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Introduction

'identification des différents thésmonstituant les images satellitaires est un
élément clef pour la détectia® changement dans une image. Sur des

territoires dépassant la dizaine dé knest difficile d’envisager un inventaire existt
pour enquéter sur le terrain ; la variabilité tenafle de ces informations réduirait d’ailleurs son
intérét.

La réalisation de cette mission conduit & obselevéerre et 'atmosphere de facon fréquente et
répétée, et vu la diversité des sources de dorandesllement disponibles et la non adaptabilité
des algorithmes classiques a cette masse a larfpstante et hétérogene de données implique
I'exploration et la mise en ceuvre de nouveaux ®uti traitement d’ou la naissance de la
télédétection.

Dans ce contexte, les outils de télédétection semhbdes moyens d’inventaire et de suivi
privilégiés du fait de leur large couverture gépdpigue, du caractére instantané et répété de la
mesure et de I'aspect numérique de I'informatioienBjue le recours a lI'imagerie radar soit de
plus en plus fréquente en matiére d’identificatides zones, les capteurs optiques haute
résolution sont encore les plus utilisés avec notant les scenes des satellites d’'observations
de la terre de type Landsat TM qui permettent, uivi Svolutif de la variabilité spatio-
temporelle de I'occupation du sol.

L'image satellitaire brute est caractérisée pagrsande quantité d’information riche et variée
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sous forme numérique. L'interprétation de cellexécessite la mise en place de chaines de
traitement basées sur un ensemble de techniqued di la mise en forme de I'information :
restauration, corrections...jusqu’aux techniquediltige, segmentation atlassification de
l'image.

La classificatior{7], [16] est une étape essentielle du processus de traiteraerlle regroupe
les éléments similaires en groupes homogenes, spameant & des régions de l'espace
vectoriel. Pour la classification des données dédétection, nous avons opté pour une
approche neuronale vue sa tolérance au bruit fetc8@é de mise en ceuvre. Concretement, les
techniques neuronal¢g], [10], [11], [16] sont des outils mathématiques et algorithmiques qui
s’averent étre trés puissants et commodes pouudesales problemes complexes telle la
classification.

Dans notre article, nous présentons un modele nali@mbinant le Neural Gaz Croissant
Supervisé “SGNG ” et le réseau a Fonction Radide8ase “RBF”, pour tirer avantages des
données de télédétection, et étre en mesure diextla I'information significative de I'image.

Le réseau Radial Basic Functions

Les réseaux RBF sont utilisés dans différents doesaiel que la reconnaissance des folies
[2] [12] la reconnaissance de la langi#, le traitement de signdB], le contrble[4] et le
diagnostic d'erreurd 8J.

Le réseau RBH9], [13], [14], [15], [17] est composé de trois couches (. 1). La couche
d’entrée est composée d'une série de nceuds quteardctes informations et les transmettent
aux neurones de la couche suivante (couche cachée).

Chaque neurone de la couche cachée représentenci®h a base radiale qui réagit
aux activations transmises par les neurones den@fla fonction la plus utilisée est la
fonction gaussienne. La sortie d’un neurone de daclee cachée est donnée par
I'équation(1). Les performances d’'un réseau RBF sont conditiesip@r sa topologie,
c'est-a-dire, le nombre de neurones de la couatieéealeurs positions et leurs poids de
connexion.

Plusieurs algorithmes d’apprentissage du réseat &B été utilisés mais chacun de
ces algorithmes souffre de certaines limites. Ppalier cette dégradation, nous
proposons une approche hybride utilisant le SGNié BBF.
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Figure 1: Architecture du réseau RBF
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Avec :

X: Le vecteur d’entrée,
4 - La position des centres,
oi - la déviation standard ou la largeur du ngeud

L'un des problémes liés a I'utilisation des RBFssitee au niveau de la couche cachée, il parait
clair que le résultat dépend étroitement du chei parametres liés a la dite couche.

En plus, le choix du nombre de neurones est statigjfin de palier a ce probleme l'idée est de
substituer la couche cachée du RBF par une ayinanaque et notamment celle du GNG, car
cet algorithme construit la couche cachée itérateyet et de maniére incrémentale et vise a
décrire la topologie des données est capable gedrdes changements dynamiqué&s.

Les propriétés les plus attirantes dans les résdgnamiques sont la vitesse et la garantie de
convergence, en faisant ainsi des outils puissdatss la description de la topologie de
I'ensemble de donnédd]

Algorithmes GNG et SGNG :

L’algorithme du GNG comprend un certain nombre dmameétres essentiel]. Son
apprentissage est du type compétitif.

En ayant un réseau RBF classiqgue avec une couctieéeasubstituée, dynamique et
incrémentale, nous obtenons le réseau RBF-SGN@EJcP).
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Figure 2 : Représentation d’'un réseau SGNG

Le réseau GNG est un réseau constructif qui ne @gs®ri aucune hypothése sur la topologie

de I'espace des entrées. Un réseau minimal estlémitent crée et de nouveaux neurones ainsi
gue de nouvelles connexions entre les neuronesaoutées au fil de I'apprentissage non

supervisé.

Le SGNG sert a classifier des vecteursdimensions dans M classes. Nous aurons un nceud de
sortie pour chaque classe. Le nceud de sortie avedus grande valeur est le seul a étre
considéré comme la réponse du réseau RBF.

Nous commencgons avec deux nceuds placés aléatotramenectés par un lien avec ses
voisins. L'information du voisin est maintenue paypplication de I'apprentissage compétitif de

Hebb (CHL). L’algorithme SGNG peut étre décrit coenmn réseau RBF avec une version
légérement modifié de I'algorithme GNG pour la donstion de la couche cachée. L'adaptation
des nceuds cachés est aussi exécutée en déplanastidevainqueus avec une fractioe,, et

les voisins des avec une autre petite fractiep

L’algorithme SGNG :

Initialisation :

Créer deux nceuds cachés de facon aléatoire, césngat un lien avec un age = 0 et mettre
leurs erreurs a 0.

Initialiser les poids entre ces nceuds et ceux deie aléatoirement, dans lintervalle [-1, 1].

[8]

1. Geénérer un vecteur d’entréeconforme a la distribution des données.
2. Localiser les deux nceud®tt les plus proches de.
3. Evaluer le réseau utilisant le vecteur d’entréejuster les poids de la couche de sortie par
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la regle delta.
4. Modifier I'erreur locale cumulée du nceud gagrent

5. Déplacer le nceuslet ses voisins topologiqubsersi.
6. Pour chaque nceud j qui vient juste d’étre déplabanger la largeur des nceuds RBF en
moyen de la distance entre le nceud j et ces voisins
7. Incrémenter I'dge des liens entre le nceetses voisins topologiques.
8. Sisett sont connectés par un lien, alors remettre alZige de ce dernier, sinon créer un
lien entre eux avec un age égal a zéro.
9. Sl y'a des liens avec un agea,,, alors supprimer les liens. Si aprés cette supioresis
y'a des nceuds sans lien alors supprimer ces ndeadalculer les largeurs des RBFs des nosuds
affectes.
10. Si le critéere d'insertion (le nombre de nceudsmgtrieur a celui recherché) est vérifié, alors
insérer un nouveau nceugomme suite :
a) Rechercher le nceuddont I'erreur est maximale.
b) Parmi les voisins de, trouver le nceud dont I'erreur est maximale.
c) Insérer le nouveau noeu@ntreu etv.
d) Crée un lien entra et r, etv etr, et supprimele lien entreu etv.
e) Recalculer les largeurs RBFs ey etr.
f) Décrémenter I'erreur cumulée des ncaudsetr.
Q) Initialiser les poids entre et les nceuds de la couche de sortie, aléatoiredsarst
lintervalle [-1, 1].
11. Décrémenter toutes les erreurs cumulées du neaet le facteys.
Si le critére d’arrét n’est pas atteint alors répé processus.

3.2. Résultats expérimentaux : [1]

Pour tester la validité de I'approche et évaluarmerformances, le choix a été porté sur
des données de télédétection multispectrales Thessslu satellite LANDSAT de la
région d’Oran-Ouest.

Vu, que nous avons douze neurones en sortie resaiiux douze themes représentant
les différentes régions de notre zone étude, nenissguge utile de prendre une couche
cachée ayant un nombre de neurones supérieur ¢a @gaombre de neurones de la
couche de sortie. Et pour I'évaluation de nos téasl nous avons gardé les mémes
échantillons durant tous les tests effectués, ajueiles constantes de l'algorithme, a
savoir : g=0.006, ¢=0.05 e{$=0.006 tout au long des tests.

1°" essai :

! Les nceuds qui sont connectéspar un lien.
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Pour notre premier test nous avons fixé le nomlerenelirones de la couche cachée

(NBR) a 14, et nous avons fait varier le nombiteditions (NI).
Le tableau 1 montre le nombre d'itérations et lextde classification (TC) correspondant.

Tableau 1 :Résultats expérimentaux

NI 100 200 300 400

TC 71.47% 71.13% 72.84% 75.13%

Les résultats montrent que plus le nombre d'itératiest faible et plus il y a une confusion
entre les différents themes constituant notre infeggeconfusions sont représentés par un cercle
noir sur les figures 1 et 2). De méme, on congjate pour un nombre d'itérations égal a 400
nous obtenons un taux de classification plus éllegconfusions entre les classes ont diminué
et la confusion entre les classkeshereet Urbain a disparue. Donc plus le nombre d'itérations
augmente, plus le taux de classification augmentplws la confusion entre les différentes
classes diminue. Il faut noter que cette augmemtate fait aussi au niveau du temps
d’apprentissage puisque le temps d’exécution autgmamsidérablement.

2°™ essai :Pour cet essai, nous avons considéré le méme télimat les mémes constantes
que précédemment. On prend le nombre d'itératigas & 400 correspondant au meilleur taux
de classification lors du précédent test. Et naisohs varier le nombre de nceuds dans la
couche cachée (NBR).

Les résultats obtenus sont illustrés dans le talitea

Tableau 2 :Résultats expérimentaux

NBR 14 12 18 20

TC 75.13% | 75.36% 65.65% 65.31%

Avec un nombre de nceuds de la couche cachée é8alétaux de classification augmente, et
la confusion entre la clasdaquiset Foréta disparue.

Avec un nombre de nceuds de la couche cachée &fallé taux de classification diminue
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considérablement et un conflit surgit entre lasg@ebkhalktMaraichage
Remarque :

Les figures 1 et 2, présentent les résultats obteleul’'essai 1 et de I'essai 2. Nous
présentons dans notre article uniquement le résaltac plusieurs confusions et le
résultat amélioré et cela pour chaque essai.

e

Fig. 1a NI=200, TC=71,13% ig. 1b NI:40, TC=75,13%

Il Mer _ |Sable et Sol Nu || Céréale g Forét || Utbain @ M@ Sebkhal
Il Ressac M Maraichage I Jachére pul Maquis g Brilis _ | Sebkha?

Légende des images classifiées

Fig. 2aNBR=20, TC=65,31% Fig. 2b: NBR=12, TC=75,36%
Conclusion :

La méthodologie de classification que nous avoop@sée permet de caractériser la force des
méthodes associées a la détection des différenites zles images.

Les résultats obtenus a travers les plusieurssessas permettent de dire que notre algorithme
répond aux exigences.

Plus nous augmentons le nombre d’itérations pliuaug de classification augmente et a partir
d’'un certain seuil le temps d’apprentissage prengkls sur le taux de classification. Le nombre
optimal de nceuds que peut prendre la couche cashémal a 12, dépasser ce nombre, le taux
de classification diminue inversement avec le tdexconfusion. Enfin, le taux de classification
dépend fortement des échantillons pris.
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De fagon plus générale, le modéle proposé sembiephtis particulierement utile dans les
situations ou I'objectif est de ne pas définir tanbre de nceuds du réseau et plus précisément,
dans notre cas, dans la couche cachée. La plugmetlgorithmes de classification sont capables
de classifier une image possédant des frontiemsenient définies, mais peu d’algorithmes
sont capables d’identifier une zone de transitiaineedeux classes.
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