusion, ce
coefficient peut donc étre comparé entre les résultats, en autant que nous ayons utilisé les
mémes classes pour effectuer les classifications. L’équation 3.3 (Caloz et Collet, 2001)
nous démontre comment le coefficient Kappa globale se calcule. 1l est trés similaire au

coefficient Kappa individuel aux classes.

(L) D i) = D [m(i,+) - m(+,1)]

K =
(Tclassés )2 - Z[m(la+) ’ m(+: l)]

(3.3)

Ou:

m (i,i) : Pixels de la classe i correctement classifiés,

m (+,i) : Total des pixels classifiés, devant appartenir a la classe i,
m (i,+) : Total marginal de la ligne 1,

Teiasses - Total des pixels classifiés dans toutes les classes.
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3.7 Conclusions

Ce chapitre a fait état de la méthodologie appliquée aux diverses données images sur
les deux sites d’étude. Nous avons décrit comment ces images ont été prétraitées, traitées
par des procédés de classifications et analysées statistiquement. Nous savons maintenant
comment analyser et comparer deux classifications, exécutées dans deux environnements

différents, et ce, de fagon statistiquement fiable.

Le chapitre suivant fera état de [’analyse des résultats, pour chacune des
classifications selon les deux méthodes discutées dans ce chapitre. Ces résultats seront
comparés en fonction des sites d’étude, des résolutions spatiales des images considérés et
des techniques de classifications. Les techniques d’analyse des résultats décrites a la

section 3.6 seront mises en applications.
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CHAPITRE 4 : ANALYSE DES RESULTATS

4.1 Introduction

Le chapitre 4 regroupe I’analyse des résultats et se divise en cinq parties. La premicére
partie traite de la description du procédé de la segmentation et des parameétres analysés
pour optimiser les segments employés dans les classifications orientées pixels. La
deuxiéme partie révele 1’analyse des classifications en fonction des procédés utilisés,
suivie de la troisiéme partie qui analyse les résultats selon I’échelle des images
employées sur le site de St-Jean-sur-Richelien. Les quatriéme et cinquiéme parties
documentent la validation des procédés a I’aide du second site a I’étude. Cette validation
est nécessaire pour permettre de confirmer si nos conclusions demeurent valables en
utilisant d’autres données images et en considérant d’autres types de cultures. Nous
pourrons par la suite déterminer si I’apport de la segmentation d’images est réellement

significatif au niveau de la précision de la classification en milieu agricole.

4.2 Segmentation

Le procédé de segmentation par extraction des régions, décrit dans le chapitre
précédant, nécessite la mise en place de quelques parameétres de base. Ces paramétres
doivent étre sélectionnés minutieusement pour obtenir une segmentation qui représente,
de facon uniforme, les entités aux sols. Plusieurs variations des parameétres engendreront

des objets ou segments trés différents.

Nous avons vu dans le chapitre 2 plusieurs techniques de segmentation d’images qui
sont différentes les unes des autres. Aprés avoir choisi la technique appropriée a notre
étude, nous devons effectuer une évaluation des segmentations créées sur nos données
images. Dans la littérature, plusieurs méthodes d’évaluation de la segmentation existent.
Meinel et Neubert (2004) effectue une évaluation qualitative, alors que Bénié et al.
(1989) utilisent la validation qualitative et quantitative. Dans le cadre de notre recherche,

la validation qualitative, dite visuelle, ne suffisait pas pour choisir un niveau de
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segmentation représentatif. Nous voulions €tre en mesure de quantifier les résultats de
segmentation pour pouvoir I’optimiser. De plus, la validation quantitative utilisée par
Bénié et al. (1989) ne pouvait étre considérée, car nous ne disposions pas de vecteur de
référence pour comparer les segments. Notre technique de validation quantitative utilise
une caractéristique dérivée de la segmentation pour comparer les objets aux différents
niveaux créés. Cette caractéristique, la différence spectrale moyenne aux objets voisins,
se fait selon un calcul qui compare la moyenne des pixels regroupés dans chacun des
objets contre la moyenne de tous les objets qui lui sont adjacents, et ce, pour chacune des

bandes spectrales utilisés dans la segmentation (équation 4.1).
1&, - -
Ac, =7~le,..(cL—cu) 4.1)
i=1

[ :longueur du périmétre de 1’objet en question,

Is; :longueur du périmétre partagé avec 1’objet voisin i,

: moyenne spectrale de I’objet en question dans la bande L,
€1 : moyenne spectrale de I’objet voisin i dans la bande L,

n :nombre de voisins adjacents.

Cette caractéristique est un indice de la séparabilité spectrale entre les objets
segmentés. Une faible séparabilité, ou différence spectrale, signifie une faible
discrimination dans les objets segmentés qui, par conséquent, sont une fausse
représentation entre les entités au sol. Une grande différence spectrale signifie une bonne
discrimination des entités au sol et sera idéale pour une classification, car ces objets vont
contribuer a une forte séparabilité spectrale entre les classes a I’étude. En additionnant
toutes les moyennes spectrales des objets a chacun des niveaux a 1’étude, nous obtenons
une moyenne globale des différences spectrales pour tous les niveaux. La figure 4.1
représente les différences spectrales moyennes des objets voisins pour chacun des trois
niveaux testés lors de la segmentation de 1’image CASI & 1 m. Nous pouvons observer
comment les différences spectrales des objets sont assez regroupés pour les quatre
premieres bandes spectrales (partie visible) dans les trois niveaux de segmentation. Pour
les trois derniéres bandes qui regroupent I’information du proche infrarouge, les

différences spectrales sont idéales dans le niveau 2. Une deuxiéme caractéristique des
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objets segmentés fut prise en considération pour déterminer la segmentation optimale et il
s’agit du nombre moyen de pixels par objet. Il est bien évident qu’a 1m, beaucoup plus de
pixels peuvent se retrouver a I’intérieur d’'un méme objet étant donné leur petite taille.
Par contre, la superficie moyenne des objets va étre considérablement inférieure a une
résolution de 4 m. Selon notre analyse, les trois niveaux de segmentations de I’image a 1
m possedent une superficie moyenne de 1, 3 et 13m? (1m? étant le niveau le plus détaillé,
possédant des segments trés petits, et 13m’ le niveau le plus grossier qui regroupe
beaucoup plus de pixels par objet créé). A une résolution de 4 m, les objets des trois
niveaux ont une superficie moyenne de 18, 31 et 84 m”. En combinant I’analyse de la
moyenne des différences aux objets voisins, nous concluons que les niveaux 2 seront
utilisés, car les objets représentent une moyenne aux différences spectrales et une
superficie moyenne significative qui nous permettent de bien distinguer les entités au sol
en utilisant leur informations spectrales qui sont maintenant regroupées en divers objets

hautement hétérogenes.
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Figure 4.1 : Moyenne des différences spectrales aux objets voisins, CASI 1 m.
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4.2.1 Segmentation des images CASI

La segmentation des images CASI du site de St-Jean-sur-Richelieu ont été traitées,
observées et analysées non seulement par rapport aux différents paramétres possibles
pour chacune des images mais également en fonction de toutes les résolutions spatiales
(1, 2 et 4 m). L’augmentation de la taille des pixels au sol en réduit directement leur
nombre pour couvrir la zone d’étude. Par conséquent, les objets créés vont regrouper
beaucoup moins de pixels 2 4 m qu’a 1 m (voir section 4.4 pour plus de détails sur
I’analyse multi-échelles). Pour assurer une segmentation significative et représentative
qui minimise Peffet de mixage selon les diverses résolutions spatiales, nous avons
observé de fagon visuelle les objets obtenus lors des segmentations des différentes
images. De plus, nous avons toujours utilisé les mémes bandes spectrales pour effectuer
les segmentations. Les longueurs d’ondes de 671,30 nm, 699,76 nm et 750 nm ont été
utilisées étant donnée leur forte variation spectrale entre les diverses cultures au sol. Ces
bandes d’infrarouge a ondes sont celles qui possédent le plus d’information sur la
signature spectrale unique des différentes végétations a 1’étude. Une inspection visuelle
des différents résultats de segmentations et 1’analyse de la séparabilité spectrale de ces
bandes ont permis de déterminer la meilleure combinaison possible de bandes & utiliser

pour les segmentations des images CASI.

Apres avoir effectué 1’analyse des moyennes des différences spectrales aux objets
voisins, I’image de résolution de 1 m fut segmentée en employant un paramétre d’échelle
de 15; 0,2 de forme et 0,5 de compacité (figure 4.2B). A 2 et 4 m, les mémes paramétres
de compacité et de forme ont été utilisés, mais des parametres d’échelles de 18 et 20
respectivement, ont ét¢ optimaux pour la segmentation. La figure 4.2 illustre les
différents niveaux de segmentation, dont 4.2A est une sur-segmentation et 4.2C une sous-
segmentation. Pour la résolution de 1 m, le procédé de segmentation a permis le
regroupement de 71 604 pixels en 37 603 objets. A 2 m, 18 207 pixels ont été regroupés
en 8 035 objets et a 4 m, 4 680 pixels ont été regroupés en 1 709 objets. Ces chiffres sont
divulgués pour observer a quel point la segmentation permet une diminution des entités a

étre soumis au procédé de classification. Les pixels sont donc beaucoup plus nombreux a

Yannick Lanthier 51



I’intérieur d’images que les objets, ce qui permet d’alléger le procédé de classification

effectué par I’algorithme et I’ordinateur.

Figure 4.2 : Différents niveaux de segmentation de I’image CASIa 1 m.
Parametre d’échelle de 10 (A), 16 (B) et 30 (C)

4.2.2 Segmentation de I’image Probe-1

Dans le cas de la segmentation de 1’image Probe-1, les bandes possédant un écart type
supérieur a une valeur de 700 (une valeur relative aux bandes spectrales générée par le
logiciel d’analyse) ont été utilisées pour segmenter ’image. Ces bandes, soit les canaux

22 a 35, sont situées principalement dans le proche infrarouge (longueurs d’ondes de 750
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a 929 nm). Quant aux valeurs de I’écart type, elles ont été calculées par le logiciel lors de
I’importation de I’'image. Chacune des bandes possede un écart type en fonction de la
variabilit¢ de ses valeurs de pixels. Les bandes 22 a 35 possédaient la plus grande
variabilité spectrale, et ont donc été sélectionnées comme les bandes idéales pour la
segmentation (Wei et al., 2005). Un poids de segmentation d’une valeur de 1 leur fut
donc attribué, et une valeur de O pour toutes les autres bandes qui ne seront pas incluses
dans la segmentation. La figure 4.3 illustre les parameétres utilisés lors de la segmentation

la plus significative de I’image Probe-1 (figure 4.4B), sur le site d’Indian Head.
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Figure 4.3 : Les paramétres idéaux de segmentation de 1’image Probe-1.

Un paramétre d’échelle de 15; 0,2 de forme et 0,5 de compacité sont donc les
paramétres optimaux calculés pour la segmentation du Probe-1 (figure 4.4B). Nous
pouvons également observer les différentes valeurs d’écart type de chacune des bandes
spectrales dans la colonne centrale ainsi que la distribution des poids de segmentation.
Les autres niveaux de segmentation qui ont été testés avaient des parameétres d’échelle de

10 (figure 4.4A) et 50 (figure 4.4C), ce qui fut observé comme une sur-segmentation et
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sous-segmentation respectivement. La segmentation de I’image Probe-1 a permis le

regroupement de 96 330 pixels en 27 137 objets.

Figure 4.4 : Différents niveaux de segmentation de I’image Probe-1
Parameétre d’échelle de 10 (A), 15 (B) et 50 (C)

4.2.3 Segmentation de I’'image IKONOS

Nous pouvons également observer la tendance des différences spectrales moyennes
dans les résultats de la segmentation de 1’image multispectrale IKONOS. La figure 4.5A
illustre une sur-segmentation de I’image multispectrale au niveau inférieur 1. En utilisant
les paramétres d’échelle de 5; 0,2 de forme et 0,5 de compacité, les objets sont beaucoup

trop nombreux et les entités au sol y sont délimitées par plusieurs segments. A la figure
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4.6, nous pouvons observer comment les différences spectrales des objets voisins sont
trés faibles dans toutes les bandes disponibles (visible et proche infrarouge). A la figure
4.5C, nous pouvons observer une sous-segmentation qui signifie des objets de trop
grande taille en fonction des entités au sol. Le paramétre d’échelle d’une valeur de 100
fut utilisé et est donc tres élevé mais représente toutefois une grande différence spectrale

en fonction des objets voisins (figure 4.6).

20 10 0 20 40

res

Figure 4.5 : Différents niveaux de segmentation de I’image IKONOS
Parameétre d’échelle de 5 (A), 15 (B) et 100 (C)
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Le logiciel utilis€¢ est doté d’un outil d’analyse de la segmentation qui permet de
visualiser interactivement les segments qui pourraient étre éliminés en fonction de
diverses valeurs d’échelle, ou bien de différence spectrales aux objets voisins. En utilisant
cet outil, il fut possible de déterminer les parametres d’un niveau de segmentation
favorable. La figure 4.5B fut donc la segmentation utilisée pour I’image IKONOS, soit un
paramétre d’échelle de 15; 0,2 de forme et 0,5 de compacité. Il est trés important de
mentionner que seulement la bande panchromatique fut utilisée dans la segmentation.
Cette bande posséde une résolution spatiale de 1 m, comparativement & 4 m pour les
autres bandes spectrales. Seulement ces derniéres ont été utilisées lors de la classification,
car elles possédent I’information spectrale qui permet la séparabilité des classes a 1’étude.
La différence spectrale moyenne de ce niveau de segmentation est également trés bien
divisée dans le proche infrarouge, soit la bande la plus utile pour la séparation de la
végétation pour ce type de capteur (figure 4.6). La segmentation de 1’image IKONOS a
réduit les 1 496 162 pixels en 27 841 objets.
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Figure 4.6 : Moyenne des différences spectrales aux 6bjets voisins, IKONOS.
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4.3 Analyse selon les méthodes de classifications

Deux procédés de classification ont été appliqués aux images CASI du site de St-
Jean-sur-Richelieu : la classification orientée pixel et orientée objet. Comme mentionné
dans le chapitre 3, les images, aux résolutions spatiales de 1, 2 et 4 m, ont été traitées
dans le logiciel PCI Geomatica v9.1 (PCI Geomatics, 2007) pour obtenir les résultats de
classifications orientées pixels et dans le logiciel eCognition v4.1 (Baatz et al., 2004)
pour les résultats de classifications orientées objets. Dans les prochaines sections, nous
allons observer comment ces procédés ont été appliqués, leurs paramétres et leurs
résultats, en fonction de ces deux procédés et dans chacune des résolutions spatiales

respectives.

4.3.1 Classification orientée pixel

Afin d’exécuter les classifications orientées pixels supervisées du maximum de
vraisemblance, diverses classifications non-supervisées du k-moyen (ou k-means) ont été
appliquées pour observer les regroupements spectraux, ou « clusters » de pixels qui
forment les différentes classes. Une classification non-supervisées de 30 classes a permis
d’observer I’emplacement de différents groupes de pixels qui pourraient se regrouper en
classes de cultures. La figure 4.7 illustre les résultats de ces classifications non-
supervisées a 1 (4.7A), 2 (4.7B) et 4m (4.7C). Chacune des couleurs représente une
classe unique qui est un regroupement spectrale de pixels dans I’espace a » dimensions,

soit n le nombre de bandes spectrales utilisées pour la classification.

C’est en se basant sur ces regroupements spectraux que les sites d’entrainements ont
été sélectionnés pour les classifications supervisées du maximum de vraisemblance
orientée pixels. Nous pouvons bien observer a la figure 4.7 qu’il y a toujours 3 classes
dans le champ de mais (bas), au moins 2 classes dans le champ d’haricots (champ
supérieur gauche), au moins 2 classes dans le champ de pois (champ supérieur droit) et
souvent 2 classes qui distinguent le sol nu entre les champs supérieurs. Ces classes
représentent différentes densités des couverts végétaux. L’algorithme de classification
non-supervisée nous informe que pour les trois cultures visibles, il est impossible d’isoler

seulement une signature spectrale pour ceux-ci. Nous allons donc classifier nos images en
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fonctions des différentes signatures spectrales trouvées, soit les différentes densité de
couvert végétal a travers les champs a 1’étude (2 classes d’haricots, 2 de pois, 3 de mais et

1 de sol nu).

Métres

Figure 4.7 : Classifications orientées pixels non-supervisées du k-moyen (30 classes
aléatoires), a Ilm (A), 2m (B) et 4m (C).

Yannick Lanthier 58



La figure 4.9 illustre les résultats des 3 images classifiées, selon les deux procédés de
classifications. La premicre observation des résultats orientés pixels est la présence de
pixels non-classifiés. Le tableau 4.1 représente le pourcentage de pixels classifiés a

I’intérieur de la zone agricole a I’étude.

Tableau 4.1 : Pourcentage des pixels classifiés (Maximum de vraisemblance)
Résolutions Pourcentage des pixels classifiés

Im 78%
2m T77%
4m 72%

La diminution de la résolution spatiale augmente significativement la mixture
spectrale a I’intérieur des pixels. Ceci résulte donc a une plus grande confusion dans la
classification et, dans le cas du maximum de vraisemblance, & une augmentation des
pixels non-classifiés qui sont ceux qui pourraient se retrouver dans plusieurs classes

différentes. Ils sont donc assignés a aucune classe.

4.3.2 Classification orientée objet

Comme mentionné dans la section 4.2, la segmentation des images a permis la
création d’objets qui sont des regroupements de pixels ayant des caractéristiques
d’homogénéité similaires. En se basant sur les statistiques des classifications orientées
pixels (supervisées et non-supervisées), divers objets ont été sélectionnés pour étre
considérés comme objets, ou sites d’entrainements. Les statistiques spectrales ont été
observées pour maintenir une distribution normale des objets d’entrainements ‘dans

chacune des bandes spectrales a 1’étude.
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Métres
Figure 4.8 : Stabilité des classifications orientées objets des données images CASIa 1 m
(A), 2m (B) et 4m (C).

Comme nous en avons discuté a la section précédente (4.3.1), la classification
orientée pixel du maximum de vraisemblance ne permet pas une classification totale des

pixels d’une image. Plusieurs pixels se mélangent a plus d’un type de couvert végétal ou
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d’un sol sous-jacent. Dans le cas de la classification orientée objet, chacun des objets se
voit assigner un degré d’appartenance, ou « membership value » a toutes les classes a
I’étude. Un objet est assigné a la classe dont son degré d’appartenance avec celle-ci est le
plus haut. La figure 4.8 illustre la répartition de la stabilité des classifications des images
CASI a 1 (4.8A), 2 (4.8B) et 4m (4.8C). La stabilité de classification représente les
différences entre les premier et deuxiéme degrés d’appartenance les plus hauts pour
chacun des objets. Les valeurs vont du vert au rouge, vert pour un grand écart entre le
premier et le deuxiéme degré d’appartenance et rouge pour une faible différence entre ces
valeurs. Par exemple, nous pouvons observer la forte présence de la couleur rouge dans le
champ de mais. Cela signifie que deux classes de mais se disputent une forte majorité des
objets. Il s’avére possible que pour un objet, un degré d’appartenance de 0,9 soit assigné
a la classe mais-1 et 0,8 pour mais-2. La stabilité de cet objet est donc trés faible, car la
différence de ces valeurs d’appartenance, soit de 0,1, est trés faible, comparativement a

un objet qui posséde seulement une classe dominante pour son appartenance.

Il est normal que la stabilité soit faible dans le champ de mais, car nous avons choisi
d’utiliser 3 classes de mais plutét que 2. Malgré cette confusion entre ces 3 classes de
mais, les figures 4.10, 4.12 et 4.14 révelent une forte précision de la classification de ces
classes. Les coefficients Kappa sont assez élevés dans chacun de leur cas, soit de plus de

80%.

4.4 Analyse selon ’échelle

Cette section traite de I’analyse de la précision des résultats des classifications
orientées pixels et objets, en fonction des trois résolutions spatiales des données images
CASIL Nous comparerons les coefficients Kappa de chacune des classes a 1’étude,
toujours en fonction des résolutions et des techniques de classifications. Différents
scatterplottes sont illustrés pour démontrer la distribution spectrale des classes dans un
environnement a deux dimensions. Nous discuterons également de la technique utilisée

pour la validation des résultats orientés pixels et objets.
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Figure 4.9 : Classifications orientées objets (haut) et pixels (bas) des données images du
capteur CASL,a 1,2 et4 m.

4.4.1 Image CASIalm

A la figure 4.9, nous pouvons observer qu’il existe une certaine similitude visuelle
dans les résultats des classifications orientées objets (en haut a gauche) et pixels (en bas a
gauche) a 1 m. Cette similitude, uniquement visuelle et non pas statistique, est surtout
présente dans le cas des classes d’haricots (1 et 2), du mais-2, pois-2 et du sol nu. Nous
pouvons voir qu’il existe certaines zones de concentrations communes a ces classes. Dans
la classification orientée pixels, la classe du sol nu semble étre présente dans le champ
des pois. Ceci s’explique par la faible présence de pois qui représente un couvert végétal
tres faible. La classification orientée objets semble avoir également classifiée certains
objets comme étant un sol nu dans le champ des pois mais leur présence est beaucoup

moins significative. Les trois classes de mais semblent éprouver des problémes de
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séparabilité dans les deux méthodes de classifications. Celles-ci sont tout de méme mieux
dispersées dans 1’approche orientée objets. A I’aide de cette technique de classification,
leur couverture semble plus continue étant donné que ces classes sont de trois différentes

concentrations de mais.

Kappa (en %)

@ Oricntéc Pixcls M Orientée Objets |

Figure 4.10 : Coefficient Kappé de chaque classe pour les deux méthodes de
classification (CASI : 1m)

La figure 4.10 représente les coefficients Kappa en fonction des classes et des deux
méthodes de classifications. La classe la plus dominante est la classe du sol nu. Elle
possede la plus haute précision dans la classification orientée objets et donne le deuxiéme
meilleur résultat dans la classification orientée pixels. Comme nous allons le voir dans la
prochaine section lors des comparaisons au deuxiéme site d’étude, cette classe posséde
une forte séparabilité envers les autres classes de cultures a 1’étude. Elle posséde une
signature trés distincte, plus spécifiquement dans le proche infrarouge, comparativement
aun couvert végétal qui posséde un signal beaucoup plus fort dans cette région du spectre
électromagnétique. Nous pouvons €galement voir a la figure 4.11 comment la classe du
sol nu se sépare significativement des autres classes dans un environnement a deux
dimensions, soit la bande 7 (799,86 nm; axe des X) et la bande 4 (699,76nm; axe des Y).
La figure 4.10 révele donc que les résultats orientés objets sont trés représentatifs. Ils sont

en moyenne 10,57% supérieurs aux résultats orientés pixels.
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En somme, les classes de mais possédent une moyenne supérieure de 13,20%, les
classes de pois une moyenne de 11,55% et les classes d’haricots une moyenne de 5,57%
supérieure aux résultats orientés pixels. La meilleure augmentation de la précision des
résultats est reconnue par la classe de mais-2, soit une augmentation de 19,69%, et la plus
faible augmentation est la classe d’haricots-1 de 0,08%. Nous pouvons observer a la
figure 4.9 que la classe de mais-2 est significativement mieux représentée dans la
classification orientée objets, c’est-a-dire qu’elle est beaucoup plus présente et continue,
tandis que la classe d’haricots-1 est sensiblement représentée a part égale, soit qu’elle
semble €tre distribuée spatialement égale entre les deux résultats, ce qui explique la faible
augmentation. Nous allons observer dans les prochaines sections si cette tendance se

maintient lorsque nous considérons les deux autres résolutions spatiales.

La figure 4.11 représente la distribution spectrale des objets classifiés (pixels de
couleurs) ainsi que les points utilisés dans la validation des données. Ces données sont
représentées dans ce scatterplotte en fonction de la bande 7 (799,86 nm; axe des X) et la
bande 4 (699,7 6nm; axe des Y). Nous pouvons trés bien observer la faible séparabilité
entre les trois classes de mais (jaune, bleu et vert). Cette représentation en deux
dimensions est en étroite relation avec la figure 4.8 de la section 4.3.2 qui illustre la
stabilité des classes a 1’étude. Nous pouvons observer certains points de validations qui
sont situés dans, ou méme trés pres, des autres classes, ce qui représente les erreurs de
commissions et d’omissions. Pour plus d’information sur les résultats de validation,
I’annexe I résume les différentes matrices de confusions analysées er représentées

graphiquement pour observer les précisions des résultats des méthodes de classifications.
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Figure 4.11 : Distribution spectrale des objets classifiés avec les points de validation
(CASI: 1 m, axe des X: Moyenne spectrale de la bande 7 - 799,86 nm; axe des Y
Moyenne spectrale de la bande 4 — 699,76 nm)

4.4.2 Image CASI a2 m

Les images centrales de la figure 4.9 représentent les résultats des classifications
orientées objets (haut) et orientées pixels (bas) pour I’image CASI a une résolution de 2
m. Nous pouvons observer une grande ressemblance entre les résultats orientés objets a 1
m et 2 m au niveau des classifications orientées objets. Plus spécifiquement, les deux
classes d’haricots, les deux classes de pois, la classe du sol nu et la classe de mais-3
semblent avoir une similitude dans leur étendue spatiale des objets classifiés. Par contre,
les classes de mais-1 et 2 semblent révéler une confusion dans leur distribution spatiale.
La technique orientée pixel semble effectuer une sur-classification de la classe du sol nu.
Elle se mélange énormément avec les pois, comme pour 1’image a 1 m. Egalement, la
classe d’haricots-1 est la classe qui semble posséder une grande similitude spatiale pour
les deux techniques de classifications. La figure 4.12 prouve ce fait en illustrant la faible
augmentation des coefficients Kappa de la classe haricots-1 lorsque nous passons de la
classification orientée pixels (75,50%) & orientée objets (81,14%). La classe qui posséde
la plus forte augmentation de sa précision (25,30%), tout comme dans le cas des résultats

a 1 m, est la classe mais-2. La figure 4.13 illustre bien cette augmentation pour la
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classification orientée objets. Nous pouvons observer que la classe de mais-2 se dissocie
beaucoup plus dans le scatterplotte des objets classifiés a 2 m (figure 4.13, classe vert
pale) que dans le scatterplotte a 1 m (figure 4.11, classe vert pale). Cette forte séparabilité
spectrale fait en sorte que la classification orientée objets a réussi & maintenir une haute

précision de la classe de mais-2.

La figure 4.13 représente donc les objets sélectionnés comme site de validation pour
les données a 2 m (points foncés dans le scatterplotte). Ils ont été sélectionnés en fonction
de leur emplacement spatial qui est similaire aux objets de validation a 1 m et en fonction
de leurs caractéristiques spectrales qui sont trés similaires aux objets d’entrainements des
classes a 1’étude. Dans ce scatterplotte, nous pouvons a nouveau observer la forte
dissociation de la classe du sol nu (rouge) qui, tout comme a la résolution de 1 m,
possede la plus haute précision des résultats (figures 4.10 et 4.12). La seule différence est
qu’ici, la classe du sol nu, dans le cas de la classification orientée pixels, est la classe
possédant la plus haute précision. Ceci prouve donc son fort pouvoir de discrimination
par rapport aux autres classes qui perdent beaucoup de précision lorsque nous réduisons

la résolution spatiale.

La validation orientée pixels est effectuée au méme moment que 1’application de
I’algorithme de classification orientée pixels du maximum de vraisemblance. Une matrice
de confusion est générée pour observer la précision de chacune des classes ainsi que la
précision globale. Pour permettre une validation acceptable et comparative entre les deux
procédés de classification, la matrice de confusion de la précision des résultats orientés
pixels est convertie en coefficient Kappa (grace a I’équation 3.2 décrite au chapitre 3) par
classe pour €tre par la suite comparée aux coefficients Kappa des classifications orientées
objets. L’annexe I présente les informations sur les matrices de confusion au sujet de

cette analyse.
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Figure 4.12 : Coefficient Kappa de chaque classe pour les deux méthodes de
classification (CASI : 2 m)

2D Feature Space Plot

Figure 4.13 : Distribution spectrale des objets classifiés avec les points de validation
(CASI : 2 m, axe des X: Moyenne spectrale de la bande 7 - 799,86 nm; axe des Y
Moyenne spectrale de la bande 4 — 699,76 nm)
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4.4.3 Image CASI a 4 m

Les images de droite de la figure 4.9 illustrent les résultats des classifications
orientées objets (haut) et pixels (bas) pour I'image CASI a une résolution de 4 m. Nous
pouvons observer une forte diminution de la résolution spatiale. Les objets segmentés
sont nettement plus grossiers, par conséquent ils sont formés par beaucoup moins de
pixels. A une résolution de 4 m, il est plus difficile d’avoir des objets significatifs, car ils
regroupent moins de pixels purs et il y a beaucoup plus de mixture spectrale a I’intérieur
des pixels. Nous pouvons tout de méme observer quelques similitudes visuelles qui se
répétent de résolutions en résolutions. Les classes de sol nu, d’haricots, de pois et de
mais-3 sont certainement plus grossieres mais leurs distributions a travers les différents
champs semblent étre constantes. La classe du sol nu est toujours légérement infiltrée a
I’intérieur des champs de pois et d’haricots. Dans le cas des résultats orientés objets, la
délimitation des classes d’haricots-1 et haricots-2 semble étre toujours aux mémes
endroits. Il est de méme pour la classe des pois. Pour le mais, la classe de mais-3 semble
avoir dominée le champ en obtenant beaucoup plus d’objets que les classes de mais-1 et
2. Nous pouvons conclure que les résultats orientés pixels a une résolution de 4 m sont
les plus faibles. IIs possédent beaucoup de pixels non-classifiés. Ceci est un indicateur de
la faible séparabilité des classes qui ne peut tout simplement pas identifié les pixels a une
classe bien précise. Peu importe la précision des sites d’entrainements, 1’algorithme de
classification ne peut tout simplement pas classifier des pixels ayant un aussi fort
mélange d’entités au sol. A une résolution de 4 m par 4 m, il faut imaginer comment
plusieurs couverts végétaux, résidus de cultures et sol nu se mélangent pour former
I’information spectrale enregistrée par le capteur. La segmentation permet 1’agrégation de
plusieurs pixels qui vont former de nouvelles valeurs spectrales, qui seront a leur tour
utilisées pour la classification des objets créés. Il est donc bien évident que la stabilité des
résultats laisse a désirer mais I’objet est tout simplement classifié a la classe qui lui donne
la plus haute valeur d’appartenance. Cette technique se rapproche sensiblement de la
classification orientée pixels par analyse de mixture spectrale linéaire (Smith e al.,
1990). Un pixel peut étre identifié selon une échelle de 0 a 1 a toutes les classes et
seulement la classe qui posséde la plus forte association réussira a obtenir ce pixel. Il en

est donc de méme pour la classification orientée objets et ses valeurs d’appartenance.
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La figure 4.14 illustre toujours les deux mémes tendances, soit la forte précision des
résultats pour la classe du sol nu selon les deux méthodes de classifications et la faible
augmentation des coefficients Kappa pour la classe d’haricots-1. Ceci s’explique par le
fort contraste spectral entre le sol et le couvert végétal. L’augmentation de 5,68% est
toujours la plus faible différence entre les deux procédés pour une méme classe. La classe
du sol nu posséde toujours un fort pouvoir de séparabilité par rapport aux autres classes et
la classification orientée objets semble la départir beaucoup mieux. La figure 4.15 qui
représente les objets classifiés ainsi que les points de validation, démontre bien I’étendue
de la classe du sol nu dans le scatterplotte des bandes 7 (799,86 nm; axe des X) et 4
(699,76 nm; axe des Y) du capteur CASI. La classe mais-2 est toujours la classe qui
posséde la plus forte augmentation des coefficients Kappa entre les deux résultats, soit de
17,42%. Les deux autres classes de mais sont les deuxiéme et troisiéme augmentations
significatives, ce qui nous laisse supposer que le champ de mais se classifie trés bien a
I’aide de la segmentation, car son couvert végétal est le plus dominant en espace
comparativement aux haricots et pois. Ces trois classes de mais, représentant trois
densités différentes de cette culture, possédent un couvert pouvant atteindre plus de 2 m
en hauteur et est trés dense, le plagant ainsi comme une culture parfaite pour la

segmentation d’image.
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Figure 4.14 : Coefficient Kappa de chaque classe pour les deux méthodes de
classification (CASI : 4 m) Classes
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En comparant les scatterplottes des trois résolutions spatiales (figures 4.11, 4.13 et
4.15), nous pouvons observer principalement la diminution du nombre d’objets a
classifier, I’étendue spectrale des classes dans cet espace & deux dimensions et la
distribution des sites de validation. Les classes de mais sont toujours treés rapprochées, car

il est a noter qu’elles ont été les plus difficiles a séparer spectralement.

La figure 4.16 illustre la distribution des objets d’entrainement pour la classe de mais-
3 (noir) et mais-2 (bleu). Seulement dans les bandes 5, 6 et 7 (750,19 nm, 774,05 nm et
799,86 nm respectivement) ont pu étre séparées statistiquement. Ces bandes sont situées
dans le proche infrarouge et c’est dans cette zone du spectre électromagnétique que la
végétation se distingue le plus. Comme pour les autres résolutions, la validation des
résultats orientés pixels a été effectuée a 1’aide des sites d’entrainements, et calculée
pendant 1’application de 1’algorithme de classification par maximum de vraisemblance.
Pour des informations sur les matrices de confusion utilisées dans I’analyse des résultats,

veuillez consulter ’annexe 1.

D Feature Space Plot
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Figure 4.15 : Distribution spectrale des objets classifiés avec les points de validation
(CASI : 4 m, axe X: Moyenne spectrale de la bande 7 - 799,86 nm; axe Y: Moyenne
spectrale de la bande 4 — 699,76 nm)
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Figure 4.16 : Discrimination entre les objets d’entrainements pour les classes de mais-3

En observant la figure 4.9, représentant tous les résultats des classifications orientées
objets et pixels aux différentes résolutions spatiales, nous pouvons conclure par
observation visuelle et analyse statistique que le résultat de la classification orientée

objets 3 4 m est supérieur a la classification orientée pixels a 1 m. La figure 4.17

(noir) et mais-2 (bleu). (Bandes 1 a 7, CASI 1 m)

représente les coefficients Kappa globaux selon les différentes résolutions et les

différents procédés de classifications. Statistiquement, la classification orientée objet a 4
m posseéde un coefficient Kappa global de 82,68%, comparativement a 77,30% pour la
classification orientée pixels de 1 m. Il est donc évident de conclure que la segmentation
de I'image permet I’utilisation d’une image a résolution plus grossiére pour la création de

carte d’occupation du sol avec une meilleure précision. L’information spectrale et

spatiale a bien été conservée apres la segmentation et la classification peut s’effectuer en

utilisant les diverses caractéristiques des objets segmentés.
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Figure 4.17 : Exactitude des classifications en fonction des résolutions (CASI)

4.5 Validation sur les données Probe-1

Pour valider les résultats du site de St-Jean-sur-Richelieu, le deuxiéme site d’Indian
Head en Saskatchewan, a été utilisé pour y effectuer les mémes procédés. Comme
mentionné dans le chapitre précédent, deux types de données images ont été utilisées, soit
une image hyperspectrale du capteur Probe-1 et une image multispectrale du capteur
IKONOS. Les classes a 1’étude étaient les mémes pour les deux images, soit le blé, les
pois, le canola, les résidus de culture et le sol nu. Les seules classes qui sont communes
aux deux sites, Indian Head et St-Jean-sur-Richelieu, sont les pois et le sol nu. Les
traitements ont été appliqués a I’aide des mémes logiciels de traitement d’images, soit
PCI Geomatica 9.1 et eCognition 4.0. Les sites d’entrainements sont basés sur des
données prises lors d’une campagne de terrain dirigée au méme moment que 1’acquisition
des images. La validation de la classification orientée pixel a été effectuée statistiquement
par rapport aux pixels sélectionnés comme site d’entrainement. Pour la classification
orientée objet, elle était effectuée en relation a d’autres objets sélectionnés qui ont les
mémes propriétés statistiques des objets sélectionnés comme site d’entrainement (voir

I’annexe I pour les matrices de confusions). Cette technique est souvent utilisée dans des
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cas de manque de données de validation (Owojori et Xie, 2004; Carleer et Wolff, 2006).
La figure 4.18 illustre les résultats pour les classifications orientées objets (haut) et pixels
(bas).

Acquisition: 28 Juin 2000
Source: Centre Canadien de Télédétection

100 50 0 100 Meters Auteur: Yannick Lanthier
Université d'Ottawa
BN TN T Département de Géographie

Aolit 2007

Figure 4.18 : Classifications orientées objets (A) et pixels (B) de I’'image Probe-1
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Visuellement, les résultats sont spatialement similaires. Comme mentionné dans la
revue littéraire, la classification orientée pixel souffre du probleme de mixture, c’est-a-
dire que certaines classes sont trés parsemées a I’intérieur d’autres classes. Par exemple,
le sol nu posséde une surface trés continue dans deux champs, par contre les classes de
pois et de blé se mélangent énormément a I’intérieur de leur champs respectifs et se sont
méme retrouvées dans d’autres champs voisins. Dans le cas de la classification orientée
objet, ces classes sont limitées a leurs propres étendue spatiales et ne se retrouvent qu’en

faible proportion dans les parcelles voisines.
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Figure 4.19 : Coefficient Kappa de chaque classe pour les deux méthodes de
classification (Probe-1)

La figure 4.19 représente les coefficients Kappa pour chacune des classes a 1’étude
lors des classifications orientées pixels et objets sur I’image Probe-1. Pour les trois
classes de cultures, les classifications orientées objets sont, en moyenne, supérieures de
7,6%. Pour les classes de résidus de cultures et de sol nu, les résultats ne sont pas aussi
significatifs, car ces classes sont, tout comme le premier site, plus distinctes
spectralement. Il est donc trés facile pour un classificateur, que ce soit par méthode
orientée pixel ou objet, d’effectuer une classification précise de ces deux classes. C’est
pourquoi nous observons une faible amélioration entre les deux procédés. Egalement, ces

deux classes sont souvent en confusion en raison de leur faible signal dans le proche
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infrarouge. Elles sont pourtant bien distinctes et possédent des coefficients Kappa tres
élevés (95 a 97%). La figure 4.20 représente I’histogramme de la distribution des sites ou
objets d’entrainements pour les classes de résidus et le sol nu. Nous pouvons observer la
distinction des deux classes (résidus et sol nu) dans les bandes du proche infrarouge (37 a
59 ou 958,9 a 1286,2 nm). Aucun objet sélectionné pour la classe de résidus ne se

retrouve dans les limites de la classe du sol nu, et vice versa.
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Figure 4.20 : Discrimination entre les objets d’entrainements pour les classes de résidus
(noir) et sol nu (bleu). (Bandes 37 4 59 - 958,9 nm a 1286,2 nm de 1’image Probe-1)
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La figure 4.21 représente 1’exactitude des classifications (en coefficient Kappa) en
fonction des données images et du procédé de classification. La technique de
classification orientée objet semble améliorer les résultats de 4,11% pour I’image Probe-
1, et de 4,45% pour IKONOS. Cette amélioration est significative et constante dans le cas
des deux types d’images. Nous discuterons plus en détails de la relation des résultats des

classifications des deux images (Probe-1 et IKONOS) du site d’Indian Head dans la

section 4.6.

Kappa (en %)

Orientée Pixels Orientée Objets

; W Probe-1 ® IKONOS

Figure 4.21 : Exactitude des classifications en fonction des méthodes de classification en
considérant les deux capteurs : Probe-1 et IKONOS.

4.6 Validation sur les données IKONOS

Comme mentionné dans la section précédente, une campagne de terrain fut dirigée
lors de I’acquisition des images Probe-1 et IKONOS. Ces informations ont été utilisées
pour la sélection des sites d’entrainements des classes a I’étude. Les endroits de fortes
densités de cultures agricoles ont donc été utilisés comme objets et pixels
d’entrainements. Les mémes classes de cultures agricoles ont été utilisées, soit le blé, les

pois, le canola, les résidus de cultures et le sol nu.
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La figure 4.22 illustre les résultats des classifications orientées objets (4.22A) et pixel
(4.22B). Comme dans le cas de I'image Probe-1, les résultats sont comparables. Nous
pouvons observer une grande mixture des classes dans le cas de la classification orientée
pixel. La classe des pois se mélange beaucoup a l’intérieur des champs de blé et de
canola, et il semble avoir confusion entre la classe du sol nu et des résidus de cultures.
Ces derniéres sont surtout sous-classifiées dans la classification orientée pixels. Cette
technique orientée pixels a permis la classification de 86% des pixels, ou 14% non-
classifiés, et ce, a I’intérieur des champs a I’étude, comparativement a 12% de pixels non-
classifiés pour ’image Probe-1. Le manque d’informations spectrales pourrait étre a la
source de ces pixels non-classifiés, car les classifications dirigées sur I’image Probe-1 ont
¢été appliquées sur les 118 bandes spectrales disponibles, comparativement a seulement 4
bandes (visibles et proche infrarouge, vous référez au chapitre 3 sur les longueurs d’onde)

pour les données IKONOS.

La classification orientée objet a permis une bonne isolation des classes a I’intérieur
de leurs parcelles respectives, comme dans le cas de I’image Probe-1. Il semblerait qu’il y
ait une surclassification du sol nu, car le manque d’une classe pour objets non-classifiés,
soit les objets qui sont trop loin de la moyenne spectrales des segments d’entrainements,
résulte en une appartenance par défaut a la classe la plus proche, soit le sol nu.
Egalement, la technique de classification du plus proche voisin, appliquée a I’image
segmentée, permet une bonne classification de la classe de la culture du canola, plus
spécifiquement dans le champ du sud. Pour le méme champ, les classifications orientées
pixels du Probe-1 et d’IKONOS ont sous-estimés la présence de cette culture. Les classes
des pois et du blé sont trés similaires spatialement, pour les deux procédés, mais la
technique orientée objets offre une excellent représentation continue des cultures a

travers leurs parcelles.
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Figure 4.22 : Classifications orientées objets (A) et pixels (B) de I’image IKONOS

La figure 4.23 représente les coefficients Kappa pour chacune des classes a I’étude,
en fonction des méthodes de classifications. Pour les trois cultures, encore une fois, les
classifications orientées objets sont, en moyenne, supérieures de 7%. Le canola est
toujours la classe qui se distingue la plus entre les deux procédés de classification et les
pois sont la classe la plus dominante dans I’exactitude des résultats. Leurs signatures
spectrales sont considérées tres fortes et uniques, ce qui permet une classification trés
précise, maximisant la séparabilité. En moyenne, les résultats des classifications orientées
objets dirigés sur I’image Probe-1 sont 2,47% supérieurs aux résultats orientés objets de

I’'image IKONOS, toutes classes confondues. Dans le cas de la classification orientée
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pixels, la moyenne d’augmentation des coefficients Kappa

Probe-1, comparativement a I’image IKONOS.
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Figure 4.23 : Coefficient Kappa de chaque classe pour les deux methodes de

classification (IKONOS)
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Figure 4.24 : Discrimination entre les objets d’entrainements pour les classes de résidus
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Ces résultats, qui sont presque constants, démontrent clairement 1’importance de
I’apport de I’'information hyperspectrale lors de la classification de cultures en milieux
agricoles. De plus, les résultats entre les classes de résidus et de sol nu sont toujours tres
rapprochés. La similarité spectrale de ces classes est toujours présente dans le
multispectrale. La figure 4.24 représente 1’histogramme de la distribution des sites ou
objets d’entrainements pour les classes de résidus et le sol nu. Nous pouvons observer la
distinction des deux classes (résidus et sol nu) dans les 5 bandes du capteur IKONOS.
Aucun objet sélectionné pour la classe de résidus ne se retrouve dans les limites de la

classe du sol nu et vice versa.

En ce qui a trait aux résultats de validation du site d’Indian Head, il est concluant
d’affirmer que la classification orientée objets est significativement avantageuse sur la
classification conventionnelle orientée pixels. De plus, 1’apport de I’information
hyperspectrale améliore considérablement les résultats, surtout dans la classification des
cultures agricoles. Les résidus et le sol nu sont des classes qui possédent une forte
séparabilité spectrale comparativement aux cultures croissantes et ceci est distinctement
représenté dans les deux types de données images, dans le multispectrale comme dans
I’hyperspectrale. En effet, la classe commune aux deux sites, le sol nu, semble toujours
obtenir une forte exactitude de classification. Cette séparabilité spectrale semble donc y
permettre une bonne classification dans les deux sites. Autre constatation des deux sites;
la classification orientée objets permet 1’apport de reégles pour ’isolation des classes a
I'intérieur de leurs parcelles respectives. Aucun objet attribué a une culture ne peut se
retrouver a I’intérieur d’une parcelle d’une autre culture. Il est normal qu’il y ait une
faible séparabilité entre certaines classes et que des objets se voient étre assignés a une
mauvaise classe, mais si une régle de classification vient limiter spatialement 1’étendue

des parcelles, ces mélanges sont réduits considérablement.

Le site d’Indian Head confirme donc les résultats obtenus sur le site de St-Jean-sur-
Richelieu. La classification orientée objets favorise les résultats sur des classes de
cultures en milieux agricoles, et ce sur deux sites différents et a ’aide de trois types de

données images a différentes résolutions spatiales.
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4.7 Conclusions

Ce chapitre résume les résultats obtenus sur nos deux sites a 1’étude en considérant
différentes images acquises a différentes résolutions spatiales et par différents capteurs.
D’une part, les résultats du site de St-Jean-sur-Richelieu sont comparés et analysés en
fonction des procédés de classification et en considérant différentes résolutions spatiales.
Par la suite, les résultats du second site, Indian Head, sont comparés au premier site pour

en observer les similarités, consistances et différences.

En somme, le site de St-Jean-sur-Richelieu révele que la classification orientée objets
peut s’effectuer a une résolution plus grossie¢re que la classification orientée pixels, tout
en obtenant des résultats significativement améliorés (augmentation de 5,38% entre 1 m
orientée objets et 4 m orientée pixels). Egalement, indépendamment de la résolution
spatiale, la classe du sol nu est spectralement différente des autres classes a 1’étude. Cette
classe posseéde un fort pouvoir discriminatoire, elle s’isole bien des signatures spectrales
des cultures et des résidus et montre une forte précision de classification dans les deux
procédés de classification. Le site d’Indian Head vient appuyer cette conclusion sur la
classe du sol nu et ce site semble également prouver que la classe des résidus de cultures
est également trés distincte des classes de végétation. Le manque de chlorophylle dans
ces deux classes est la raison de cette forte séparabilité spectrale. Les autres classes du
site d’Indian Head sont également soumises a la mixture. Les classifications orientées
objets de ces classes de cultures agricoles ont toutefois permis une amélioration
significative comparativement aux résultats orientés pixels (une augmentation moyenne
de 8,25% pour 1’image Probe-1 et 7,08% pour I’image IKONOS). Notamment pour la
précision des résultats de la classe de canola qui augmenta de 81,77% (orienté pixels) a
95,32% (orienté objets) sur I’image Probe-1, ainsi que de 80,22% (orienté pixels) a

94,04% (orienté objets) sur I’image IKONOS.

Le site d’Indian Head prouve également que 1’information hyperspectrale posséde un
fort pouvoir discriminatoire lors de la classification des classes agricoles. La haute
résolution spectrale s’avere étre un fort atout lors de la sélection des sites

d’entrainements, car elle permet la création d’une signature spectrale unique qui se
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distingue statistiquement des autres classes de végétations. Par contre, la haute résolution
spatiale des données hyperspectrales et multispectrales est également a la source d’une
bonne segmentation, ce qui permet la création d’objets qui délimite adéquatement les

entités au sol.

En somme, dans le domaine de I’agriculture de précision, une classification appliquée
aprés une segmentation d’images est significativement plus avantageuse que la
_ classification conventionnelle orientée pixels. Les deux sites ont démontré
statistiquement cette affirmation d’abord sur des images hyperspectrales a différentes

¢chelles et aussi sur une image multispectrale.
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CHAPITRE 5 : CONCLUSIONS ET RECOMMANDATIONS

5.1 Conclusions »

Des classifications orientées pixels d’images hyperspectrales ont été¢ comparées aux
résultats de classifications orientées objets aprés segmentation, dans le contexte de
I’agriculture de précision. Les résultats ont par la suite été comparés sur un second site en
utilisant une image hyperspectrale et une autre image multispectrale. Apres évaluation,
’algorithme de classification orientée pixels sélectionné fut 1’algorithme du maximum de
vraisemblance et la technique de segmentation choisie fut par croissances des régions
avec notion de hiérarchie. Les classifications orientées objets hyperspectrales des images
acquises a différentes résolutions spatiales (1, 2 et 4 m) au-dessus d’un premier site, ont
permis de conclure que la segmentation d’images permet d’atteindre une meilleure
précision des résultats que la classification orientée pixels. De plus, une image a faible
résolution spatiale (4 m) peut étre utilisée conjointement avec le procédé de classification
orientée objets pour surpasser les résultats de classifications orientées pixels a une image
de plus haute résolution spatiale (1 m). En somme, le procédé de la segmentation qui
utilise I’information contextuelle des pixels pour les regrouper en objets significatifs, peut
utiliser une image moins cotliteuse pour atteindre les mémes résultats d’une classification

par pixels a I’aide d’une image a plus haute résolution spatiale, donc plus cofiteuse.

Notre méthodologie a été validée sur un second site et en utilisant d’autres données
hyperspectrales et multispectrales de résolutions spatiales de 5 et 4 m respectivement.
L’apport de la segmentation permet également d’obtenir de meilleurs résultats et ce,

significativement supérieurs, notamment pour 1’image hyperspectrale.

Grace a ces résultats, nous pouvons donc affirmer que nous avons atteint notre
objectif de recherche. Nous avons prouvé qu’une image hyperspectrale a faible résolution
spatiale peut étre utilisée conjointement avec la technique de classification d’objets,
dérivés d’une segmentation, pour obtenir des résultats significativement supérieurs a un
procédé de classification par pixels sur une image a haute résolution, et ce, en milieu

agricole. Cette combinaison optimale, qui vise en un compromis entre la résolution
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spatiale de I’image et la précision de la dérivation de cartes d’occupation du sol en milieu

agricoles, assure une diminution des cofits d’investissements.

De plus, nos hypothéses en ce qui a trait aux images hyperspectrales ont été validées.
En effet, les images hyperspectrales CASI et Probe-1 possédent un fort pouvoir
discriminatoire des différentes classes d’occupation du sol. Malgré certaines difficultés
de séparabilité entre les diverses densités de classes agricoles du site de St-Jean-sur-
Richelieu, la majorité des classes a pu étre dissociée spectralement avec beaucoup plus de
facilité dans le cas des images hyperspectrales. La richesse spectrale permet une
distinction trés précise des signatures spectrales de chacune des classes a 1’étude. En
conséquence, les images hyperspectrales acquises au-dessus des deux sites ont permis de
produire des cartes d’occupation du sol en milieu agricole avec précision. Quant a la
segmentation des images hyperspectrales, elle a permis d’atteindre une plus haute
précision des résultats, comparativement aux classifications orientées pixels et ce,
indépendamment de la résolution spatiale. Finalement, la classification appliquée apres la
segmentation de 1’image multispectrale a définitivement amélioré les résultats sur la

globalité des classes comparativement aux résultats orientés pixels.

| Les conclusions tirées de cette thése soutiennent les résultats de divers chercheurs, tel
Yan (2003). Les résultats de sa recherche ont démontré que I’apport de la segmentation
par croissance des régions réussit a améliorer la précision de 10%, comparativement a la
classification orientée pixels, dans la recherche de charbon de bois, en Chine. Nous
appuyons donc fortement de telles conclusions pour le domaine de 1’agriculture de

précision.

5.2 Recommandations
Une des limites de cette recherche est le manque de données de terrain qui doivent
étre acquises sur différents champs agricoles en méme temps que les images pour la

validation des résultats.
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Suite a I’accessibilité des données de validation, il serait possible que la précision des
résultats des deux procédés de classifications augmente. Cofnme décrit au chapitre 4, la
validation des résultats orientés objets fut effectuée en sélectionnant d’autres objets qui
ont les mémes caractéristiques spectrales que les objets d’entrainements. Cette source
d’erreur pourrait donc étre corrigée en possédant des informations sur les zones de
concentrations des couverts végétaux. Il est de méme pour les classifications orientées

pixels.

Finalement, une étude plus approfondie pourrait étre effectuée sur les différentes
techniques de segmentation. Malgré les publications retrouvées dans la littérature sur ces
procédés, aucune analyse ne mentionne convenablement des impacts sur les effets
d’échelle en fonction de différentes résolutions spatiales. La segmentation effectue le
regroupement de pixels pour mieux comprendre son contexte, mais ceci au détriment de
I’agglomération de I'information spectrale de tous ces pixels qui sont différents. Il est
bien évident que les pixels regroupés sont trés homogeénes mais si certaines applications
de télédétection requicrent la localisation de zones minuscules a I’échelle spatiale et
spectrale, le regroupement des pixels en objets significatifs n’est pas nécessairement la
meilleure approche. Cependant, la majorité des applications de la télédétection s’intéresse
aux surfaces continues d’occupation du sol et la segmentation d’images est

définitivement une technique a considérer dans ces domaines d’applications.
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CASI 1 m - Matrice de confusion des résultats orientés pixels

Total des | Kappa par
Mais-3 | Haricots-1 Haricots-2 Pois-1 | Pois-2 | Sol nu rangées classe
177 0.7704
Mais-2 1 208 0.7243
Mais-3 1 119 0.7690
Haricots-1 0 130 0.8737
Haricots-2 0 0 376 0.7550
Pois-1 0 0 306 0.7455
Pois-2 0 0 150 0.7941
Sol nu 0 0 549 0.8383
Non-Classifiés 46 69 33 17 119 87 77 483
Total des
colonnes 225 277 150 142 498 394 626 2498
CASI 1 m - Matrice de confusion des résultats orientés objets
Total des Kappa par
Mais-2 | Mais-3 Haricots-1 | Haricots-2 Pois-1 | Pois-2 | Sol nu rangées classe
19 0.8807
Mais-2 0 15 0.9212
Mais-3 2 25 0.8579
Haricots-1 0 28 0.8748
Haricots-2 0 19 0.8675
Pois-1 0 16 0.9260
Pois-2 0 20 0.8443
Solnu 0 19 0.9433
Total des
colonnes 19 14 25 29 17 15 22 20 161
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CASI 2 m - Matrice de confusion des résultats orientés pixels

Total des Kappa
Mais-1 Mais-2 Mais-3 Haricots-1 Haricots-2 | Pois-1 Pois-2 Sol nu rangées | par classe

Mais-1 0 0 0 0 0 106 0.7144
Mais-2 0 0 0 0 0 0 0 354 0.6315
Mais-3 0 1 0 0 0 0 0 102 0.6867
Haricots-1 0 0 0 3 0 0 0 67 0.7550
Haricots-2 0 0 0 1 0 0 0 51 0.7478
Pois-1 0 0 0 0 0 0 5 68 0.7388
Pois-2 0 0 0 0 0 0 3 119 0.7249
Sol nu 0 0 0 0 0 115 0.8343
Non-Classifiés 36 108 38 16 15 15 34 20 282
Total des
colonnes 142 463 139 81 68 78 150 143 1264
CASI 2 m - Matrice de confusion des résultats orientés objets

: Total des Kappa

Mais-1 | Mais-2 | Mais-3 | Haricots-1 Haricots-2 Pois-1 | Pois-2 | Sol nu rangées | par classe

Mais-1 0 2 0 1 0 0 0 19 0.8790
Mais-2 1 1 0 0 0 0 0 19 0.8853
Mais-3 1 2 0 0 0 0 0 18 0.8193
Haricots-1 0 0 0 3 0 0 0 41 0.8111
Haricots-2 0 0 0 6 0 0 2 41 0.8687
Pois-1 0 0 0 0 0 1 0 32 0.8674
Pois-2 0 0 0 0 0 3 1 16 0.8466
Sol nu 0 0 0 1 0 1 1 46 0.9187
Total des colonnes 18 19 18 45 37 35 14 46 232
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CASI 4 m - Matrice de confusion des résultats orientés pixels

Total des | Kappa par

Mais-1 | Mais-2 | Mais-3 | Haricots-1 Haricots-2 Pois-1 Pois-2 Sol nu rangées classe
Mais-1 0 0 0 0 0 0 0 37 0.7120
Mais-2 0 0 0 0 0 0 0 48 0.6300
Mais-3 0 1 l 0 0 0 0 0 42 | 0.6860
Haricots-1 0 0 0 4 0 0 0 32 0.7591
Haricots-2 0 0 0 0 0 0 1 57 0.7460
Pois-1 0 0 0 0 0 1 4 87 0.6861
Pois-2 0 0 0 0 0 1 0 47 0.7168
Sol nu 0 0 0 0 0 0 0 29 0.8320
Non-Classifiés 7 22 15 4 14 21 14 5 103
Total des colonnes 44 71 56 32 74 104 61 39 481
CASI 4 m - Matrice de confusion des résultats orientés objets

Total des Kappa par

Mai Mais-2 | Mais-3 | Haricots-1 Haricots-2 Pois-1 | Pois-2 | Sol nu rangées classe
Mais-1 16 0.8495
Mais-2 10 0.8042
Mais-3 11 .0.8027
Haricots-1 23 0.8159
Haricots-2 20 0.8542
Pois-1 22 0.7937
Pois-2 7 0.8103
Sol nu 21 0.8824
Total des colonnes 130
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Probe-1 - Matrice de confusion des résultats orientés objets

Sol | Total des Kappa par
Blé [ Pois | Canola | Résidus | nu rangées classe

Blé 0 15 0 0 231 0.9190
Pois 5 0 9 0 173 0.9066
Canola 35 1 4 0 278 0.8177
Résidus 0 2 1 7 311 0.9583
Sol nu 0 0 0 9 224 0.9525
Non-Classifiés 7 3 6 2 0 18
Total des
colonnes 263 | 165 260 325 | 222 1234

Probe-1 - Matrice de confusion des résultats orientés objets

Blé | Pois | Canola | Résidus Sl? | Total des rangées | Kappa par classe
Blé 1 0 1 0 35 0.9655
Pois 0 0 0 0 43 0.9722
Canola 0 0 0 0 53 0.9532
Résidus 0 0 2 2 48 0.9721
Sol nu 1 0 0 0 58 0.9551
Total des colonnes | 34 | 44 55 45| 59 237

IKONOS - Matrice de confusion des résultats orientés pixels

Pois | Canola | Résidus | Sol nu Total des rangées Kappa par classe

Blé 13 0 0 517 0.8807
Pois 4 37 1 0 236 10.9284
Canola 0 4 0 1339 0.8022
Résidus 1 3 47 2 878 0.8762
Sol nu 1 0 0 5 294 0.9422
Non-Classifiés 50 7 71 60 14 202

Total des colonnes 560 | 208 1486 908 304 3466

IKONOS - Matrice de confusion des résultats orientés objets

Blé | Pois | Canola [ Résidus Sol nu_| Total des rangées Kappa par classe
Blé 0 0 0 1 56 0.9169
Pois 0 0 4 0 37 0.9665
Canola 1 0 0 0 61 ) 0.9404
Résidus 0 1 2 2 63 0.9196
Sol nu 3 0 1 0 87 0.9514
Total des colonnes 59 34 63 62 86 304
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PRECISION AGRICULTURE: A MULTI-SCALE ANALYSIS

Y. Lanthier ', A. Bannari ', D. Haboudane %, J. R. Miller * and N. Tremblay *
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Abstract - The conventional pixel-oriented classification is the
most commonly used approach in remote sensing for land use
product extraction. The object-oriented classification based on
the image segmentation is an alternative, which uses the pixel
context, texture and shapes, in addition to their spectral
characteristics. This paper reports on a comparative study
between  supervised pixel-oriented and object-oriented
classifications in a precision agriculture context using three
hyperspectral images. The images were acquired with the
Compact Airborne Spectrographic Imager (CASI) sensor at three
different altitudes, providing three different spatial resolutions:
1, 2 and 4 m. Pixel-oriented classifications were carried out using
the maximum likelihood algorithm, and object-oriented
classifications with a hierarchical segmentation and nearest
neighbor classifier. The raw CASI data were transformed to
absolute ground reflectance using calibration coefficients
determined in the laboratory and the CAMSS radiative transfer
code for atmospheric corrections. After segmentation, statistical
comparison on the mean difference to neighbor objects
confirmed that the segments had minimum mixing effects in
respect to other segmentation levels and neighboring ground
entities. After accuracy analysis on the classifications, the
segmentation process allowed for the use of a spatially coarser
hyperspectral image (4 m with kappa of 0.8268) to achieve better
results than pixel oriented classification of spatially finer
hyperspectral image (1 m with kappa of 0.7730), in the task of
delineating agricultural classes.

Keywords: Object-Oriented; segmentation; precision agriculture;
hyperspectral imagery, CASI, Probe-1, IKONOS.

I. INTRODUCTION

The pixel-oriented classification technique is the most
commonly used in remote sensing to create land use land
cover products. The imagery is represented by thousands or
millions of pixels in multiple spectral channels who are being
assigned to diverse classes [1]. The pixel-oriented
classification algorithms assign a given class to all pixels,
based entirely on their spectral reflectance and derived
statistics. A commonly used algorithm is the maximum
likelihood, who assigns theses classes based on a Gaussian
distribution of the derived statistics of trained pixels [2, 3, 4].
This technique, and all supervised classification algorithms, is
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limited by the user-selected trained pixels who are defining the
statistics of the classes of interest; a crucial step which will
have a direct impact on the results’ accuracy [5].

Multiple techniques can increase the precision of
classification results: texture analysis [6], fractals [7] and
image segmentation. The latter allows for the extraction of
spatial and spectral components of any multispectral or
hyperspectral imagery. The classification on segmented
objects has the advantage of exploiting shape and spatial
relationships between neighboring pixels or segments. There
are two mains groups of segmentation algorithms: Boundary-
based and Region-based [8]. The boundary, or edge detection,
segmentation is based on pixel discontinuity across the image
to create the segmented objects. This type of segmentation
includes the “optimal edge detector” algorithm and the
watershed segmentation technique. The region-based
algorithms group the multilevel thresholding technique and
region-growing algorithm. The latter is a process that regroups
pixels in meaningful objects, based on homogeneity criteria.
Compared to pixel-oriented classification, this process is only
a few decades old and has now been implemented in many
remote sensing software [9, 10, 11]. It also allows for the
creation of multiple characteristics, describing the segmented
objects, based on shape, texture, color and, in some cases,
hierarchy, which can then be used as trained statistics for the
classification [12, 9, 13, 14]. All these algorithms have been
used and compared for multiple uses [9, 15, 12, 16, 17].

The region-growing algorithm has been used successfully in
precision agriculture. In [18], they mention that this technique
is commonly used for per-plot or per-field classification [19,
20, 21]. It allows for an accurate delineation of agricultural
fields because of their spatial stability (distinct shapes) even if
they have a spatially diverse vegetation cover. Other
researchers are frequently comparing the object-oriented
classification with the pixel-oriented maximum likelihood
classifier, in diverse applications. Using SPOT HRV (High
Resolution in Visible), the study in [1] achieved a 90%
accuracy using object-oriented classification over a 68%
accuracy for pixel oriented, in the task of delineating and
classifying agricultural plots in northern Africa. In a general
land use land cover application, [22] obtained a 83% accuracy
for object-oriented classification as compared to 46% for
maximum likelihood pixel-oriented, using ASTER data in
northern China. In [23] the authors used the hyperspectral
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CASI sensor to achieve 88% accuracy for agricultural
vegetation classification.

This study focuses on an analysis of a combination of
images and processes to achieve optimum results to delineate
agricultural classes.

II. MATERIAL AND METHODS

A.  Study Site

The images data were acquired in an agricultural region near
St-Jean-sur-Richelieu, in South-West Quebec. The site is
located at the L’ Acadie research station (45° 17° 40N, 73° 20’
10”W) of the Horticulture Research and Development centre
of Agriculture and Agri-food Canada. This site has been used
in many other studies on remote sensing and has an area of 84
hectares of crop land. Located in the Saint-Laurent plains, the
topography is very flat with an average elevation of 41 m
above sea level and a humid continental climate extending the
crop season from May to September. For our study, we have
chosen 3 fields with 3 different crops: corn, peas and beans.

B. Images Data

On August 14, 2003, 3 images were acquired over the study
site using the CASI sensor, resulting in three hyperspectral
images at different spatial resolutions: 1, 2 and 4 m. This
pushbroom imager allowed for hyperspectral acquisition in 72
spectral bands, ranging from 430 to 870 nm. For this study,
only 7 spectral bands were used: (Table 1).

Table 1 : CASI Hyperspectral Bands Used

Band # Wavelength (nm) Bandwidth (nm)
1 490.74 6.17
2 549.68 5.25
3 671.30 4.34
4 699.76 435
5 750.19 341
6 774.05 4.37
7 799.86 5.33

C. Images Pre-processing

All 3 images were pre-processed in three steps. First,
radiometric corrections were applied, to normalize the
information recorded by the multiple sensors, using the
Imaging Spectrometer Data Analysis System (ISDAS) [24].
Relative calibration coefficients were calculated to minimize
the effect of misalignment, offsetting and banding [25]. The
absolute calibration coefficients were also estimated to allow a
conversion from digital numbers to at-sensor radiance. These
coefficients were calculated in laboratory after the
acquisitions, on the sensor, at Earth Observations Laboratory,
York University. Second, atmospheric corrections were
applied to correct the effects of absorption and scattering. The
CAMSS (Canadian Advanced Modified — Simulation du
Signal Satellitaire dans le Spectre Solaire), adapted from [26],
was used to achieve ground reflectance. This model, based on
the 5S [27], is the most commonly used atmospheric
correction model on CAST imagery [28]. Finally, the images
were geometrically corrected from distortions caused by the
aircraft’s movements (pitch, yaw, roll and speed variation)
during the acquisitions. Theses parameters were recorded
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using an inertial navigation system (INS) [29]. A second order
polynomial equation was applied to geo-reference the imagery
in the UTM projection, using the NAD 83. This process
resulted in a root mean square error (RMSE) of less than a
pixel, which is quite acceptable for thematic applications [30].

D. Segmentation

The hierarchical region-growing segmentation algorithm
was used in this research. The use of the eCognition software
and this segmentation technique is documented in [14]. All the
images considered were subjected to the same segmentation
process. The software allowed the use of a different scale
parameter, which is a heterogeneity threshold, spectral, shape,
compactness smoothness parameters and weight for each
spectral band to be used in the segmentation process. A
segmentation analysis tool is also available to observe the
spectral differences between neighboring objects so that the
segmentation can be adjusted for optimum results in the
delineation of ground entities. Furthermore, we have used a
segmentation-derived characteristic, called mean spectral
difference to neighbors, to evaluate and quantify the different
segmentation levels for each image. Based on those statistics,
levels with highest or best spectral separability (especially in
the SWIR) were chosen for the classification process.

E. Classifications

The pixel oriented classifications were done with the
maximum likelihood classifier using PCI Geomatica 9. Eight
classes were trained based on their spectral characteristics and
statistics: Corn-1, Corn-2, Corn-3, Peas-1, Peas-2, Beans-1,
Beans-2 and Bare Ground. Different crop classes represent a
different level of density. The object-oriented classification
was performed on the best segmentation results for each
image. The same eight classes were created and trained based
on same spectral statistics. eCognition’s nearest neighbor
classifier, which is based on minimum distance, was used as
well as a Gaussian membership function created for each
characteristic used in the classification process. This allows
the algorithm to use the trained objects as a Gaussian
distribution throughout the available characteristics. Statistics
of both results were then derived. Confusion matrices, overall
and per class Kappa coefficients were then compared.

ITII. ANALYSIS AND DISCUSSION

Since no fieldwork was available to train the classes,
unsupervised k-means classifications were performed to find
cores of pixel with similar spectral characteristics and
statistics. Different pixels of these cores were used in the
training and validation processes. Figure 1 represents the
pixel-oriented results and Figure 2 the classification results
conducted after segmentations. There is a reasonable pattern
similarity between both results at the 1 m resolution. Mainly
for bean classes, we can identify common zones and patterns.
Although, statistically, pixel oriented results seems to create
confusion between bare soil and some of the peas and beans.
These covers are very sparse and are mainly surrounded by
bare ground, which is increasing the spectral mixing of these
two covers.
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Figure 1 : Pixel Oriented Classifications

Also, the unclassified pixels at 1 m (22%) are clearly
present for all classes. The object-oriented classification at
1 m gave strong membership values to the peas classes
(>0.600) allowing a great distinction with the bare ground.

At 2 m, the unclassified pixels (23%) are increasing and the
bare ground class is dominating the field of peas. We are
suggesting that the pixels at 2m are inducing a lot of spectral
mixing, which shows in the decreasing overall kappa
coefficient from 1 m (Figure 3). Statistically and visually, the
object-oriented results at 2 m are very similar to those at 1 m
using the same classification process. They only got coarser
but the very same patterns of classification are clearly present.
At 4m, spectral mixing is affecting all results. The pixel-
oriented result is very sparse and unclassified pixels (28%) are
a good indicator of the weakness of the classifier. Again, the
object-oriented patterns are present, but at a very coarser scale.

According to the per class kappa coefficient of the object
oriented results, the corn classes are very strong (>0.80). Out
of all 3 crops, corn is the one with the greatest canopy extent.
It is therefore minimizing the spectral mixing with the
underlying ground. The bare ground class is also very strong
in kappa coefficient (>0.83), independent of the resolution and
method of classification. This class is spectrally unique as
compared to the crop classes, although spectral mixing with
bare ground is very present with other weak canopy crops
such has peas and beans. Figure 3 also reveals that object-
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oriented results, at a coarser spatial resolution (2 or 4m), show
greater accuracy than pixel-oriented results at higher
resolution (1 m).

Im

2m

p
- Corn-1 - Beans-t
” Corn-2 - Beans-2
6m-3 - Pess-1
- Bare Ground _ Pags-2

100 50 0 100 Meters

Figure 2 : Object Oriented Classifications

Resolutions

[ Pixel Orited @ ObjctOrented |

Figure 3 : Classification accuracy
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IV. CONCLUSION

The main issue encountered with pixel-oriented
classification is the weak canopy cover of peas and beans.
Strong spectral mixing with underlying soil induces errors in
the classification process which cannot achieve the 95%
certainty classification threshold. Object-oriented results,
based on segments that are delineating core ground entities,
achieved better results. Assigned membership values are
allowing a full classification of the scene and a classification
accuracy tool that allows a good visualization of problematic
areas. We conclude that a coarser spatial resolution image
(4m) can be used with an advanced classification technique,
such has object-oriented, to achieve better results (kappa of
0.8268) then a pixel-oriented classification on even higher
spatial resolution imagery (1 m, kappa of 0.7730), in the task
of delineating and classifying agricultural classes. Further
research would be required for extreme cases (Sm vs. 10 m
using multispectral sensor data) to support precision
agriculture applications.
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