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Résumé

Les possibilités et limites de l'analyse des données de télédétection dépendent de plusieurs
facteurs liés au capteur et aux conditions de prise de vue. Ces facteurs, dont certains varient
dans le temps, se combinent pour influencer la résolution effective des données. Les
possibilités d'analyse et d'interprétation des données peuvent varier de manière sensible
en fonction des valeurs de résolution effective rencontrées: c'est particulièrement sensible
lors de l'analyse du milieu urbain, caractérisé par son hétérogénéité et par la petite taille
des objets qui le composent. L'interprétabilité des images peut être approchée en distinguant
trois ni veaux emboîtés d'analyse. Les limites d'interprétabilité de données réelles et simulées
présentant une gamme de résolutions effectives correspondant à des conditions habituelles
sont analysées selon ce modèle et les valeurs requises pour une analyse précise du milieu
urbain en sont dérivées.
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1. Introduction

Les données fournies par les capteurs des satellites d'observation de la Terre sont
habituellement caractérisées par leur résolution spatiale, soit la taille des pixels, par leur
résolution spectrale, soit le nombre de canaux et leurs sensibilités spectrales respectives,
ainsi que par l'étendue de la zone couverte par une scène. Pour les applications à l'étude
des milieux urbains, la résolution spatiale des données est généralement considérée comme
le principal facteur limitant (WELCH, 1982; IRONS et al., 1985; TODD and WRIGLEY,
1986). La résolution spatiale des données est le plus souvent appréhendée par la taille des
pixels, mais ce paramètre n' est pas suffisant pour déterminer les limites d'interprétation des
données : d'autres paramètres techniques influencent également la lisibilité des images.

À ce jour, les méthodes d'analyse automatique des images sont efficaces pour analyser
et classer des données pixel par pixel, ou pour analyser des textures locales. Elles s'avèrent
nettement moins efficaces pour l'analyse des formes complexes et des structures. Pour de
nombreux utilisateurs, ces paramètres morphologiques importants, surtout lorsqu'on analyse
le milieu urbain, seront donc extraits par analyse visuelle des images, éventuellement assistée
par ordinateur. Le processus d'analyse visuelle peut être décomposé en trois niveaux de
complexité croissante : détection, identification et analyse. Le niveau auquel on peut
analyser un objet dépend de ses caractéristiques et de la résolution des images. Un même
objet pourra être analysé sur telle image, mais seulement identifié sur telle autre. Parexemple,
on pourra dénombrer des bâtiments individuels sur une image HRV (P) de SPOT, mais non
sur une image TM de Landsat. Inversement, l'identification des objets sur une image de
résolution donnée ne pourra se faire que s'ils ont une taille suffisante. Par exemple, on peut
dénombrer des maisons sur une image HRV (P) de SPOT mais, sur la même image, les
habitations informelles d'un bidonville ne pourront être individualisées.

Le but de cette recherche est de déterminer les possibilités d'analyse associées aux
différents types de données télédétectées disponibles actuellement et dans un proche
avenir, en fonction des caractéristiques des capteurs et des conditions de prise de vue.
Inversement, elle permettra de déterminer les caractéristiques minimales requises pour une
analyse complète du milieu urbain.

2. Interprétabilité des images

Les photo-interprètes ont l'habitude d'évaluer les possibilités d'interprétation des images
en testant l'analyse d'objets courants. Ainsi, les photo-interprètes de l'OTAN utilisent une
échelle d'interprétabilité (URS) distinguant les trois niveaux d'analyse suivants :

- détection (ex. il y a un objet sur cette piste);
- identification (ex. c'est un avion);
- analyse (ex. c'est un appareil à ailes delta de 15 m d'envergure).
Le principe de cette approche est de déterminer l'interprétabilité des images sur des

objets courants, aux caractéristiques bien connues, comme des voitures, des maisons, des
ponts, etc., puis d'en déduire les possibilités de reconnaissance d'autres objets. Par
exemple, s'il n'est pas possible d'identifier des voitures sur une route, on ne pourra
vraisemblablement pas analyser techniquement un site de missiles. Avantd'appliquer cette
méthode, il convient de s'intéresser aux facteurs influençant les possibilités d'analyse
d'image.
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3. Paramètres techniques influençant l'in ter pré tabilité des
images

3.1. Résolution spatiale

La résolution spatiale des données est un des principaux facteurs influençant l'interpretabili té,
mais ce facteur mérite quelques précisions. En effet, la résolution spatiale des images
numériques est le plus souvent exprimée par la taille des pixels et, en télédétection, par la
taille de la partie de la surface terrestre correspondant à un pixel. On a ainsi l'habitude de
dire que la résolution spatiale du capteur TM est de 30 x 30 m, que celle du capteur HRV
(P) est de 10 x 10 m, etc. Cette définition laisse supposer que les valeurs radiométriques
enregistrées par un détecteur individuel, puis affectées à un pixel, sont influencées par une
zone de 30 x 30 m pour TM, de 10 x 10 m pour HRV (P), etc. et que tous les objets situés
à l'intérieur de cette zone influencent de manière équivalente le détecteur (fig. 1).

Figure 1. Zones couvertes par deux détecteurs adjacents: situation idéale (à gauche, vue
perspective, à droite, champs de vue des deux détecteurs, et en dessous, sensibilité
des détecteurs le long d'un profil)

La réalité est sensiblement différente. Les valeurs de résolution énoncées ci-dessus
correspondent seulement à la projection sur la surface de la Terre, à travers le système optique,
de l'intervalle entre deux détecteurs voisins. Les imperfections du système font que la zone
« vue » par chacun des détecteurs déborde sensiblement des limites de ce pixel-sol théorique.
Le champ de vue instantané d'un détecteur ponctuel a une forme circulaire et la sensibilité
du détecteur diminue du centre vers la périphérie, selon une fonction de décroissance
d'allure gaussienne (fig. 2). Cela signifie aussi que l'amplitude du signal détecté pour un
objet de petite taille varie selon la position de cet objet dans la zone vue par le détecteur
(fig. 3).
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Figure 2. Zones couvertes par deux détecteurs adjacents: situation réaliste

1%

Figure 3. L'importance de la contribution d'un objet à la formation du signal enregistré par un
détecteur individuel dépend de la position de cet objet par rapport au centre du
pixel: l'objet de droite, plus proche du centre, influence davantage le détecteur que
le même objet en position décentrée

Le champ de vue d'un détecteur déborde du cadre défini par le pixel « théorique ».Cela
signifie que la signature spectrale d'un pixel peut être « contaminée » par les influences
d'objets situés à l'extérieur du pixel « théorique », ce qui génère un effet de flou
préjudiciable à l'analyse des images. Il existe différentes méthodes pour quantifier cet effet
(SCHOWENGERDT and ARCHWAMETY, 1985). Une des plus simples à utiliser est la
notion de champ de vue effectif EIFO V (Effective Instantaneous Field Of View). Elle exprime
la distance, mesurée le long d'un axe passant par le centre du pixel, séparant les points pour
lesquels la modulation d'amplitude d'un signal ponctuel tombe à 50 % de l'amplitude du
même signal placé au centre. La figure 4 illustre cette notion : dl est le pas
d'échantillonnage (1 ' intervalle entre le centre de deux pixels voisins); d2 représente le champ
de vue effectif (à l'intérieur duquel la modulation d'amplitude est toujours supérieure à 50 %).

La mesure à 50 % d'atténuation reste assez tolérante. La zone située à 1 ' intérieur du champ
de vue effectif ne contribue que pour environ 80 % à la formation du signal. Cela veut aussi
dire que, pour obtenir un pixel pur à 95 %, il faut envisager une zone d'un diamètre égal
à 1,6 fois le champ de vue effectif. Par exemple, une valeur moyenne de champ de vue effectif
sur des données HRV (XS) est d'environ 30 m. Pour avoir un pixel pur à 95 %, il faut observer
une zone homogène d'au moins 48 m de diamètre. Pour être certain de trouver un tel pixel
pur, il faut ajouter une marge équivalente à un pas d'échantillonnage (effet de phase), soit
une surface minimaled'environ4 600 m2(46 ares), ce qui est très différent des 4 ares suggérés
par la taille du pixel.
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Figure 4. Pas d'échantillonnage et champ de vue effectif de deux pixels voisins. Les courbes
représentent la variation de sensibilité des détecteurs du centre vers la périphérie,
dl: pas d'échantillonnage (intervalle entre le centre de deux pixels voisins), d2:
champ de vue effectif (à l'intérieur duquel la modulation d'amplitude est toujours
supérieure à 50%)

La résolution effective d'une image dépend de nombreux facteurs : des propriétés des
détecteurs photosensibles, de l'électronique, de l'optique du télescope, qui peuvent toutes
être caractérisées par leur fonction de transfert de modulation. Ces caractéristiques sont
a priori constantes pour un capteur donné, sauf incident technique ou vieillissement. Par
contre, les performances optiques du système dépendent également de la qualité optique
de l'atmosphère qui, elle, peut varier dans des proportions importantes. La présence de
poussières, de fumées et d ' aérosols dégrade de manière très sensible la résolution effective
d'un capteur. Par nature, ces paramètres sont extrêmement variables dans le temps et dans
l'espace, ce qui explique que l'interprétabilité de deux images d'un même satellite, acquises
à quelques jours d'intervalle, voire même de deux parties d'une même image, puisse être
très différente.

3.2. Pas d'échantillonnage

Le pas d'échantillonnage exprime la distance séparant le centre de deux pixels adjacents.
Lorsqu'on l'exprime en équivalent-sol, c'est en fait l'information que donne l'indication
de « résolution » habituellement utilisée. Ainsi, sur le capteur HRV (P), chaque élément
sensible de la barrette d'éléments photosensibles (CCD) mesure 13 |im. Le télescope de
HRV a une focale de 1,082 mm, et le satellite est placé sur une orbite à environ 835 km.
L'intervalle entre la projection au sol du centre de deux détecteurs voisins est donc bien de

0,000013 m x (835 000 m /1,082 m) = 10 m.

Sur les capteurs numériques, le pas d'échantillonnage au niveau du détecteur est fixe,
mais son équivalent sol peut varier sensiblement, en fonction des variations d'altitude du
satellite (3 % de variation pour SPOT entre la latitude 80° S et l'équateur), mais surtout en
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fonction de l'angle de visée (près de 25 % de variation entre une visée verticale et une visée
à 27°). Sur les données fournies par les satellites russes, les variations d'échelle sont
également importantes, mais puisqu' il s'agit de capteurs photographiques, la numérisation
s'effectue au sol et il est possible de faire varier le pas d'échantillonnage.

La théorie générale du traitement du signal numérique démontre que la taille minimale
des objets analysables est intrinsèquement liée à celle du pas d'échantillonnage. C'est
particulièrement sensible lorsque l'on observe des objets présentant une texture régulière
comme on en observe souvent dans les zones urbaines (succession de maisons et de jardins
dans les zones loties). Si le pas d'échantillonnage est plus grand que la moitié de la taille
des objets (les parcelles), le risque est grand d'observer un phénomène d'interférence entre
les fréquences-objets et les fréquences-capteur (phénomène de « repliement de fréquences »),
amenant à la formation d'artefacts appelés effets de moiré.

Il convient également de noter que, dans un système d'analyse par réseau àmaille carrée,
l'orientation des objets à observer, et en particulier des textures, est très importante. Des
structures urbaines répétitives de petite taille peuvent être identifiées lorsqu'elles sont
parallèles à la trace du satellite, mais les mêmes structures disparaissent de l'image
lorsqu'elles suivent la direction diagonale, puisque le pas d'échantillonnage dans cette
direction est 1,44 fois supérieur.

3.3. Dynamique des images

La dynamique des images est intrinsèquement liée au contraste des objets. En général, les
bâtiments etles routes, qui constituentune part importante del'interprétation en milieu urbain,
sont assez bien contrastés par rapport aux surfaces naturelles avoisinantes. Par contre, en
présence de constructions de terre et de pistes non revêtues, le contraste pourra être insuffisant.

L'examen des histogrammes des images fournies par les satellites d'observation montre
souvent que seule une étroite plage des 256 valeurs numériques théoriquement possibles
est réellement utilisée. Cela provient du fait que le satellite doit être adapté à des conditions
de réflectance très variables, de la banquise aux forêts équatoriales. En conséquence, les
images brutes sont généralement très sombres et très peu contrastées. Il est bien entendu
possible d'améliorer l'aspect de ces images en adaptant la dynamique de système de
visualisation (étirement des histogrammes), mais, dans certaines conditions, lorsque le
contraste des objets est très réduit et que la dynamique se résume à quelques valeurs
numériques, il n'est plus possible de distinguer les objets.

3.4. Niveau de bruit

En utilisant un système d'observation idéal sur une surface parfaitement homogène, on devrait
obtenir une image parfaitement homogène. Ce n'est jamais le cas, car des imperfections,
principalement liées à la partie électronique du système, viennent se superposer au signal
généré par le détecteur. L'amplitude de ces bruits peut atteindre plusieurs valeurs numériques,
ce qui s'avère particulièrement gênant lorsqu'on analyse des images à faible dynamique.
La répartition du bruit dans l'image peut être aléatoire, mais on observe très souvent du bruit
structuré, le long des lignes (TM) ou des colonnes (HRV). Dans certains cas, il est possible
d'atténuer l'effet de ces bruits par l'application de méthodes de filtrage, mais cette opération
tend souvent à dégrader la qualité de l'image.
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4. Influence de ces paramètres techniques sur Pinterprétabilité
des images

4.1. Niveaux d'interprétation

L'interprétation peut être organisée en trois niveaux de complexité croissante : la
détection, l'identification et l'analyse. Sur une image donnée, en fonction des quatre
paramètres techniques évoqués à la section 3, des objets de caractéristiques données (taille,
forme, contraste, etc.) pourront, ou ne pourront pas être interprétés à un niveau donné.
Inversement, sur une image dont les paramètres techniques sont fixés, en fonction de leur
taille et de leur contraste, certains objets pourront être analysés, alors que d'autres ne pourront
être qu'identifiés, voire seulement détectés.

4.2. Lisibilité d'un texte

On peut tenter un parallèle avec les tests de lisibilité pratiqués par les opticiens. En analysant,
à une distance donnée, la taille minimale des caractères qu'une personne peut lire, on
détermine son acuité visuelle. Le parallèle est particulièrement évident lorsque l'on
s'intéresse à l'analyse de milieux urbains et qu'on le compare à l'analyse de textes sur un
document numérisé. La tache urbaine correspond aux plages de texte imprimé, qui ne doivent
pas être confondues avec les illustrations. On peut y distinguer la structuration du texte en
paragraphes (les quartiers). Les maisons correspondent aux caractères du texte. Il est aisé
de les compter (détection), même sur un document numérique de piètre qualité.
L'identification des caractères ou des maisons nécessitera plus de détails, alors que leur
analyse technique (s'agit-il d'une police italique, de caractères gras, etc. ? - quels sont les
matériaux de construction ? quel est l'âge de lamaison ?) exigera encore bien plus de détails.

Une image test (fig. 5), composée de lignes de caractères de taille connue, et offrant une
large gamme de contrastes (caractères / fond) est soumise à des numérisations dont on
maîtrise le pas d'échantillonnage, la résolution effective et le niveau de bruit. Les valeurs
numériques en tête de ligne (à gauche) i ndiquent la taille des caractères (en dizaines de pixels :
« 3 » signifie 30 pixels de haut). Le contraste varie de 100 % dans la partie gauche
(caractères noirs sur fond blanc) à 0 % dans la partie droite de la figure (caractères noirs
sur fond noir). Sur la figure 6, cette image de référence est numérisée avec un pas
d'échantillonnage de 10, 20 et 30 pixels (respectivement en haut, au milieu et dans le bas
de l'image), et avec un champ de vue instantané augmentant de gauche à droite
(respectivement 1,2 , 1,5 et 2 fois la taille du pas d'échantillonnage).

On interprétera ces images comme suit. En supposant que la résolution de l'image de
base est de 1 m, les objets les plus petits mesurent 30 m, et sont observés avec des capteurs
dont les caractéristiques sont proches de celles des capteurs HRV (P) (10 m de pas
d'échantillonnage), HRV (XS) (20 m) et TM (30 m). Les valeurs de résolution effective
(de 1,2 à 2 fois le pas d'échantillonnage) sont proches de celles observées sur des images
satellitaires réelles. Sur toutes les imagettes, il est possible de détecter les lignes de caractères,
mais la détection des caractères n' est possible que pour un pas d'échantillonnage de 10 pixels.
La reconnaissance des caractères n' est possible, avec un taux de réussite suffisant, que pour
des caractères de 50 m, pour un pas d'échantillonnage de 10 m, pourvu que la résolution
effective et le contraste soient bons.

Sur la figure 7, on a supprimé l'effet des variations de contraste, mais on a ajouté un effet
de bruit aléatoire. Les valeurs de 10 et 25 % de bruit peuvent être rencontrées sur des images
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9: AZGHTF
10: AZGH
12: AZG

Figure S. Image de référence pour les tests de lisibilité

Figure 6. Effets combinés du pas d'échantillonnage et de la résolution effective sur la lisibilité
d'une image
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Figure 7. Influence du niveau de bruit sur la lisibilité d'une image. Partie supérieure: pas
d'échantillonnage = 10 pixels, partie inférieure, pas d'échantillonnage = 20 pixels.
La bande supérieure montre l'amplitude du bruit (0, 10, 25 et 50%)

de télédétection, en particulier lorsque la dynamique de l'image est faible. On constate que
des objets de 50 m observés avec une bonne résolution effective et un pas d'échantillonnage
de 10 m, s'ils étaient identifiables sur une image non bruitée, ne peuvent plus être reconnus
lorsqu' on injecte 25 % de bruit aléatoire. Pour pouvoir être reconnus, il faut que leur taille
atteigne 70 m environ.

5. Résolution effective des images satellitaires

Si le pas d'échantillonnage des images satellitaires est bien connu, il n'en va pas de même
pour les autres paramètres influençant l'interpretabili té des images. La dynamique générale
peut être aisément évaluée par l'examen des histogrammes de l'image, habituellement
disponibles en consultant les catalogues des distributeurs d'images, notamment avec les
imagettes de contrôle. L'évaluation du niveau de bruit est plus délicate et doit se faire sur
les images à pleine résolution. Une manière efficace d'évaluer ce paramètre est d'effectuer
un étirement de contraste sur une zone a priori homogène de l'image. L'évaluation de la
résolution effective, et en particulier la détermination de la valeur effective du champ de
vue instantané sont encore plus délicates. Il est parfois possible de les appréhender en
analysant la fonction de dispersion des valeurs le long d'une limite linéaire entre deux
affectations bien contrastées (fig. 8).

11
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Figure 8. Gradient des valeurs radiométriques le long de la limite entre deux affectations bien

contrastées: la résolution effective des imagettes est meilleure à gauche qu'à droite

Une analyse des travaux antérieurs (DOSSIERES and JUSTICE, 1983; MALARET
étal., 1985; SCHOWENGERDT and ARCHWAMETY, 1985; LEGER, 1986;
GRUNBLATT, 1987; CARNAHAM and ZHOU, 1989; ROBINET et ai, 1991), appuyée
par nos propres mesures effectuées sur plusieurs sites urbains en Europe et en Afrique,
elles-mêmes confirmées par plusieurs contacts avec les producteurs d'images, indique que
la taille du champ de vue instantané, soit le diamètre du cercle à l'intérieur duquel la
modulation d'amplitude est toujours supérieure à 50 %, varie entre 1,2 à plus de 2 fois le
pas d'échantillonnage sur les systèmes HRV et TM. Nous n'avons pas eu l'occasion de
mesurer la résolution effective de données des systèmes russes, mais une évaluation rapide
de quelques images montre que ces données sont souvent suréchantillonnées : on propose
des données échantillonnées à 2 m, dont la résolution effective est proche de 5 m.

Il convient de noter que les valeurs observées en milieu urbain sont souvent assez
médiocres, suite à la pollution fréquemment observée sur les villes.

6. Interprétabilité des images satellitaires

En confrontant ces observations aux tests de lisibilité développés à la section 4, on conclut
que, si des bâtiments isolés de taille réduite (< 10 m) peuvent êtres détectés sur des images
HRV (P) pour autant qu'ils soient bien contrastés, seuls des bâtiments de grande taille (de
plusieurs dizaines de mètres) peuvent être analysés sur ces images. En inversant le
problème, on peut déterminer que la résolution effective des images nécessaires à l'analyse
technique des bâtiments de taille moyenne (5 à 10 m) devrait être 1,5 à 3 m environ, pour
un pas d'échantillonnage proche de 1 à 2 m. Pour mémoire, ces performances de résolution
sontnormalementatteintespardes photographies aériennes au 1: 30 000, de qualité moyenne.

7. Conclusions

La résolution effective des images satellitaires est généralement assez médiocre. Elle réduit
de manière notoire les possibilités d'interprétation en milieu urbain. À l'heure actuelle, sur
les meilleures données couramment disponibles (HRV [P]), il est possible de détecter des
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bâtiments isolés, même de petite taille, pour autant qu' ils soient bien contrastés. En habitat
groupé, l'analyse de l'habitat individuel ne pourra se faire qu'au niveau des îlots, sauf s'il
s'agit de très grandes parcelles et bâtiments (de plusieurs dizaines de mètres).

En présence de modules d'habitat dont la taille est proche du pas d'échantillonnage (soit
10 m), il convient d'être particulièrement circonspect lorsqu'on analyse les trames
urbaines au moyen d'outils d ' analyse de texture, car le risque d'analyser une pseudo-texture
(effet de moiré) n'est pas négligeable.

Les résolutions annoncées pour les prochaines générations de HRV (5 m, en 1999) et
de TM (15 m, en 1998) ne seront pas suffisantes pour passer de l'analyse urbaine menée
au niveau des quartiers à l'analyse du bâti. Par contre, la disponibilité prochaine de satellites
commerciaux à très haute résolution (EyeGlass en 1997, EarthWatch en 1998, entre autres)
permet d'envisager cette transition tant attendue par les urbanistes, pour autant que les
valeurs de résolution effective soient réellement adaptées à ces performances.

Dans tous les cas, qu' il nous soit permis de rappeler que la télédétection aéroportée permet
d'ores et déjà, et depuis de nombreuses années, d'atteindre, et souvent de dépasser, ces
performances de résolution, pour un coût souvent inférieur.
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Résumé

L'objectif de cette recherche est de déterminer et d'évaluer le niveau d'observation du
phénomène urbain en fonction des résolutions spatiale et spectrale de différents capteurs
satellitaires. Les capteurs utilisés sont AVHRR de NOAA, MSS et TM de Landsat, HRV
de SPOT et les photographies KVR1000 de KOSMOS. Les échelles sont, dans l'ordre,
continentale, régionale et locale. La méthodologie de base est semblable pour les différents
niveaux d'observation, mais le résultat des traitements est fonction des échelles utilisées.
La procédure comprend les corrections géométriques des images, les classifications
dirigées en 6 classes pour AVHRR, en 9 classes pour MSS et en 12 classes pour TM et HRV
et le calcul du potentiel urbain. Le potentiel urbain permet de déterminer les axes
d'urbanisation, les limites du périmètre urbain ainsi que le réseau des villes à différentes
échelles. Les zones d'influence des villes sont déterminées par les polygones de Thiessen
pondérés, tandis que les grandes unités paysagères sont obtenues par classification
automatique des images des différents potentiels. L'extraction des axes d'urbanisation est
plus efficace avec les données issues de capteurs à haute résolution spatiale tandis que la
faible résolution est plus performante pour limiter les zones d'influence des villes, parfois
aussi pour la hiérarchie du réseau des villes et surtout pour l'analyse des paysages et des
écosystèmes qui les composent.
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Étude des structures urbaines de l'agglomération de Mexico à l'aide d'une image HRVde SPOT
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1. Introduction

L'étude des agglomérations peut être réalisée à différents niveaux car l'analyse urbaine
peut s'intéresser aux relations entre les agglomérations (notion de réseau subcontinental
ou régional) ou être plutôt focalisée (échelle locale) sur une agglomération particulière et
sa zone d'influence (région polarisée). Les images utilisées pour cette étude proviennent
d'AVHRR de NOAA, de MSS et TM de Landsat, de HRV de SPOT et de KVR1000 de
KOSMOS. Dans le présent article, on tente de préciser les méthodes et les capteurs satellitaires
les mieux adaptés aux différentes approches.

2. Corrections géométriques

Les corrections géométriques réduisent les déformations spatiales et amènent l'image dans
une projection cartographique. Elles permettent l'utilisation des informations extraites des
images dans d'autres applications de même que leur confrontation avec d'autres sources.

Suivant le capteur utilisé et selon l'échelle d'analyse, les points de contrôle sont
sélectionnés à partir de cartes ou de fichiers vectoriels existants. En effet, pour les petites
échelles, des fichiers tels que ceux utilisés initialement par le Département américain de
la défense {Digital Chart of The World) font pratiquement partie du « domaine public » et
sont donc disponibles à faible coût. De manière opérationnelle, on remarque que ce sont
les images AVHRR qui doivent subir les plus importantes corrections, notamment en
bordure du champ de balayage (BONN et ROCHON, 1992). À un autre niveau d'analyse,
les images à haute résolution géométrique nécessiteraient une orthorectification qui prenne
en compte les distorsions dues au relief. De manière à ne pas altérer la signature spectrale
des pixels, c'est la méthode du plus proche voisin qui est utilisée pour le rééchantillonnage.

3. Classification

Les modes d'occupation du sol ont été obtenus par classification dirigée utilisant la
méthode du maximum de vraisemblance. Les zones d'entraînement ont été sélectionnées,
d'une part, en utilisant l'information des cartes et, d'autre part, en interprétant visuellement
les images. Suivant le niveau d'analyse, le nombre de classes passe de 6 à 9, puis à 12,
respectivement pour AVHRR, MSS et TM ou HRV.

Les limites de l'agglomération physique (morphologique) peuvent être dérivées de la
classification par généralisation du masque urbain à 1 ' aide des techniques delà morphologie
mathématique. Ensuite, le masque est adapté aux limites statistiques existantes en fonction
notamment de l'emprise du masque dans chaque entité statistique ou commune pour
definirles agglomérations politiques (V ANDER HAEGENetPATTYN, 1979; DONNAY,
1994).

16



Études multi-échelles : application aux agglomérations du nord-ouest de l'Europe

4. Potentiel

Le modèle du potentiel est dérivé de la loi de la gravitation universelle et peut aussi être
interprété en termes de moments statistiques. L'idée fondamentale est que l'intensité
d'interaction entre deux corps est proportionnelle aux masses en présence et inversement
proportionnelle à leur éloignement. Au départ, il convient d'admettre les postulats suivants
(MEINKE, 1970) :
- il existe nécessairement des interactions entre tous les corps caractérisés par leur masse
et par leur position dans l'espace;
- la probabilité d'interaction est la même entre toutes les paires de corps;
- l'intensité est fonction inverse des distances qui les séparent.

On peut exprimer le potentiel total comme la somme du potentiel Pi (intensité de
l'interaction entre le pixel / et l'ensemble des autres pixelsy) et de l'autopotentiel (potentiel
propre de la masse du pixel i) :

J=] d ,
>*' J 2 ^ re

où
Pt - potentiel du pixel i;
n = nombre de pixels;
v = coefficient de pondération de la masse du pixel;;
m = masse du pixel ;';
a = exposant de la masse du pixel;;
d = distance entre le pixel i et les pixels;';
b = exposant de la distance entre le pixel i et les pixels;';
S( = surface du pixel i.

Remarquons que, dans la pratique, les exposants les plus utilisés ainsi que la masse du
pixel ont une valeur unitaire. De plus, théoriquement, le calcul devrait être effectué sur
toute l'image mais, pratiquement, on utilise une fenêtre de convolution de grande taille,
généralement de forme circulaire. Cette simplification n'altère pas le sens du calcul car la
valeur du potentiel est fonction inverse de la distance.

L'image du potentiel est celle d'un champ puisque le calcul du potentiel transforme la
distribution discrète des modalités de la classification en une surface statistique continue.
Les valeurs du potentiel sont généralement exprimées en pourcentage du potentiel
maximum observé.

Il est logique de regrouper les classes d'affectation du sol appartenant à un même type
d'écosystème ou composante paysagère, soit, par exemple, dans l'ordre d'artificialisation
décroissante : écosystème urbain (urbs), écosystème agricole (ager), écosystème pâturage
(saltus) et écosystème forestier (sylva).

Les surfaces de potentiel facilitent la description et l'analyse des macrostructures
urbaines en fonction des modèles circulaires, sectoriels et multinucléaires proposés
respectivement par BURGESS (1925), HOYT (1939) ainsi que par HARRIS et ULLMAN
(1945). Plus intéressante est la perspective d'étude de la répartition des villes dans le sens
de la théorie des lieux centraux de CHRISTALLER (1933) ou des recherches d'interrelations
entre le concept de potentiel et la théorie de développement économique polarisé de
PERROUX (1959).
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4.1. Potentiel urbain

Afin d'analyser correctement le phénomène urbain, la taille de la fenêtre de convolution
doit, d'une part, contenir suffisamment de pixels pour ne pas être incluse dans une seule
catégorie d'affectation urbaine et, d'autre part, elle doit être suffisamment petite pour bien
étudier la limite ville/périphérie. Quelle que soit l'échelle d'étude, une taille double de celle
de la plus petite dimension prise par la classe d'habitat le plus dense au sein de
l'agglomération donne généralement de bons résultats.

4.1.1. Pondération à utiliser pour calculer le potentiel urbain

La classification issue de l'image AVHRR présente une classe urbaine unique, tandis que
les classifications de MSS et TM ou HRV présentent respectivement 3 et 4 types de densités
urbaines.

Le calcul du potentiel urbain est réalisé en pondérant chacune des classes urbaines et en
affectant un poids nul à toutes les autres classes. L'utilisation de poids pour chacune des
classes de densité d'habitat implique le passage d'une échelle ordonnée à une échelle
quantitative. Dans la pratique, les poids utilisés tentent de tenir compte le mieux possible
du C.O.S. (coefficient d'emprise), voire de l'I.O.S. (indice d'occupation du sol). Ce dernier
requiert l'évaluation du nombre de niveaux des constructions (DONNAY et NADASDI,
1992).

4.1.2. Extraction des axes d'urbanisation

Le champ du potentiel est assimilable à un relief thématique dont chaque point peut être
interprété comme une cote d'altitude qui exprime une échelle de hiérarchie. Les gradients
maxima et minima définissent en chaque point de la surface respectivement les directions
de la plus grande pente et de l'isopotentiel. Les lignes de crête, assimilables à des arcs,
définissent les axes et les bandes d'urbanisation. Les noeuds, points de rencontre des arcs,
sont assimilés aux pôles urbains. Les lignes de thalweg peuvent être interprétées comme
des limites entre des systèmes urbains voisins.

L'extraction manuelle des axes d'urbanisation offre l'avantage de fournir un réseau
consistant et une bonne hiérarchisation des axes mais elle est très exigeante en travail. De
plus le résultat varie d'un interprète à l'autre. Une alternative est d'extraire automatiquement
ces lignes de crête en utilisant les outils disponibles pour le traitement des modèles
hydrographiques. Si la recherche de lignes de crête n'existe pas dans le module utilisé, il
suffit d'inverser le relief thématique et de rechercher le réseau d'écoulement. Les thalwegs
définis sur ce modèle inversé correspondent aux axes urbains. L'inconvénient principal de
cette approche automatique est que la hiérarchisation des axes est difficile à gérer. La
démarche peut être faite aux différents niveaux d'analyse (fig. 1 et 2).

4.1.3. Seuillage du potentiel

Par seuillage du modèle, il est possible de proposer une définition du périmètre
d'agglomération (NADASDI et al, 1988; DONNAY and THOMSIN, 1994). Cette
démarche peut être réalisée de manière précise à l'échelle locale. Au niveau régional ou
subcontinental, le seuillage permet de retenir les pôles urbains correspondant à l'échelle
d'étude.
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Axe élémentaire Axe principal

Figure 2. Structure de l'urbanisation de l'espace Liège-Verviers-Eupen : extraction
automatique des axes d'urbanisation au départ d'une surface de potentiel urbain
obtenue au moyen d'une fenêtre de 2 km sur la classification d'une image TM de
Landsat du 16 mai 1989

fraîche estimée (NADASDI étal., 1991), de l'intérêt écologique ou de la valeur économique.
La taille de la fenêtre de convolution doit être adaptée au phénomène observé. Elle est

généralement beaucoup plus grande que celle utilisée pour le potentiel urbain.

4.3. Détermination des unités paysagères

Au niveau régional, les différents potentiels calculés à partir d'une classification d'une image
MSS permettent de segmenter l'espace en unités éco-pay sagères. La classification des canaux
synthétiques de potentiel par l'algorithme « K means » permet notamment d'obtenir des
zones isophènes correspondant à des unités éco-pay sagères. L'ajout d'informations
planimétriques et toponymiques confère aux documents des qualités cartographiques.

La figure 2-4 (voir cahier couleur) représente les grandes unités éco-pay sagères de l'espace
Meuse et Rhin. Le réseau urbain dans ses aspects géographiques et hiérarchiques est restitué
à partir du potentiel urbain. Celui-ci transcrit aussi les régions polarisées de l'espace. Les
forts gradients de potentiel mettent en évidence des zones de transition. Les régions naturelles
ou homogènes sont rendues par les autres composantes de l'image synthétique des
potentiels (NADASDI, 1995).
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Figure 3. Hinterlands dans l'Euregio Meuse-Rhin : modèle d'hinterland calculé au départ
d'une surface de potentiel urbain engendrée à partir d'une classification d'une
image MSS de Landsat du 29 août 1975

5. Conclusion

Sur le tableau 1, on a synthétisé les potentialités d'utilisation urbaine des images satellitaires.
Les images NOAA permettent principalement de déterminer les zones d'influence des

agglomérations à une échelle subcontinentale et secondairement de mettre en évidence les
axes d'urbanisation.

À l'échelle régionale, les images MSS révèlent les axes d'urbanisation et les zones
d'influence. Une autre potentialité est l'élaboration de « croquis géographiques » présentant
les grandes unités paysagères par classification des différents potentiels.

A l'échelle locale, les images TM et HRV (XS) permettent de déterminer les limites des
agglomérations et les axes d'urbanisation que ce soit par utilisation du potentiel ou par
interprétation visuelle. Par contre, les images KVR1000 et les images HRV (P) ne
possèdent qu'un seul canal et ne peuvent donc pas être classées. Il faut donc pratiquer une
interprétation visuelle pour mettre en évidence les limites des agglomérations et les axes
d'urbanisation.

Quelle que soit l'échelle, la généralisation engendrée par l'utilisation du potentiel
permet de bien appréhender le phénomène urbain même si la classification initiale présente
localement quelques imperfections. Il faut souligner que le potentiel ne doit pas être
considéré uniquement comme une fonction d'agrégation mais aussi comme un filtre
spécifique offrant de nombreuses potentialités d'application dans le domaine du traitement
d'images.
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Tableau 1. Adéquation de différents capteurs satellitaires à l'étude des agglomérations

Capteurs

AVHRR (NOAA)

MSS (Landsat)

TM (Landsat)

HRV-XS (SPOT)

HRV-P(SPOT)

KVR1000 (KOSMOS)

Échelles

Sub-
continentale

Régionale

Régionale
et locale

Locale

Produits dérivés du potentiel

1

-

+/-

+

-

2

+ /-

+

+

-

3

+

+

+ / -

-

4

-

+

+

-

Interprétation
visuelle

1

-

+ /-

+

+

2

-

+ /-

+

+

1 Limites d'agglomération
2 Axes et pôles d'urbanisation
3 Zone d'influence et hiérarchie
4 Unités éco-paysagères

La recherche se poursuit selon deux axes : la justification statistique des paramètres
intervenant dans les modèles de transformation et l'intégration de plusieurs échelles dans
le cadre d'un seul système pour examiner le réseau urbain dans sa complète hiérarchie.
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Résumé

À partir de l'imagerie HRV de SPOT, une étude de géographie urbaine du sud-est de
l'agglomération de Mexico a pu être faite en associant à la fois détail et ampleur de la
surface couverte. Il est proposé ici une méthode d'exploitation d'une image simple : la
composition colorée. Celle-ci offre en effet l'avantage d'une interprétation visuelle aisée
et permet d'utiliser la couleur et la texture d'image comme critères d'étude. Le traitement
plus systématique de la composition colorée se déroule en plusieurs étapes sur ces deux
critères pris séparément. Les résultats des analyses factorielles puis des classifications sont
exploités en relation avec les informations visuelle et générale. Ils expliquent les structures
de l'image et leurs liens avec les observations faites sur le terrain. Le croisement infine des
classes de couleur et de texture montre la complémentarité de ces deux types d'information,
et permet l'identification et la description d'au moins six grandes catégories de quartiers
où l'on distingue bien les secteurs denses ou consolidés (pavillonnaire populaire, industriel
et de services, multifonctions, quartiers-j ardins) des secteurs limitrophes de 1 ' agglomération
(en cours d'urbanisation et en création). Enfin, la démarche rend possible lamise en relation
des caractères du développement urbain avec les caractères d'image correspondants, ce qui
permet de retrouver sur une seule image certaines étapes de changement suivies par les
quartiers en voie d'urbanisation.
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1. Introduction

Dans le cadre d'une recherche sur les structures et la croissance urbaines du sud-est de
Mexico (fig. 1) et en l'absence d'une information urbaine récente et homogène sur les
quartiers les plus dynamiques, l'utilisation de la télédétection s'est révélée nécessaire pour
la caractérisation des banlieues proches et lointaines de cette agglomération avec l'image
HRV (XS) de SPOT du 22 mars 1986. L'analyse visuelle préalable de la composition
colorée nous apparaît comme une étape essentielle à l'étude, car elle permet de poser
correctement notre problématique de géographie urbaine en fonction des données que l'on
se propose d'utiliser. L'étude visuelle montre également l'intérêt de développer une étude
systématique sur ce type d'image étant donné la richesse d'information qu'elle contient.
À l'examen visuel, deux caractères nous sont apparus essentiels pour la description et
l'analyse des différents secteurs de l'image : la couleur, qui représente le caractère
radiométrique ponctuel, et la texture, qui correspond à la distribution spatiale et statistique
de ces couleurs sur une surface donnée. Nous utilisons donc ces deux critères pour
caractériser les zones de l'image en procédant comme suit (fig. 2) :

- analyse factorielle et classification de ces zones, selon les deux critères séparément;
- croisement des deux classifications et caractérisation géographique des quartiers ainsi

discriminés.

hors ç^i limite de délégation
agglomération \ ^ ou de municipe

Figure 1. Le sud-est de l'agglomération de Mexico

2. Composition colorée

À l'aide du logiciel de traitement d'images Planètes de l'ORSTOM, nous avons réalisé la
composition colorée à partir des canaux bruts et déterminé les bornes min-max de
réétalement de la dynamique des trois couleurs en éliminant les valeurs extrêmes des
distributions statistiques des niveaux de gris dans chacun des trois canaux. Les valeurs
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Figure 2. Chaîne de traitements utilisée pour l'élaboration d'une typologie des quartiers
d'après la composition colorée : schéma de principe
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extremes sont déterminées d'après la distribution statistique des effectifs de pixels, établie
à partir d'un histogramme des fréquences cumulées. Le réétalement entre les niveaux de
gris, correspondant à 1 % (borne minimum) et 99 % (borne maximum) des fréquences
cumulées, est apparu comme le meilleur compromis associant finesse du détail, contraste
et équilibre des couleurs.

Sur la composition colorée résultante, on a ensuite procédé à un zonage visuel de la
région étudiée, selon une méthode de photo-interprétation. On a ainsi délimité les secteurs
homogènes, c'est-à-dire dont les caractères de couleurs, d'associations de couleurs, de
formes et de texture présentent une continuité. Le zonage partitionne ainsi la totalité du sud-
est de l'image en 51 secteurs correspondant au milieu urbain aussi bien qu'aux milieux
naturels.

3. Description des secteurs d'image

Nous avons ensuite caractérisé ces secteurs d'image d'après les couleurs présentes sur la
composition colorée. La caractérisation par la texture a demandé une étape supplémentaire :
la création d'un néo-canal réalisé par le calcul de l'entropie, indicateur choisi pour la
mesure de la texture. L'entropie rend compte en effet de l'organisation des couleurs à
l'intérieur d'une fenêtre mobile de dimension 3 x 3 , balayant la composition colorée; le
programme affecte au pixel central delà fenêtre une valeur proportionnelle à 1 ' hétérogénéité
du voisinage mesuré (surface uniforme : S = 0; neuf couleurs différentes : S = 252). Nous
avons ainsi caractérisé les secteurs d'image d'après leur degré d'homogénéité.

Le volume de l'information à analyser (tableau des couleurs : 51 secteurs x 110
couleurs) nous a conduit à faire appel à des méthodes empruntées à l'analyse des données.
Ces méthodes permettent en effet de traiter des tableaux d'effectifs de grande taille, de
représenter graphiquement puis d'analy serles principaux caractères de la population étudiée
et de réaliser des regroupements d'individus. La démarche, schématisée sur la figure 2, est
appliquée aux deux types d'information, couleur et texture, séparément, avant le croisement
des résultats finaux. A chaque étape, 1 ' utilisateur peut enrichir ses analyses et ses constatations
par l'étude des résultats intermédiaires.

Un programme informatique écrit spécifiquement a permis de construire rapidement les
tableaux d'effectifs de pixels caractérisant les secteurs. En résultat de cette première étape,
on obtient donc deux tableaux d'effectifs de pixels caractérisant les secteurs directement
exploitables par le programme ancorr de la bibliothèque SAS-ADDAD.

4. Analyse des caractères de couleur et de texture

Les espaces factoriels, résultant de l'analyse factorielle des correspondances (AFC) selon
les couleurs et de celle selon la texture, présentent des nuages de points cohérents
d'interprétation aisée, aussi bien pour le télédétecteur que pour le thématicien.

Sur la figure 3, on résume les résultats issus de l'AFC des couleurs. On remarque la nette
opposition des secteurs à couleurs dominantes blanches, au reste de l'image. Ces secteurs
correspondent, sur le terrain, aux anciens lacs asséchés dont les sols salins sont dégradés
par les activités liées à la création de nouveaux quartiers périphériques (Chimalhuacán).
On observe également la mise en évidence des quartiers dont le paysage est composé de
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Figure 3. Structures de la composition colorée d'après le critère de la couleur et signification
thématique (3 axes factoriels = 76 % de l'information)

végétation à forte activité chlorophyllienne (jardins entretenus de Jardines del Pedregal;
dominante rouge). Ils sont très distinguâmes des secteurs naturels à sol nu ou de ceux
densément construits (couleur dominante verte), etc.

La disposition des couleurs dans les plans factoriels reproduit une succession de
dégradés correspondant aux divers dosages des couleurs fondamentales et aux dominantes
qui caractérisent les différents secteurs de l'image (rouges, verts foncés, bleus clairs, etc.).

Sur la figure 4, on présente les principaux caractères des secteurs d'image décrits selon
le critère de la texture. On y observe l'opposition entre secteurs homogènes et hétérogènes,
ce qui permet de retrouver en partie 1 ' opposition des quartiers urbanisés aux milieux naturels.
On remarque également l'opposition, secondaire, des secteurs à paysage urbain constrasté
(quartier pavillonnaire de luxe : grandes maisons individuelles et vastes jardins) aux
quartiers que la densité de construction rend plus homogènes (bâti serré, d'architecture et
de matériaux très semblables, rareté de la végétation).

On notera qu'on retrouve les mêmes structures d'image avec les AFC calculées à partir
des canaux bruts, pour la radiometrie, et de l'écart-type local sur canaux bruts, pour la
texture.

5. Classification des secteurs d'image

Les regroupements d'individus, observables dans les espaces factoriels, peuvent être
formalisés en classifiant ces individus selon leurs coordonnées factorielles sur l'ensemble
des facteurs. La classification ascendante hiérarchique (CAH; programme cahvor de SAS-
ADDAD) met en évidence la structure arborescente qui lie les individus selon leur degré
de parenté. Six classes de couleurs et quatre de texture nous permettent d'approcher deux
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Figure 4. Structures de la composition colorée d'après le critère de la texture et signification
thématique (2 axes factoriels = 87 % de l'information)

typologies grossières présentant chacune un aspect particulier. Cependant, les résultats
montrent que les deux classifications ne permettent pas, séparément, de discriminer les
secteurs naturels des secteurs urbains. Par exemple, la classe des secteurs à couleurs
dominantes rouges regroupe aussi bien des parcelles agricoles en culture, que des jardins
entretenus. De même, le seul critère de la texture n'est pas suffisant pour séparer les
secteurs naturels à paysage localement contrasté des quartiers densément et uniformément
urbanisés.

Les deux critères sont en réalité complémentaires et nous avons levé les incertitudes en
les associant.

6. Intégration des informations issues des analyses de couleur et
de texture

Plusieurs essais ont montré que la méthode la plus simple et la plus efficace consiste à
croiser les résultats des deux classifications (6 classes de couleurs et 4 classes de texture).
Sur la figure 5, on présente les principales interprétations thématiques des résultats de ce
croisement.
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Figure 5. Structures de l'image d'après le croisement des classifications et interprétation
géographique

7. Typologie des quartiers

Sur la figure 5, il est possible de reconnaître des secteurs d'image correspondant aux
milieux naturels et permettant ainsi leur élimination des tableaux de données pour une
étude plus spécifiquement urbaine. Afin d'augmenter la précision de notre analyse des
quartiers, la même démarche que ci-dessus (AFC-CAH couleur et texture, puis croisement)
a été appliquée pour les 43 secteurs utiles à notre analyse.

Le résultat apparaît sur la figure 6; il met également en relation les différents quartiers
avec les principaux caractères d'image (exemple :les« quartiers-jardins »sont caractérisés
sur la composition colorée par des rouges dont la distribution spatiale est très hétérogène).

La superposition à ce tableau des informations issues de l'enquête de terrain, permet
d'apporter une grande précision sur la nature et les caractéristiques paysagiques des
différents quartiers discriminés par l'image. On distingue en particulier :

• les « quartiers-jardins » des résidences de luxe (Jardines del Pedregal), caractérisés
par la faible densité de construction qui laissent place à des jardins entretenus : pelouses
arrosées et espaces arborés;

• les « quartiers pavillonnaires de type populaire » à forte densité de bâti consolidé, en
construction depuis une trentaine d'années; ils sont constitués d'agglomérats de cubes de
béton séparés par un interbâti lui-même cimenté ou goudronné, secteurs typiques également
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Figure 6. Les grands types de quartiers mis en évidence par croisement des caractères de
couleur et de texture (SE de Mexico)

pour la rareté de la végétation (quartiers de Nezahualcóyotl);
• les « quartiers industriels et de services » bien repérables sur l'image pour la grande

taille du bâti qui les compose (usines, immeubles, dépôts, infrastructure, etc.), situés au
nord (Agricola Pantitlan), à l'est (La Paz) et au sud-est (Tláhuac), privés de végétation,
parfois noyés dans des secteurs d'habitations populaires;

• les « quartiers multifonctions » du sud (Tlalpan, Xochimilco) qui concentrent de
nombreux types d'urbanisation sur un espace restreint (résidentiel collectif et pavillonnaire,
industriel et de service, infrastructures élaborées, noyau urbain ancien, etc.) engendrant des
associations locales, des imbrications de paysages dont la variété se retrouve dans les
contrastes de l'image;

• les « quartiers en cours d'urbanisation » partiellement construits, mais dont le sol non
bâti détermine encore les caractéristiques locales sur l'image (nature, couleur, état,
végétation, etc.), secteur aux limites imprécises, à bâti de qualité inégale plus ou moins
dispersé (Ajusco, Chimalhuacán, etc.);

• les « quartiers en création » des fronts urbains, notamment de l'est (Chimalhuacán,
Chalco), caractérisés par un bâti peu dense et dispersé, souvent précaire et de petite taille;
pour ces raisons, ils ne sont qu'indirectement repérables sur l'image, par le biais des
conséquences de l'urbanisation sur l'environnement (dégradation du sol, disparition de la
végétation).
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8. Dynamique urbaine visible sur une seule image

La précision de cette étude permet une première approche du développement urbain en
mettant en relation la position des quartiers (fig. 6) avec leur date de construction. On
reconstitue alors les transformations qu'ils subissent et qu'ils font subir à l'environnement.
Dans notre mode de représentation (fig. 6), les changements sur les données satellitaires
se traduisent par leur déplacement dans 1'« espace-image » (fig. 7). Par exemple, les
quartiers qui s'urbanisent progressivement sur sols salins, suivent un itinéraire courbe
correspondant à la dégradation du sol, puis à son occultation progressive par le bâti (flèche
en bas à gauche, fig. 7).

• « ' • • • -«3- " S T : ^ ct4b

'k

ct2b ct2a

v é g é t a t i o n a c t i v e • . • . • . • . • . • . •

' • s u r s o l i n v i s i b l e • . • . ' . • . • . " . • * ^

. sol sombre '.' urbanisation sursol':¿:-^-y::^'-J{::\::^{::^:^^::^:^:'::::..

'•*• .vég.éta!lon.: '• : ™™bre ™$^-M&*^ AHS^^^Êk^

• sol sombre •
sans végétation

cc2

»S

. • • • ; • • - • • • • - • • • » • • • . . • • • . . § • = • . • • • * • " . • • . • " • • • • . • • . • " • • • • . • • • • • • • . • • c c l b
..••::*•.•. urbanisation • s ! £ • • . • • . ••.•.•.••.••.••.• urbanisation •

cela

•.sol clair •. •
+ végétation rare

sol salin

•'•:•'•:•••. urbanisation .S

. " . ' . ' .'"':"•:":••:•••! dégradation '•• § ¡ 2 '.-.
,•_• •. •. • .'•'•:'•'•: maximale • ^ ¡ 5 .:'::V'::'.:'::'.:'::'.:'::'.:':

•. •.'• ¿ M J O / salin sec: . • • [> .•::'.•'::.•::.•::.•::.•':

sans végétation '^°^^>^f^e \T"':¿'&$.'%$&:í)'iÑ'&

^ a i î i A f végétation
-=" active dominante

milieu naturel
••„••„•3 quartiers urbains denses

'.[¿•j;:i\ urbanisation dispersée

Figure 7. Les mouvements des secteurs urbanisés selon le degré et le type d'urbanisation, en
termes de couleur et de texture d'image

9. Conclusion

L'utilisation d'une image panchromatique pourrait améliorer la discrimination des secteurs
urbains par la texture tandis que l'étude plus fine des résultats de l'AFC des couleurs
permettrait de détailler plus avant les caractéristiques des quartiers représentés sur l'image.
Un zonage par découpage systématique ou échantillonnage, plutôt que visuel, est
envisageable pour un traitement automatisé de l'information de base.
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Nous avons montré qu'une simple composition colorée permet de mener une analyse
des composants de l'espace urbain et d'approcher certains aspects de sa dynamique. Son
analyse visuelle et l'interprétation des résultats statistiques intermédiaires permettent un
enrichissement progressif et donc nourri de l'étude; le va-et-vient constant entre la
démarche de photo-interprétation et la démarche systématique favorise le suivi des
déformations de l'information liées aux méthodes et leur rééquilibrage mutuel. Cette
démarche, basée sur la complémentarité des informations radiométrique et texturale,
forme une architecture très intéressante pour les études de géographie. Les résultats ainsi
obtenus sont corroborés par une enquête de terrain basée sur la description systématique
des paysages urbains; la classification des paysages est en effet superposable au croisement
des classifications d'image présenté ci-dessus.
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Résumé

Tenant compte des développements impressionnants dans plusieurs grandes agglomérations
urbaines du continent africain, divers besoins en aménagement et en planification se font
sentir. Afin de répondre à cette pression urbaine, la consultation de documents
cartographiques à jour et pertinents s'avère vitale. Malheureusement, les technologies et
méthodologies utilisées par les pays industrialisés se transposent mal aux pays en voie de
développement (PVD). Ainsi, nous avons tenté d'adapter aux PVD une méthode développée
antérieurement pour les pays industrialisés. La ville retenue pour cette étude est Conakry,
capitale de la Guinée. À partir d'un système de taxonomie modulé selon le contexte, nous
avons produit une carte d'utilisation du sol à l'aide d'images HRV de SPOT avec un taux
de réussite de 89,2 %. Les principales sources d'erreur découlent du fait que certaines
fonctions possèdent des caractéristiques radiométriques et géométriques similaires
(extraction et activité mixte; grand équipement éducatif et collectif; activité mixte et
industrie de transformation) et que rien ne permet de les nuancer, si ce n'est une vérification
terrain (matériaux identiques, dimension et contexte similaires). Nous croyons que certains
développements méthodologiques liés à l'utilisation de photographies aériennes numériques
et à la reconnaissance de formes pourraient être d'un grand secours.
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1. Introduction

1.1. Contexte de la recherche

Population, ou bombe « P », explosion démographique ou bombe « D », les métaphores
pyrotechniques ne manquent pas pour évoquer la population du monde en cette fin de 20e

siècle. Cet essor mondial de la population se caractérise par une progression spectaculaire
des milieux urbains : en 1950, 30 % de la population mondiale vivait dans les villes et, en
2025, elle en représentera 65 %. En 1950, il existait sept agglomérations de plus de cinq
millions d'habitants, aujourd'hui nous en retrouvons 35 et, dans 25 ans, 60 de plus
(RAMADE, 1991). La pression démographique et l'extension urbaine nous montrent
l'importance de gérer, d'aménager et de planifier notre territoire. Pour cela, la consultation
de documents cartographiques à jour et pertinents s'avère vitale.

1.2. Objectifs généraux et spécifiques

Afin de répondre aux besoins des acteurs de l'urbanisation, nos objectifs étaient doubles.
Le premier, de nature appliqué, consistait à cartographier, au 1: 50 000, les modes
d'utilisation du sol d'un milieu urbain africain à partir des données fournies par la
télédétection satellitaire, avec une nomenclature comprenant 14 fonctions urbaines distinctes.
Le deuxième, plus théorique, consistait à adapter une méthode développée antérieurement
pour un milieu nord-américain (BAUDOUIN, 1992) au contexte africain. Cette méthode
reposait sur la notion d'objet et la prise en compte d'informations contextuelles. Devant la
densité, 1 ' hétérogénéité et le caractère désorganisé des villes des PVD, ils' avérait impératif
d'adapter certains éléments de la méthode.

2. Problématique

2.1. Crise de l'information en Afrique

Nous pouvons identifier trois problèmes relatifs aux documents cartographiques existant
en Afrique. En premier lieu, nous constatons une pénurie de cartes de base. À titre de
comparaison, au Canada il se dépense annuellement 50,00 $ en moyenne par habitant en
matière de cartographie, alors que pour les PVD, un montant de 0,50 $ par habitant est déjà
énorme (DALE and McLAUGHLIN, 1988). En second lieu, les documents existants sont
le plus souvent périmés. Ils sont souvent inaccessibles et constitués de toponymes et de
légendes hétérogènes. La multiplicité des firmes ou des organismes nationaux ou
internationaux rend difficile le rassemblement et l'uniformité des données (RENARD,
1994). La plupart des documents existants sont donc inutilisables dans un cadre
d'aménagement et de planification considérant les échelles, les thèmes abordés ainsi que
les dates de mise à jour (BAUDOUIN et al, 1994).
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2.2. Un transfert de technologie difficile

Au niveau de la production de documents cartographiques, les méthodes employées par les
PVD restent « traditionnelles » (interprétation manuelle de photographies aériennes) et ne
peuvent suivre le rythme de l'urbanisation. Les technologies et les méthodologies
développées par les pays industrialisés sont intéressantes, mais restent mal adaptées aux
contextes culturels, économiques et techniques des PVD. Elles se traduisent souvent par
une sélection erronée de l'unité spatiale de traitement, un système de nomenclature « non
adapté » et une échelle cartographique sans usage réel (1: 100 000 et plus).

3. État de la question

3.1. Télédétection et milieu urbain

Les méthodes conventionnelles de traitement numérique des données satellitaires,
développées pour des images de faible résolution spatiale (80 x 80 m), considèrent
rarement des paramètres autres que la valeur spectrale. L'image est traitée globalement et
les entités générées ne permettent pas d'identifier les fonctions urbaines de manière
précise. La transposition de ces méthodes aux images HRV de SPOT se heurte à un pixel
de plus en plus fin et aux exigences des utilisateurs, qui recherchent des échelles de travail
de plus en plus fines et des systèmes de nomenclature de plus en plus précis. Par exemple,
les nomenclatures des travaux de HIRSCH et al. (1988), de NADASDI et al. (1988) ou de
CHARBONNEAU étal. (1986) présentent de faibles marges d'erreur. Par contre, le
nombre restreint de taxons ainsi que la nature de ces derniers font en sorte que ces systèmes
de taxonomie sont inutiles en matière d'aménagement. Il faut « sortir le pixel de son ghetto
radiométrique » et ne plus le considérer d'une façon isolée de ses voisins. Plusieurs auteurs
suggèrent une méthodologie reposant sur la notion d'unité-objet et de « contenu-contenant »,
qui permet de prendre en compte le contexte environnant (NAGAO and MATSUYAMA,
1980; ESTES, 1983; NADASDI étal., 1988; BAUDOUIN, 1992).

3.2. Travaux antérieurs

Nous avions développé antérieurement une méthodologie d'inventaire des modes
d'utilisation du sol en milieu nord-américain (BAUDOUIN, 1992). Celle-ci utilisait l'îlot
urbain comme unité fondamentale de traitement. Le réseau routier transposé sous forme
numérique permettait d'extraire les paramètres radiométriques et géométriques des îlots.
L'objet était ainsi composé de deux éléments, soit sa délimitation (contenant) qui provenait
de la transposition vectorielle des îlots et l'intérieur (contenu) qui correspondait aux pixels
des images associées. À partir de quatre paramètres extraits de chacun des îlots (valeur
spectrale moyenne, coefficient de variation, superficie et coefficient d' elongation), une clef
d'identification servant à l'étiquetage était validée grâce à une base de connaissances. La
méthode donna des résultats valables mais ne pouvait convenir aux PVD. Par exemple,
l'îlot urbain ne correspond pas aux réalités de ces pays, la densité de l'espace construit est
plus élevée, ou encore les fonctions urbaines comportent une apparence différente.
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4. Terrain d'étude

4.1. Conakry

La ville retenue pour cette étude est Conakry, capitale de la Guinée (extrême ouest africain,
à 10° de latitude). Ville portuaire créée en 1889, Conakry est de loin la ville la plus
importante du pays et comptait 4 000 habitants au début du siècle (SURET-CANALE,
1982). En 1990 la population était estimée à 1 300 000. Aujourd'hui, la ville s'étend sur
plus de 72 km2 (PNUD, 1988). Elle concentre la majeure partie des fonctions économiques
et contient 60 % des grandes entreprises et la totalité des PME du pays. Avec une croissance
moyenne de 8 % par an, elle a absorbé plus du quart de l'exode rural. Elle est constituée
à plus de 84 % d'habitat, dont 45 % d'habitat spontané et précaire (CHAUME et
CHAMPAUD, 1992).

4.2. Données utilisées

Nous avons utilisé les données suivantes : cartes topographiques au 1: 50 000 et au
1: 200 000 (IGN, 1941 et 1956), cartes thématiques du Plan de développement urbain de
Conakry, comportant entre autres un schéma de croissance spatiale et de structure urbaine
(BERGER, 1988), une carte-mosaïque redresséed'aprèsunecouverture aérienne verticale
de 1977-1979 au 1: 50 000, une couverture aérienne au 1: 14 500 de 1981 en mode
panchromatique ainsi que deux images satellitaires HRV de SPOT :
- panchromatique (P), K/J 030 330/7, niveau IB, 9 février 1993 (fig. 1);
- multibande (XS), K/J 030 330/7, niveau IB, 19 mars 1990 (fig. 4-2, voir cahier couleur).

Tenant compte du contexte climatique (inversion thermique, présence des mangroves),
il a été relativement difficile d'obtenir des images exemptes de nuages. Par contre, celle en
mode multibande est d'excellente qualité, l'influence atmosphérique étant à son minimum.

5. Méthodologie

5.1. Ajustements effectués à la méthodologie

Tel que mentionné, l'îlot était utilisé comme unité-objet dans le cadre de l'application
précédente. Dans le cas de Conakry, il s'avère intéressant de fonctionner avec plusieurs
unités-objets étant donné que les découpages administratifs transposent partiellement la
structure de l'habitat. À l'aide du schéma de structure et de la réalité de terrain, nous
décomposons la ville par emboîtement hiérarchisé (de plus en plus fin), soit par préfecture,
sous-préfecture, quartier, cité, îlot, selon les difficultés d'identification. Les paramètres de
la clef d'interprétation ont été adaptés au contexte des PVD (tab. 1).

5.2. Méthodologie appliquée

5.2.1 Extraction d'une sous-image

La partie sud-ouest de la péninsule fut extraite; elle couvre environ 40 % de la superficie
totale de Conakry et comporte tous les éléments de la nomenclature choisie.
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Figure 1. Image HRV (P) de SPOT du 9 février 1993 de Conakry

5.2.2. Prétraitements et classifications conventionnelles

Les données présentées ont été traitées avec les logiciels Easi/Pace, Idrisi, Atlas/GIS et
Photoshop. Dans un premier temps, nous avons corrigé géométriquement (image à image
avec 18 points de contrôle) les sous-images à l'aide d'une carte topographique balayée
(1: 50 000, format RLC, 300 points/pouce). Une polynomiale du premier degré était
suffisante pour cette correction. La qualité visuelle des images faisait en sorte qu'une
correction radiométrique n'était pas nécessaire. Puis, nous avons appliqué différentes
classifications conventionnelles dirigées et non dirigées. Ces dernières laissaient entrevoir
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des résultats très différents selon les secteurs traités. Cette constatation s'applique aussi aux
différents filtres appliqués.

5.2.3. Méthode spécifique

La méthode fonctionne donc à partir d'unités-objets multiples. Pour chaque objet, il y a une
modulation de la méthode ou de l'image. Dans un premier temps, nous avons subdivisé la
ville sur une base administrative de quartiers. À l'aide de huit quartiers pilotes, identifiés
lorsd'unecampagnede terrain, des règles de décision ont été établies. La clef d'interprétation
permet de définir le nombre probable de taxons rencontrés dans une unité de base. Pour
chaque type de quartier, nous avons extrait des caractéristiques basées sur sa géométrie, sa
radiometrie mais aussi sur son contexte environnant (tab. I). Par exemple, nous constatons
qu'il existe de grandes différences liées à la morphologie urbaine et aux stades de
développement urbain (fig. 3). Les quartiers anciens sont constitués d'une trame orthogonale
serrée. Le développement anarchique est sans trame apparente (exemple des quartiers de
Tombo, stade d'urbanisation de 1890 à 1900 et de Dar Es Salem, stade d'urbanisation de
1950 à 1960). Pour les stades d'urbanisation intermédiaire, on observe un étagement de
trames orthogonales de plus en plus lâche à une absence totale de trame. Nous avons donc
pu intégrer le paramètre de « morphologie urbaine » pour certains quartiers, sous forme de
« distance linéaire au centre-ville ». La nomenclature utilisée comporte 14 éléments (sans
les classes d'habitats et d'activités mixtes), uniquement relatifs à notre problématique. De
plus, cette nomenclature est réalisée en fonction de celles employées par le ministère de
l'Urbanisme et de l'Habitat de Conakry. Elle correspond donc à la réalité urbaine de
Conakry tout en étant adéquate aux besoins des urbanistes. En fonction du nombre de
taxons probables, différentes règles de décision sont adoptées (tab. 2). Par exemple, si le
quartier présente de quatre à six taxons, un filtre passe-haut de Ford est appliqué, puis une
classification dirigée. S i le nombre de taxons est supérieur à dix, une nouvelle segmentation
est effectuée. Il s'agit d'utiliser pour chaque quartier les images comportant les paramètres
aptes à prendre les empreintes de 1 ' objet considéré et d'appliquer la méthode de classification
propre aux caractéristiques associées.

1900 1ÍI0U20 1S30 IM« IMO IMO

5 10 15 20

Croissance spatiale établie d'après l'image SPOT (XS) de 1990.

Figure 3. Croissance spatiale de Conakry de 1890 à 1990
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Tableau 2. Règles de décision pour la classification des quartiers

Nombre de taxons

1

2 à 3

4 à 6

7à9

Plus de 10

Règle de décision

Étiquetage direct

Rehaussement; filtrage; classification non dirigée par distance
minimum

Rehaussement; filtre passe-haut; classification dirigée par maximum
de vraissemblance

Rehaussement; filtre de Ford; modification des médiums;
classification manuelle

Resegmentation plus fine; règles de décision ci-haut mentionnées

5.3. Analyse et discussion des résultats

La carte d'utilisation du sol permet d'avoir une vue d'ensemble, d'identifier les principaux
modes d'utilisation du sol ainsi que leur répartition en fonction du nombre de taxons
considérés (fig. 4-4, voir cahier couleur). Enfin, lors de la campagne de terrain, nous avons
identifié des sites-témoin servant à la validation des résultats. Cette carte comporte un taux
de réussite global de 89,2 %. Nous retrouvons de façon plus détaillée une matrice de
confusion (tab. 3) présentant les résultats de cette classification pour chacun des taxons.
Ainsi, certains de ceux-ci liés à l'habitat (« bon standing », « moyen standing »), aux
infrastructures (communication, récréativité) furent classifies adéquatement. Par contre,
ceux de l'industrie (transformation et surtout extraction) et des grands équipements
(éducatif et collectif) connurent des résultats plus faibles, car l'apparence physique n' était
pas toujours évocatrice de l'usage. Les principales sources d'erreur découlent du fait que
certaines fonctions possèdent des caractéristiques radiométriques et géométriques similaires
(extraction et activité mixte; grand équipement éducatif et collectif; activité mixte et
industrie de transformation) et que rien ne permet de les nuancer, si ce n' est une vérification
sur le terrain (matériaux identiques, dimension et contexte similaire). Aussi, les matériaux
utilisés pour le revêtement extérieur (toit de tôle) ont saturé les valeurs des pixels des objets
concernés (habitats restructuré et spontané). Considérant la taille de certains objets ainsi
que de l'erreur inhérente liée à la correction géométrique, certains pixels situés à l'extérieur
(de l'objet) ont été traités comme élément du contenu (ce qui n'était pas le cas). De plus,
l'usage « mixte » (très fréquent en PVD) introduisait des difficultés d'interprétation; par
exemple, sur un espace réduit, nous pouvions rencontrer plus de cinq fonctions juxtaposées.
De façon plus générale, nous avons été en mesure de constater que l'urbanisation poursuit
un cheminement linéaire, connaissant toutefois un élargissement vers le nord, où le
développement anarchique (habitat spontané) et les activités mixtes ne cessent de croître.
Cette configuration n ' a d'autre effet que de créer un engorgement important vers le centre-
ville (partie ouest) ainsi que des lacunes importantes en termes d'hygiène.

Les résultats ainsi obtenus permettent de constater que le taux de réussite global dépasse
celui suggéré par ANDERSON et al. (1976) qui est de 85 % et plus. Par contre, ce même
taux doit aussi se retrouver à chacun des taxons, ce qui n'a pas été le cas pour les raisons
invoquées antérieurement. Afin de comparer nos résultats à d'autres travaux, il faut, dans
un premier temps, considérer que certains éléments varient d'une étude à l'autre (nombre
et type de taxons, milieu traité, thématique abordée, échelle cartographique, images
utilisées, etc.). Dans le cas de l'étude de LEMEN et POUYLLAU (1989) portant sur la
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confection d'une carte d'occupation du sol dans les Llanos au Venezuela, ceux-ci
atteignirent un taux de réussite global de 70 % et ce avec 11 taxons. Dans une autre étude
de LEMEN et J AMET (1991) portant sur un territoire français, l'erreur globale atteint 10 %
(avec sept taxons). Dans une application sur la ville de Quito, DUCHEMIN et LORTIC
(1990) utilisèrent la notion de « contenu-contenant » mais ne présentèrent pas de résultats
précis. JENSEN (1986) obtint 93,8 % de pixels bien classifies dans le cas de la ville de
Charleston (É.-U.) et ce avec cinq taxons. CHARBONNEAU et al. (1985) retrouvèrent un
score de 89,9 % avec 11 taxons (ville de Sherbrooke, Canada). Ces différents résultats
laissent entendre que l'identification de l'occupation du sol en PVD à l'aide d'images
satellitaires est plus complexe qu'en pays industrialisés du fait que la plupart des fonctions
(en PVD) ne présentent pas de caractéristiques physiques propres. De plus, le type de
système taxonomique peut grandement influencer les résultats d'une classification. Ainsi,
une application portant sur une identification fine du construit en milieu urbain (niveau III
de ANDERSON et al., 1976) sera d'autant plus difficile à réaliser en PVD car la mixité du
milieu rendra l'interprétation ardue.

6. Conclusion et futur développement

Cette méthode nécessite une connaissance intime du milieu et une véritable panoplie de
données. Pour mieux décrire ces milieux urbains, il est dorénavant inévitable d'utiliser et
d'intégrer conjointement diverses sources d'informations. Nous devons constater aussi
que le milieu urbain en PVD possède des caractéristiques (logique de développement,
apparence physique des objets) difficiles à cerner. Il serait certainement valable d'utiliser
des photographies aériennes (sous une forme numérique) afin de dégager des paramètres
supplémentaires (par exemple reconnaissance de forme). Cette source d'information
introduira un autre niveau de difficulté quant à l'hétérogénéité du milieu, mais elle
permettra de dégager les éléments nécessaires à la distinction d'une utilisation mixte du
territoire. De plus, l'établissement d'une correspondance avec le milieu physique permettra
sans doute d'identifier plus facilement certaines fonctions. Les derniers travaux de
POUROUCHOTTAMIN (1995), portant sur l'influence du relief dans l'utilisation du sol
à Conakry, laissent entrevoir qu'il serait peut-être plus adéquat de localiser l'habitat
spontané lorsque celui-ci est corrélé avec la topographie du site traité. Ainsi, chacun des
taxons pourrait se voir jumeler certaines informations complémentaires qui ne pourraient
que faciliter l'identification des fonctions.
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Résumé

L'objectif de la présente étude est de faire une mise au point sur l'indice de végétation
« idéal » pour caractériser l'environnement végétal urbain. Dans la littérature, il existe une
quarantaine d'indices de végétation qui ont été développés pour différentes applications et
dans des conditions bien particulières, mais qui peuvent être incompatibles avec le milieu
urbain. Seuls les indices conçus dans le but de minimiser les effets perturbateurs et de
mieux rehausser le signal issu de la végétation ont été retenus. Pour chacun des indices, les
variations causées par les propriétés optiques des sols nus (couleur et brillance) et leur
efficacité dans la description précise du couvert végétal pour différents taux de couverture
ont été analysées. À cette fin, nous avons exploité une image aéroportée du capteur MEIS-
II (Multi-detector Electro-optical Imaging Scanner) du Centre canadien de télédétection
(CCT), enregistrée en août 1990 au-dessus de l'île de Montréal (Québec), avec une
résolution spatiale de 7 m et une résolution spectrale de 30 nm. Afin de corriger les effets
atmosphériques qui interfèrent lors de l'acquisition de l'image, l'épaisseur optique des
aérosols a été mesurée au sol à 550 nm. Ainsi, les anomalies relatives au capteur et à la
géométrie ont été corrigées. Les résultats obtenus montrent, qu'en général, les hautes
résolutions spatiale et spectrale du capteur MEIS-II minimisent remarquablement l'effet
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des propriétés optiques des sols sur les indices de végétation en milieu urbain par rapport
aux résolutions spatiale et spectrale moyennes du capteur TM de Landsat. En plus de sa
résistance aux propriétés optiques des sols nus, l'indice TSARVI caractérise mieux
l'environnement urbain à végétation éparse indépendamment des résolutions spatiale et
spectrale du capteur.

1. Introduction

Dans les programmes de recherche sur les changements à l'échelle du globe, les indices de
végétation dérivés des données de télédétection constituent une information de base
précieuse pour la gestion de l'environnement végétal. Ces programmes ne peuvent exclure
de leur champ d'intérêt l'étude de l'environnement végétal urbain qui est sensible aux
changements continus à cause des activités humaines. L'indice de végétation s'avère un
paramètre indicatif de la qualité de vie urbaine; il constitue un indicateur de l'état de
l'environnement et une source d'information potentielle originale et utile aux urbanistes
et aux aménageurs responsables de la protection des milieuxjiaturels.

L'Institut d'aménagement et d'urbanisme de la région d'île de France (IAURIF) est
l'une des rares institutions qui s'intéresse à la télédétection satellitaire et aux indices de
végétation pour étudier la végétation urbaine (IAURIF, 1986). Dans l'optique d'établir un
« cadastre vert » sur la ville de Paris, l'I AURIF découvre, dans l'indice NDVI {Normalized
Difference Vegetation Index), un outil efficace et peu coûteux comparativement aux
méthodes traditionnelles de gestion et d'évaluation des couverts végétaux urbains. FORSTER
(1983) est l'un des pionniers de l'utilisation des données de télédétection spatiale pour
déterminer les caractéristiques socio-économiques des quartiers urbains. En utilisant des
données issues du capteur MSS de Landsat sur la ville de Sydney, en Australie, il définit
un indice de qualité résidentielle basé sur le pourcentage de végétation déterminé à partir
d'un indice de végétation de type rapport : RVI {Ratio Vegetation Index). En France, sur
la ville de Strasbourg, le RVI donne satisfaction pour séparer le domaine urbain construit
du domaine végétal (CNES, 1982). Dans le même sens, NICOLOYANNI (1990) utilise
l'indice PVI {Perpendicular Vegetation Index) comme information de base pour une
analyse diachronique sur l'agglomération urbaine d'Athènes, en Grèce. D'après lui, cette
méthode permet la mise à jour de surfaces de changement de façon très précise. Selon
COLLET et ABEDNEGO ( 1987), cet indice caractérise bien la végétation de faible densité
en milieu urbain. L'intégration de cet indice dans un système d'information géographique
(SIG) ouvre la porte à des études détaillées et riches en milieu urbain. Calculé à partir des
données A VHRR {Advanced Very High Resolution Radiometer), le PVI montre une bonne
corrélation entre les îlots de chaleur en milieu urbain et la densité du couvert végétal
(GALLO et al, 1993). Le TSAVI {Transformed Soil Adjusted Vegetation Index) sert à
cartographier la qualité phy tosanitaire des espaces naturels en milieu urbain et présente une
bonne corrélation avec les températures de surface (CHARBONNEAU et al., 1991). Pour
une atmosphère urbaine où la taille des aérosols est moyenne ou petite, le ARVI
{Atmospherically Resistant Vegetation Index), caractérisé par une bonne résistance aux
effets atmosphériques, pourra offrir de bons résultats dans le milieu urbain (KAUFMAN
and TANRE, 1992).

Les rares travaux dans la littérature sur l'utilisation des indices de végétation en milieu
urbain nous réfèrent seulement à cinq indices : NDVI, RVI, PVI, TSAVI et ARVI. Aucun
de ces travaux ne considérait les avantages ou les désavantages de l'utilisation de l'un ou
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l'autre de ces indices. Ces derniers ont été développés pour différentes applications et dans
des conditions bien particulières, lesquelles peuvent être incompatibles avec le milieu
urbain. Toutefois, le choix d'un indice donné pour caractériser l'environnement de ce
milieu est assez délicat. Dans les zones urbaines à couvert végétal épars, un espace vert
n'est pas une entité en soi, mais bien un mélange à proportions variables de zones
herbacées, boisées, de sols nus, d'espaces construits, de voies de communication, etc. La
réponse spectrale du couvert végétal est donc automatiquement altérée par la présence de
ces facteurs contradictoires. Un des problèmes majeurs en milieu urbain est la présence de
surfaces minérales et de matériaux de construction. En effet, ces éléments ont des
signatures spectrales très proches. Par exemple, la réflectance d'une toiture de maison
dépend de sa couleur, de sa brillance, de son âge, de son orientation, de son inclinaison, etc.
(fig. I). Par conséquent, un même matériau peut connaître d'importantes variations de
réflectance. En outre, l'atmosphère des régions urbano-industrielles contient divers gaz et
beaucoup de poussières qui affectent l'indice de végétation. D'ailleurs, malgré toutes ces
difficultés, l'espace urbain reste quand même un excellent milieu pour tester la fiabilité des
indices de végétation afin de discriminer le végétal du minéral.

Capteurs

Figure 1. Mélange de la réponse spectrale au niveau du capteur satellitaire ou aéroporté en
milieu urbain

Durant la dernière décennie, une deuxième génération d'indices de végétation (NDVI,
PVI, SAVI, MS AVI, TS AVI, TSARVI, ARVI, GEMI, et AVI) a été conçue dans le but de
minimiser tous les effets extérieurs et pour mieux rehausser le signal issu de la végétation
(BANNARI et al., 1995). Bien que ces indices soient basés sur des hypothèses plausibles
pour minimiser les effets extérieurs dans d'autres champs d'applications, il est très
pertinent d'entreprendre une étude fondamentale afin de connaître le comportement de
chacun de ces indices en fonction de toutes les variables propres au milieu urbain. Dans
cette étude, nous analysons leur sensibilité aux variations causées par les propriétés
optiques des sols nus (couleur et brillance) et leur efficacité pour une description précise
du couvert végétal avec différents taux de couverture. En outre, comparativement aux
résolutions spatiale et spectrale moyennes du capteur TM de Landsat, nous analysons
l'apport des hautes résolutions spatiale et spectrale du capteur MEIS-II à la performance
des indices de végétation en milieu urbain.
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2. Secteur d'étude et données images

L'agglomération urbaine de Montréal, localisée au sud-ouest du Québec, en bordure du
fleuve Saint-Laurent (45° 45' N, 74° 15' O), est l'un des principaux pôles urbains du
Canada. Le secteur d'étude est la Communauté urbaine de Montréal (CUM) délimitée par
le Saint-Laurent et par la rivière des Prairies. C'est une entité administrative qui regroupe
29 municipalités couvrant un territoire de 49 560 ha et 1,75 million d'habitants. La
diversité des types d'occupation du sol qu'on rencontre sur le territoire de la CUM, d'une
part, la rend particulièrement représentative des tissus urbains de la plupart des villes
québécoises et, d'autre part, la richesse des données existantes (images, données
cartographiques, données géodésiques, etc.) répond plus précisément à nos objectifs.

Dans cette étude, nous avons exploité une image aéroportée du capteur MEIS-II du
Centre canadien de télédétection (CCT), enregistrée le 21 août 1990 au-dessus de l'île de
Montréal (Québec), à une altitude d'environ 10 km, avec une résolution spatiale de 7 m et
une résolution spectrale de 30 nm. Également, une image TM a aussi été utilisée; elle a été
acquise la même journée que l'image MEIS-II avec un déphasage de 5 h sur le même
territoire. Afin de corriger les effets atmosphériques qui interfèrent lors de l'acquisition des
images d'une façon rigoureuse, l'épaisseur optique des aérosols a été mesurée au sol à
550 nm. Ainsi, les anomalies relatives aux capteurs et à la géométrie sont aussi corrigées.

3. Capteur MEIS-II

MEIS-II est un système imageur électro-optique multidétecteur aéroporté qui fonctionne
selon le mode d'exploitation « en peigne ». Il a été construit par MacDonald Dettwiler et
Associés pour le CCT; par la suite, il a été modifié par le CCT afin d'y intégrer un mode
d'acquisition d'imagerie stéréoscopique (GIBSON, 1994). Le capteur MEIS-II contient
huit canaux optiques indépendants et, à chaque canal, correspond un détecteur linéaire à
transfert de charge (CCD - Charge Coupled Devices) de 1 728 éléments. Le domaine
spectral couvre le rayonnement visible et le proche infrarouge de 350 à 1 100 nm. Dans cet
intervalle, les caractéristiques spectrales d'une scène peuvent être choisies au moyen de
filtres spectraux interchangeables placés à l'avant des objectifs. Durant l'acquisition de
l'image, les données sont rééchantillonnées; les distorsions causées par l'optique des
objectifs et les écarts entre canaux sont corrigés en temps réel d'enregistrement. Entre
autres, un système de navigation inertiel enregistre les données de navigation (attitude,
altitude et vitesse de l'avion) en fonction du temps. Ces données de navigation sont
indispensables pour une correction géométrique robuste et rigoureuse (BANNARI et al.,
1993). Notons que quatre bandes dans le visible et le proche infrarouge ont été retenues
dans la présente étude pour calculer les indices de végétation : bleu (433-463 nm), vert
(532-564 nm), rouge (655-685 nm) et proche infrarouge (847-901 nm).

4. Prétraitements atmosphériques, radiométriques et
géométriques

La correction des différentes perturbations atmosphériques nécessite en tout premier lieu
de connaître tous les paramètres atmosphériques qui interfèrent au moment de l'acquisition
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des images. Afin d'estimer ces paramètres avec une bonne précision, durant la journée
d'acquisition de l'image, une campagne de mesures a été organisée sur le territoire d'étude
pour mesurer l'épaisseur optique des aérosols à 550 nm. Cette dernière a été utilisée par la
suite comme une donnée d'entrée au modèle 5S (Simulation du signal satellitaire dans le
spectre solaire) (TANRÉ et al., 1985) pour déterminer, entre autres, la transmission des
gaz, la transmission atmosphérique totale et la réflectance intrinsèque à l'atmosphère, à
l'altitude du capteur. Notons que c'est la version du modèle 5S, adaptée par TEILLET et
SANTER (1991) à la télédétection aéroportée, qui a été utilisée. Cette nouvelle version
tient compte de l'altitude de la surface du sol et de l'altitude du capteur.

Par ailleurs, l'étalonnage radiométrique permet d'éliminer les anomalies propres au
capteur. Cet étalonnage est d'une très grande importance, d'une part, pour la surveillance
de l'environnement végétal à l'aide des indices de végétation et, d'autre part, pour une
comparaison des indices de végétation lorsque les données sont enregistrées par différents
capteurs (PRICE, 1987). Afin de résoudre ce problème de radiometrie propre au capteur,
nous avons calculé tous les paramètres nécessaires pour l'étalonnage relatif et absolu. Le
capteur MEIS-II comporte 1728 détecteurs par barrette. Chacun des détecteurs possède sa
propre sensibilité, son propre gain et son propre offset. Les conditions auxquelles est
soumis le capteur au moment du décollage et de l'atterrissage de l'avion peuvent produire
des variations importantes dans ses composantes électroniques et optiques, ce qui altère sa
précision radiométrique. L'étalonnage relatif permet donc d'harmoniser l'information
fournie par les différents détecteurs composant le capteur (ROB INO VE, 1982). Pour
éliminer l'effet de la variation de la réponse entre les détecteurs de la même barrette, une
première normalisation du gain de la sortie de chaque détecteur s'effectue en temps réel
d'acquisition de l'image (TILL, 1984). Le cœfficient d'égalisation, K(X), ou facteur
d'étalonnage relatif, permet une seconde normalisation pour chaque bande du capteur
MEIS-II; il se détermine par la formule suivante (McCOLL et ai, 1984) :

K(X.) = f [ R(X) • e ]"' (1)

où K(X) = cœfficient d'égalisation;
f = fréquence de balayage (Hz);
e = exposition (% d'unité de temps);
R(X) = responsivité (CN) (W • cm2 • sr ' • nm1).

Quant à l'étalonnage absolu, il permet la transformation des valeurs numériques
instrumentales (CN) en unités absolues dans le but d'éliminer les anomalies propres au
capteur et à l'atmosphère, autrement dit, d'établir la relation entre la réponse du capteur et
l'information qu'il reçoit de l'extérieur et qu'il est destiné à mesurer (CHAHINE, 1983).
Évidemment, la précision de toutes les opérations subséquentes de traitement d'image
dépendra automatiquement de la précision des corrections combinées du capteur et de
l'atmosphère. L'équation générale de transformation des niveaux de gris en réflectances
au sol corrigées de toutes ces anomalies est modélisée par la fonction linéaire suivante :

ps(X) = Gain(X) C(X) A(X) CN(\) + A(X) C(k) offset(X) - B(X) (2)

où A(X)

C(X) =
Gain(X) =
h =

6s =
CN(X) =

TcD'KhEft)]-1;
K(X) [g]1;
cos(9s);
angle zénithal solaire;
compte numérique;
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g = facteur d' amplification du gain, « code » sur les fiches techniques de la
mission (log sheet) pour chaque bande;

t (k) = transmission des gaz à l'altitude du capteur;

Talm(X) = transmission atmosphérique totale à l'altitude du capteur;

p (X.) = réflectance intrinsèque à l'atmosphère à l'altitude du capteur;

ps(X) = réflectance au sol;

D = distance moyenne Terre-Soleil;

E (X.) = éclairement solaire incident au sol ( W • cm"2 • sr "')•
Pour résoudre le problème de géométrie, nous avons utilisé une méthode de corrections

géométriques rigoureuse basée sur des principes photogrammétriques fondamentaux
(colinéarité et coplanarité) et sur les données de navigation (attitude, altitude et vitesse de
l'avion), nommées données auxiliaires, qui sont enregistrées en fonction du temps par un
système de navigation inertiel lors de l'acquisition des images (BANNARI et al., 1993;
GIBSON, 1994).

5. Critères d'évaluation de la sensibilité des indices de végétation

D'après JACKSON et al. (1983), l'indice de végétation « idéal » devrait être sensible aux
couverts végétaux, insensible à la brillance et à la couleur des sols nus, peu affecté par les
effets de l'atmosphère, de l'environnement ainsi que des conditions d'éclairement et
d'observation. Ces effets interviennent simultanément au cours de mesures in situ et au
moment de l'acquisition des images satellitaires ou aéroportées. L'indice de végétation
(IV) se modélise comme une fonction de toutes ces variables :

IV = /(V, B-C, A, M) (3)

où V = sensibilitéaucouvertvégétal;c'estlaconditionprimordialequel'indicede
végétation doit satisfaire puisqu'il est sensé avoir une meilleure sensibilité
que les bandes spectrales individuelles pour mesurer la vigueur de la
végétation;

B-C = brillance et couleur du sol; elles sont la seconde condition que l'indice doit
respecter car l'hétérogénéité du milieu urbain est très prononcée;

A = atmosphère; les conditions atmosphériques sont variables dans le temps et
dans l'espace; ces variations peuvent réduire considérablement la précision
des indices de végétation;

M = mode expérimental; cette dernière condition englobe l'étalonnage
radiométrique du capteur, l'effet bidirectionnel, ainsi que les fines ou les
larges résolutions spatiale et spectrale du capteur.

Toute variation causée par ces variables modifie automatiquement 1 ' indice de végétation
de la façon suivante :

^ J ^ ^ £ (4,
De manière générale, un indice sera d'autant plus performant lorsque celui-ci maximise

le signal issu de la végétation (3IV/3V) et minimise les effets liés aux éléments perturbateurs
cités précédemment (3IV/8B-C, 3IV/3A et 3IV/3M). En considérant l'équation (4), nous

52



Caractérisalion de l'environnement urbain à l'aide des indices de végétation

analysons chacun des indices en fonction des trois variables suivantes : 1) la couleur et la
brillance du sol; 2) l'effet des hautes résolutions spatiale et spectrale du capteur; 3) la
sensibilité au couvert végétal. Nous considérons la variable « atmosphère » constante, car
les effets atmosphériques ainsi que les anomalies relatives aux capteurs ont été corrigés.
Quant à l'effet bidirectionnel, qui varie en fonction du cosinus de l'angle de visée (QI,
1993), il n'affecte pas les résultats d'une façon significative puisque le capteur aéroporté
est dans une position verticale lors de l'enregistrement de l'image. Par contre, l'angle de
visée du capteur TM est de 5,5° par rapport à la verticale, ce qui affecte l'indice de
végétation d'une variation négligeable (0,4 %).

6. Choix des indices de végétation

Malgré le développement de plusieurs nouveaux indices adaptés aux comportements des
sols, le NDVI {Normalized Difference Vegetation Index), proposé par ROUSE et al.
(1974), reste l'indice le plus utilisé. En exploitant la philosophie de la droite des sols nus
(pente et origine), JACKSON et al. (1980) développent le PVI (Perpendicular Vegetation
Index). HUETE (1988) démontre qu'il existe une certaine contradiction dans la façon dont
les indices NDVI et PVI décrivent le comportement spectral de la végétation et du sol nu.
Par conséquent, il a développé un nouvel indice de végétation appelé SAVI (Soil Adjusted
Vegetation Index) qui est un compromis entre les indices de type rapport (NDVI) et les
indices de type orthogonal (PVI). Par ailleurs, QI et al. (1994a) montrent que le facteur
d'ajustement « L » du SAVI n'est pas une constante, mais plutôt une fonction qui varie
inversement avec la présence de la végétation. Afin de minimiser l'effet du sol nu sur le
SAVI, ils proposent une version modifiée de l'indice, le Modified Soil Adjusted Vegetation
Index (MSAVI). À partir d'une approche analogue à celle du PVI, BARET et al. (1989)
transforment le SAVI en Transformed Soil Adjusted Vegetation Index (TSAVI). Cette
première version du TSAVI fut réajustée afin de minimiser les effets de la brillance du sol
par un facteur additif de 0,08 (BARET and GUYOT, 1991). KAUFMAN et TANRÉ( 1992)
développent un nouvel indice de végétation, appelé ARVI (Atmospherically Resistant
Vegetation Index). Celui-ci est une version améliorée de l'indice NDVI pour mieux raffiner
la diffusion atmosphérique et il est calculé à partir des réflectances apparentes au capteur.
Afin de minimiser à la fois l'effet du sol et de l'atmosphère, PINTY et VERSTRAETE
(1992) proposent un indice de végétation non linéaire pour une gestion globale de la
végétation à partir d'images satellitaires, le Global Environment Monitoring Index
(GEMI). Récemment, pour minimiser l'effet de l'atmosphère sur le TSAVI, BANNARI
et al. (1994) proposent le Transformed Soil Atmospherically Resistant Vegetation Index
(TSARVI). Cette transformation se base, d'une part, sur la substitution du canal rouge par
le canal rouge-bleu, proposé par KAUFMAN et TANRÉ (1992) et, d'autre part, sur le
calcul de la pente et l'origine (a^ et b^) de la droite des sols nus dans l'espace spectral
apparent rouge-bleu/proche infrarouge (équation 15). Un autre nouvel indice de végétation
résistant aux effets atmosphériques et à la brillance du sol est défini par PLUMMER et al.
(1994), le Angular Vegetation Index (AVI). Cet indice utilise les trois bandes spectrales
soit, vert, rouge et proche-infrarouge, ainsi que la longueur d'onde centrale de chacune de
ces bandes (X,, Xv X3). La dépendance spectrale de cet indice se normalise par rapport à la
bande centrale dans le rouge (\2). Les formules de tous ces indices sont :

= ( p i R ~ R ) (-51
(PIR + R) w
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où R = réflectance moyenne dans le canal rouge;
PIR = réflectance moyenne dans le canal proche infrarouge.

= ( P I R - a R - b )
Va2 1

PIR = aR + b (7)

où a = pente de la droite des sols nus, dans l'espace R/PIR;
b = ordonnée à l'origine de la droite des sols nus, dans l'espace R/PIR.

où L = facteur d'ajustement égal à 0,5.

MSAVI ̂  2 PIR + 1 -V(2 PIR + l)2 - » (PIR - R) ( 9 )

TSAVI- a ( P I R - a R - b )
1 6 A V 1 " R + P I R b + 008(

(PIR + RB )

RB* = R' - y [B' - R'] (12)

où R" = réflectance apparente moyenne du canal rouge;
B* = réflectance apparente moyenne du canal bleu;
PIR* = réflectance apparente moyenne du canal proche infrarouge;
RB* = réflectance apparente combinée à partir des deux canaux (bleu et rouge);
pa r = réflectance intrinsèque de l'atmosphère dans le canal rouge;
pab = réflectance intrinsèque de l'atmosphère dans le canal bleu;
y = facteur d'autocorrection atmosphérique qui dépend du type d'aérosol;

TSARVI- ^ ( P I R - ^ R B - b J
TSARVI- M . + ^ p i R . _ ^ b + 0 0 8 ( 1 + ^ (14)

La droite des sols nus dans l'espace spectral apparent rouge-bleu et proche infrarouge
est la suivante :

PIR* = a^ RB* + b.
(15)

où a^ = pente de la droite des sols nus, dans l'espace RB7PIR*;
b^ = ordonnée à l'origine de la droite des sols nus, dans l'espace RB'/PIR*.

54



Caractérisation de l'environnement urbain à l'aide des indices de végétation

GEMIan(l-O,25n)-(*-0.125)
1 —K

_ 2 (PIR2 - R2) + 1,5 PIR + 0,5 R
11 " PIR + R + 0,5 (U)

AVI = tan"1 & P 3 - [PIR - R]"'] + tan"1 ( ^ ^ [v - R]"'| (18)

Le degré de résistance des indices AR VI et TS ARVI dépend du succès de la détermination
du paramètre d'autocorrection atmosphérique (y). En se basant sur un modèle de transfert
radiatif (le modèle 5S), KAUFMAN et TANRE (1992) montrent que la valeur de y= 1,0
permet un meilleur ajustement pour la plupart des applications en télédétection, à moins
que le modèle des aérosols ne soit connu a priori, ce qui est le cas de notre étude. Puisque
nous disposons de la valeur de l'épaisseur optique des aérosols mesurée au sol, les
réflectances intrinsèques à l'atmosphère dans les canaux rouge et bleu (par, pab) ont été
déterminées par simulation. L'équation (13) nous permet de déterminer la vraie valeur du
facteur d'autocorrection atmosphérique, y= 0,25 et 0,43, respectivement, pour les deux
images MEIS-II et TM (BANNARI, 1996).

7. Évaluation et discussion

Dans les trois sections suivantes, sur les indices de végétation de la deuxième génération,
nous analysons : l)les effets des propriétés optiques des sols (couleur et brillance),
2) l'avantage des hautes résolutions spatiale et spectrale du capteur MEIS-II par rapport
aux résolutions moyennes du capteur TM de Landsat pour minimiser les effets de la couleur
et de la brillance des sols; 3) l'efficacité de chacun des indices pour une description précise
du couvert végétal avec différents taux de couverture.

7.1. Couleur et brillance du sol

La gestion de l'environnement végétal urbain à l'aide des indices de végétation nécessite,
dans un premier temps, la connaissance des effets des propriétés optiques des sols nus
(couleur et brillance) sur les indices de végétation. Afin d'évaluer ces effets, 60 sites
d'échantillonnage correspondant à différents types de sols de différentes couleurs et
brillances sont sélectionnés. Ils incluent les sols nus, les surfaces bâties, les toitures de
maisons, les routes, etc. La haute résolution spatiale de l'image MEIS-II facilite
l'identification des objets au sol, de leur nature et de leur couleur. Pour localiser les sites
d'échantillonnage correctement sur l'image TM, nous nous sommes basés sur des
photographies aériennes couleurs au 1: 5 000, acquises à la même période que les images
TM et MEIS-II, soit en août 1990, une carte d'occupation du sol de 1989 et une carte
topographique de 1992.

Par ailleurs, pour calculer la pente et l'origine de la droite des sols nus nécessaires pour
les indices PVI, TS AVI et TS ARVI, tous les échantillons sélectionnés sont considérés. En
effet, en réalité, il n'y a pas une seule droite des sols mais autant de droites que de couleurs,
de brillances et de types de sols. Elles sont souvent proches, mais le fait de les confondre
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et de considérer un seul sol entraîne des erreurs de l'ordre de 10 à 15 % pour l'estimation
de la biomasse verte (EZRA et al, 1984; HEILMAN and BOYD, 1986; HUETE and
TUCKER, 1991). Cependant, cet élargissement du contenu par rapport aux échantillons
limités aux sols nus de même nature et de même couleur, tel que suggéré par RICHARDSON
et WIEGAND (1977), permet un ajustement plus fiable et plus précis de cette droite.

Théoriquement l'indice de végétation mesure la densité du couvert végétal
indépendamment des propriétés optiques des sols nus. Selon cette hypothèse, en l'absence
de végétation, l'indice doit avoir une valeur nulle (dB-C tend vers zéro) et cela, quelles que
soient la nature, la couleur et la brillance du sol. La représentation graphique, dans un
espace bidimensionnel, de la réflectance dans le rouge (ou rouge-bleu pour ARVI et
TSARVI) en fonction de l'indice de végétation doit nous montrer une bonne superposition
entre le nuage de points et la ligne théorique des sols nus de valeur nulle. En effet, le degré
de sensibilité des indices à la couleur et à la brillance du sol peut donc s'évaluer par la
distance de ce nuage de points par rapport à cette ligne.

Bien que l'indice GEMI ait pour but une évaluation et une gestion globale de
l'environnement sans être affecté par l'atmosphère et le sol, nous démontrons ici le
contraire. Pour les sols nus de couleur claire, il montre une grande sensibilité et donne
l'impression d'un couvert végétal de 33 % de densité, ce qui fausse l'estimation de la
biomasse verte et l'interprétation des résultats (fig. 2a). Cette faiblesse, soulevée par
BANNARI étal. (1996) à partir des mesures au sol, concorde avec les travaux de
PLUMMER et al. (1994) et QI et al. (1994b).

En ne considérant que les sols nus, l'indice AVI montre une amplitude oscillant entre
-3 et +3 (fig. 2b) par rapport à la ligne théorique des sols nus. Le comportement de cet indice
vis-à-vis des propriétés optiques des sols nus ne reflète jamais la même attitude sur des
échantillons sélectionnés à partir des images satellitaires ou aéroportées, ou sur des
échantillons mesurés par simulations au sol (BANNARI et al., 1996). Puisqu'il dépend de
la longueur d'onde dans le rouge, le vert et le proche infrarouge, un changement de capteur
cause automatiquement de très fortes variations dans les valeurs de cet indice, ce qui rend
difficile, voire erronée, la comparaison des résultats issus de différents capteurs ou
l'interprétation des résultats obtenus d'un même capteur. Par conséquent, nous pouvons
dire que, globalement, cet indice conduit à des résultats ne reflétant pas le comportement
théorique des indices de végétation, ce qui nous amène à l'écarter de notre étude.

Les indices ARVI et NDVI présentent presque la même sensibilité aux propriétés
optiques des sols. L'erreur quadratique moyenne est, respectivement, de 3 % et 4 % sur le
ARVI et le NDVI (fig. 2c et 2d). Aucun de ces indices n'intègre dans son calcul
l'information sur les sols nus. En effet, lorsque la couleur du sol est claire (verte ou rouge),
l'erreur quadratique moyenne sur ces indices peut atteindre facilement environ 10 %, ce
qui concorde avec les résultats des travaux de HUETE et TUCKER (1991), de HUETE
et al. (1994) et de RONDEAUX et al. (1994). Notons qu'en général, pour des résolutions
spatiale et spectrale moyennes, cas du capteur TM de Landsat, ces deux indices manifestent
une forte dépendance vis-à-vis des propriétés optiques des sols (fig. 3).

Quant à l'indice PVI, qui se calcule en fonction des paramètres de la droite des sols nus,
nous remarquons, qu'indépendamment de la couleur et de la brillance du sol, le nuage de
points coïncide parfaitement avec la ligne théorique des sols nus de valeur nulle (fig. 2e).
L'erreur quadratique moyenne sur cet indice est négligeable, soit de l'ordre de 0,3 %.

Les figures 2f à 2i illustrent bien le comportement des indices qui s'ajustent par rapport
aux sols nus (SAVI, MSAVI, TSAVI et TSARVI). Ces derniers se caractérisent par une
bonne performance pour décrire adéquatement le comportement des sols nus. L'erreur
quadratique moyenne sur ces indices est presque identique et varie entre 1,3 et 2 %, ce qui
est insignifiant.
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7.2. Effet des hautes résolutions spatiale et spectrale

Afin que les résultats issus des deux capteurs (MEIS-II et TM) soient comparables, toutes
les anomalies relatives aux capteurs, à l'atmosphère et à la géométrie sont rigoureusement
corrigées. La comparaison entre les différents indices, déterminés à partir des données de
ces capteurs, est illustrée à la figure 3. D'une façon générale, nous remarquons que les
hautes résolutions spatiale et spectrale du capteur MEIS-II montrent un très grand avantage
par rapport aux résolutions moyennes du capteur TM de Landsat pour minimiser 1 ' effet des
propriétés optiques des sols nus sur les indices de végétation. Cet avantage est fortement
marqué pour les indices qui ne considèrent pas la droite des sols nus (SAVI et MSAVI) et
qui ne s'ajustent pas par rapport aux sols nus (NDVI et ARVI). En effet, par rapport à la
réalité, nous constatons un gain de précision d'environ 2,7 fois sur ces indices. Par ailleurs,
en plus de leur excellent comportement vis-à-vis des propriétés optiques des sols nus, les
indices qui intègrent la pente et l'origine de la droite des sols nus (PVI, TS AVI et TSAR VI),
gardent toujours la même précision, et cela indépendamment des caractéristiques spatiales
et spectrales propres aux capteurs. Nous pouvons dire, qu'en général, les hautes résolutions
spatiale et spectrale permettent de minimiser remarquablement les effets des propriétés
optiques des sols nus sur les indices de végétation. En outre, la résolution spatiale de MEIS-
II présente l'avantage d'être mieux adaptée au parcellaire du milieu urbain, où un pixel dont
la dimension est souvent comparable avec la taille des objets au sol minimise le problème
de mixture. Cet avantage est contrebalancé par une très faible fréquence de passage, ce qui
rend la tâche difficile pour un suivi permanent de l'environnement végétal.

7.3. Couvert végétal

Afin d'évaluer le potentiel et la sensibilité de chacun des indices pour décrire la vigueur
et la densité de la biomasse verte, indépendamment des perturbations extérieures, cinq sites
à différents pourcentages de couverture végétale (0, 25, 50, 75 et 100 %) sont choisis. Sur
la figure 4, on montre une grande variation de sensibilité entre les indices de végétation en
fonction des différents taux de couverture végétale pour chacun de ces sites.

Sur la figure 4a, on montre, qu'au fur et à mesure que la densité du couvert végétal
augmente, le GEMI s'approche de plus en plus de la réalité et que les perturbations causées
par les sols nus deviennent faibles. Cependant, pour les couverts végétaux de faible densité,
il surestime leur densité d'environ 2,3 fois. Cet accroissement est dû aux effets des
propriétés optiques des sols adjacent et sous-jacent au couvert et non à une augmentation
du taux de couverture végétale. Le GEMI est probablement un bon descripteur des milieux
à couvert végétal très dense (milieux forestier ou agricole), mais il n'est pas un indicateur
de l'environnement végétal épars ou moyennement dense en milieu urbain.

Par ailleurs, malgré son comportement exemplaire vis-à-vis des propriétés optiques des
sols nus, en présence de la végétation, le PVI présente un faible potentiel pour une
description précise du taux de couverture végétale. Contrairement au GEMI, le PVI sous-
estime le taux de couverture. Sa valeur ne dépasse pas 50 % pour un couvert très dense
(100 %) et elle est de l'ordre de 10 % pour un couvert épars de 25 % de densité (fig. 4a).
Par conséquent, il est moins commode pour une description exacte de la végétation éparse
en milieu urbain.

Malgré le raffinement des effets atmosphériques sur le ARVI, celui-ci montre une forte
sensibilité aux propriétés optiques du sol sous-jacent au couvert végétal par rapport au
NDVI, surtout pour les couverts de densité faible ou intermédiaire (0 % < x < 60 %). Dans
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Figure 4. Potentiel des indices de végétation pour la description des couverts végétaux avec
différents taux de couverture

ces conditions, ces indices restent sensibles à la mixture spectrale du végétal et du minéral
et, par conséquent, ils surestiment la densité du couvert (fig. 4a).

Quant aux indices qui s'ajustent par rapport aux sols nus (SAVI, MSAVI, TSAVI et
TS ARVI), leur potentiel de discrimination entre le minéral et le végétal pour différents taux
de couverture est illustré sur la figure 4b. Indépendamment des conditions du sol et du
couvert végétal, le potentiel des indices SAVI et MSAVI est presque identique. Notons,
qu'à partir des données TM, le MSAVI se distingue du SAVI par une légère précision. Ces
deux indices dépendent des caractéristiques spectrale et spatiale du capteur. Les indices
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TSAVI et TSARVI montrent une bonne flexibilité d'utilisation indépendamment de la
couleur et de la brillance des sols ainsi que des caractéristiques du capteur. Ces indices
montrent la même sensibilité aux sols nus mais, en plus de sa qualification pour minimiser
les effets atmosphériques, le TSARVI reflète un degré de précision plus élevé que le
TSAVI au moment de la présence de la végétation. En effet, le TSARVI est l'indice le plus
performant pour caractériser l'environnement végétal épars en milieu urbain.

8. Conclusion

À la lumière des résultats obtenus, nous remarquons que les indices GEMI, NDVI, ARVI
et PVI sont moins performants pour caractériser l'environnement urbain où la végétation
est éparse ou moyennement dense. Ces indices montrent une forte dépendance vis-à-vis des
propriétés optiques des sols nus surtout ceux qui sont brillants et de couleur claire. À partir
des mesures au sol par simulations et des images satellitaires ou aéroportées, le AVI donne
toujours des résultats ne reflétant pas le comportement théorique des indices de végétation.

Par ailleurs, les indices qui s'ajustent par rapport aux sols nus (SAVI, MSAVI) ou qui
englobent les paramètres de la droite des sols nus (TSAVI et TSARVI) montrent un bon
comportement vis-à-vis de la couleur et de la brillance des sols nus. En présence de la
végétation, le potentiel des indices SAVI et MSAVI est identique, ainsi ils sont sensibles
aux caractéristiques spatiale et spectrale du capteur. Notons, qu'à partir des données TM,
le MSAVI se distingue du SAVI par une légère précision. Les indices TSAVI et TSARVI
montrent la même sensibilité aux sols nus mais, en plus de sa qualification pour minimiser
les effets atmosphériques, le TSARVI reflète un degré de précision plus élevé que le
TSAVI en présence de végétation. En l'absence du canal bleu (cas du HRV de SPOT) le
TSAVI devient l'indice de végétation le plus approprié pour le milieu urbain.

Il est souhaitable, au moment du passage du capteur aéroporté ou du satellite,
d'accompagner les mesures de l'épaisseur optique des aérosols au sol par des mesures
spectroradiométriques sur des sites témoins de la réalité de terrain pour différents types de
végétation urbaine. Ces mesures permettent de connaître avec précision la valeur de
l'indice de végétation au sol et d'établir une corrélation entre la réalité de terrain et
l'information dérivée à partir des images.

La théorie des ensembles flous permet le passage du binaire (0 ou 1) au continu (0 à 1).
Dans un même pixel ce passage facilitera la détermination du pourcentage de chacune des
classes d'occupation du sol (végétation et sol nu) et augmentera le degré d'appartenance
à une classe ou à une autre, ce qui pourra amplement contribuer à l'amélioration du concept
des indices de végétation. Bien que les systèmes experts demandent assez de temps et du
travail plus complexe pour établir la base des règles de décision, ils constituent aussi une
autre alternative prometteuse pour la conception des indices de végétation.
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Résumé

Deux agglomérations en mutation récente illustrent notre étude : Namur et Charleroi, en
Belgique. Nous avons réalisé pour chacune de celles-ci une carte écologique. L'imagerie
satellitaire et les photographies aériennes ont été exploitées et des méthodes analogiques
et numériques ont été testées. C'est la photo-interprétation qui permet d'obtenir le plus
d'informations taxonomiques et d'exactitude. Cependant, pour des agglomérations vastes,
comme celle de Charleroi, nous avons constaté le caractère de plus en plus indispensable
du numérique. Nous avons mis au point une segmentation de l'espace urbain sur base
d'informations spectrales, texturales et contextuelles dans le but d'adapter les méthodes
numériques de traitement d'image aux réalités physiques et structurelles des différents
milieux typiquement urbain, périurbain et rural. Cette adaptation a été testée pour un
seuillage différentiel des images de l'indice normalisé de végétation et pour un filtrage
différentiel postclassification. Appliquée à l'agglomération de Charleroi, cette technique
de classification numérique après segmentation nous a permis d'augmenter les détails
taxonomiques et l'exactitude par rapport à une classification numérique exécutée sur
l'ensemble de l'image.
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1. Introduction

Pour l'aide à la notion du « bon aménagement d'un lieu » utilisée en aménagement du
territoire urbain, nous étudions les contributions de la télédétection et du système
d'information géographique (SIG) à la détermination de la qualité de l'environnement en
agglomération urbaine. Deux milieux urbains belges en mutation récente et présentant des
caractéristiques urbanistiques différentes illustrent notre étude : Namur et Charleroi
(fig. 1). La ville de Namur est depuis peu capitale de la Région Wallonne : c'est une ville
de services. Son emprise urbaine représente une superficie d'environ 50 km2. Le milieu
urbain de Charleroi est plus vaste, environ 130 km2 : c'est une grande cité industrielle, en
mutation d'activités, et on y retrouve de nombreuses friches industrielles et de nouvelles
zones d'implantation d'activités.

Nous avons réalisé pour chacune des deux agglomérations une carte écologique, cette
dernière comprend des informations sur l'occupation, l'utilisation du sol et les types de
« verdurisation »de l'habitat. La« verdurisation »décrit la végétation urbaine en fonction
de son type arboré ou herbacé, son abondance et sa répartition. Les objectifs de cette
cartographie sont d'obtenir un maximum de détails taxonomiques et d'exactitude, et de
mettre en évidence des éléments pertinents pour la qualité de l'environnement. D'un point
de vue méthodologique, l'objectif est de montrer les contributions de la télédétection pour
ce type de cartographie.

2. Matériel

Deux sources principales d'informations de télédétection ont été exploitées pour la
réalisation des deux cartes écologiques, pour les agglomérations de Namur et Charleroi :
les photographies aériennes et une image satellitaire.

BELGIQUE

Figure 1. Carte de localisation de Namur et de Charleroi
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Les photographies aériennes utilisées sont infrarouges au 1: 25 000. Elles possèdent
une haute résolution spatiale et révèlent un fort contraste entre le bâti et la végétation. Les
prises de vue datent du 6 août 1991. Par leurs sensibilités à une fenêtre spectrale dans
l'infrarouge, ces photographies aériennes offrent des possibilités importantes de
différenciation entre les couvertures végétales.

L'image satellitaire utilisée est une image HRV de SPOT du 26 juillet 1990. Deux
imagettes ont été extraites de la scène autour des agglomérations de Namur et Charleroi.
Nous avons réalisé une correction de bruit de la bande panchromatique (P) qui était affectée
d'un lignage dû à une mauvaise calibration des détecteurs. L'intégration des modes P et
multibande (XS) a fait l'objet d'un point particulier de recherche. La méthode de
remplacement simple de la bande XS2 par la bande P fut choisie pour sa facilité de mise
en oeuvre, parce que la perte d'informations due à l'intégration était faible et mesurée. De
plus, les canaux P et XS2 ont, dans le cas de notre image, leurs maxima de sensibilité
spectrale à peu près pour les mêmes longueurs d'onde. Chaque partie d'image fut
également corrigée géométriquement en projection conique conforme de Lambert en vue
de sa superposition avec d'autres informations et de son introduction dans un SIC

D'autre part, pour augmenter les possibilités de détails taxonomiques et d'exactitude,
une bonne connaissance de terrain des deux agglomérations s'est avérée indispensable.

Le travail cartographique a été effectué sur les logiciels de traitement d'image ERDAS
et IDRISI qui possèdent une série de modules très complets autant pour les méthodes
numériques qu'analogiques.

3. Méthodologie

3.1. Choix méthodologique

La démarche méthodologique utilisée pour la réalisation de la carte écologique a été mise
au point à partir de l'agglomération de Namur. Elle a été ensuite affinée pour l'agglomération
de Charleroi, plus vaste et plus complexe.

Les informations brutes présentes dans les données de télédétection sont spectrales. Ce
qui caractérisent les différentes données sont leur résolution et les gammes du spectre
électromagnétique pour lesquelles des valeurs de réflectances sont disponibles.

En zone bâtie, les valeurs spectrales présentes sur les photographies aériennes ou dans
les images satellitaires sont en relation avec les matériaux de construction des bâtiments.
Il n'existe aucun lien entre ces valeurs et l'utilisation de la portion de zone bâtie
correspondante : les propriétés spectrales d'une habitation ne sont pas nécessairement
différentes de celles d'une industrie. Dans le cas de la végétation, l'occupation et
l'utilisation du sol sont en relation avec les propriétés spectrales de la parcelle de terre : une
zone possédant des valeurs spectrales homogènes est occupée par un certain type
physionomique de végétation et utilisée à une seule ou plusieurs fonctions semblables sur
toute sa surface.

Dans le cadre de notre travail, une carte qui indique l'utilisation du sol présente
beaucoup d'intérêt puisque certaines fonctions, par exemple industrielle, ont des
conséquences directes sur la qualité de l'en vironnement d'un lieu. Les aspects fonctionnels
des bâtiments sont souvent plus importants que la détection des matériaux de construction.

En fonction de cette distinction entre occupation et utilisation du sol, la zone bâtie
nécessite une démarche méthodologique particulière, qui peut être différente de celle de
l'étude des zones non bâties.
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La taille des agglomérations est le second critère qui a orienté nos choix méthodologiques
(tab. 1).

Pour les zones bâties, la technique de la photo-interprétation permet de profiter de la
synergie entre les photographies aériennes et les images satellitaires : elle permet d'apporter
des informations sur l'utilisation du sol. Elle apporte plus de détails que les deux autres
techniques numériques de classification testées : la classification dirigée par maximum de
vraisemblance et la classification non dirigée ou postassistée par ISODATA.

Tableau 1. Démarche méthodologique en fonction de la taille de l'agglomération

Zone bâtie

Zone non bâtie

Petite agglomération
Namur
50 km2

Photo-interprétation

Photo-interprétation

Grande agglomération
Charleroi
130 km2

Photo-interprétation

Classification numérique après
segmentation

Pour les zones non bâties, le choix méthodologique est moins évident du fait de
l'absence de distinction entre occupation et utilisation du sol. Le choix dépend du niveau
de détails souhaité dans les types physionomiques de végétation, mais aussi de la taille de
la zone d'étude.

L'exploitation de la synergie entre les photographies aériennes et 1 ' image satellitaire par
la photo-interprétation permet d'identifier dix-sept classes de végétation (fig. 6-2a, voir
cahier couleur). Lorsque la zone d'étude devient trop grande, le temps de traitements est
une variable à prendre en compte dans les choix méthodologiques. Pour l'agglomération
de Charleroi, plus vaste que celle de Namur, une segmentation de la zone d'étude a été
réalisée pour adapter les techniques de classifications numériques aux réalités physiques
et morphologiques des milieux typiquement urbain, périurbain et périphérique (fig. 6-2b,
voir cahier couleur). Les démarches méthodologiques des cartes écologiques de Namur
(fig. 6-2a, voir cahier couleur) et de Charleroi (fig. 6-2b, voir cahier couleur) sont présentés
sur la figure 3.

3.2. Typologie par photo-interprétation

La photo-interprétation produit un zonage de l'espace (MICHEL et LORTIC, 1992).
L'analyste identifie un objet sur la base de différents éléments de reconnaissance, la forme,
la taille, la texture, la structure, l'ombre et la tonalité, résultant de la réflectance dans les
différentes bandes de l'image ou de la photographie, de l'association et de la situation des
différents objets (AVERY and BERLIN, 1992).

La clé de la photo-interprétation est un guide pour assister l'interprète; elle est composée
de règles de sélection et de règles d'élimination, et elle permet de limiter la subjectivité de
la démarche.

Après avoir bien analysé nos sources d'informations, une clé d'identification du bâti fut
élaborée; elle reprend pour chaque classe ce qui la caractérise et ce qui la distingue des
autres classes. Les critères proviennent le plus souvent des photographies aériennes
infrarouges au 1: 25 000, mais aussi de l'image P+XS, la taille du pixel servant parfois de
mesure de superficie et permettant de trancher vers l'une ou l'autre affectation. Les limites
entre les classes sont justifiées également par des seuils sur l'image de l'indice normalisé
de végétation (NDVI).
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Figure 3. Démarches méthodologiques des cartes écologiques (fig. 6-2, voir cahier couleur) :
a) Namur; b) Charleroi

Nous avons distingué huit classes d'habitations en fonction de son type de
« verdurisation », c'est-à-dire en fonction du type, de l'abondance et de la répartition de la
végétation dans l'environnement proche des habitations.

L'identification et la classification des zones industrielles sont d'un grand intérêt pour
notre étude, car elles interviennent directement comme critère de qualité de l'environnement.
Nous avons distingué sept groupes de zones industrielles. Outre les informations interprétées
sur les photographies aériennes, ce travail nous a demandé de nombreuses visites sur le
terrain et l'acquisition de documents.

Les différentes classes de la typologie de la végétation ont été discutées avec les
écologues et inspirées de quelques lectures (BUDD, 1991; COOPER etal.,1991). C'est la
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technique de la photo-interprétation qui permet d'obtenir le plus de précision taxonomique.
Pour l'agglomération de Namur, de petite taille, une clé d'identification a été mise au point
en se basant sur les photographies aériennes, sur l'image satellitaire, sur l'image du NDVI
et en utilisant une segmentation de l'espace urbain pour distinguer les jardins. Dix-sept
classes ont pu être identifiées. Pour l'agglomération de Charleroi, plus vaste, le temps mis
pour réaliser une typologie de la végétation par photo-interprétation peut devenir excessif.
Afin d'affiner la classification numérique, nous avons mis au point une segmentation de
l'image.

3.3. Segmentation

L'intérêt d'une approche systémique, c'est-à-dire en segmentant l'espace en unités plus ou
moins homogènes, est de pouvoir adapter les traitements de l'image aux réalités physiques
et structurelles des différents milieux. Cette approche est connue en télédétection mais peu
exploitée en milieu urbain (BARNSLEY et al., 1993).

Il existe deux types d'approche de segmentation à 1 ' aide des informations de télédétection :
1 ) une approche analogique qui consiste à tracer visuellement sur l'image les limites entre
les deux milieux, les critères visuels sont souvent difficiles à définir ou 2) une approche
numérique, reproductible et le plus souvent basée sur des critères spectraux, texturaux et
contextuels. C'est suivant cette seconde approche que nous avons cherché à travailler.

Un des indices de séparabilité entre la zone typiquement urbaine et la périphérie est le
degré de minéralité et la structure spatiale de la végétation. Le milieu urbain est très
minéral, avec une forte densité du bâti, les jardins ou espaces verts y sont de petites tailles.
Dans le milieu périurbain, les jardins, les espaces verts, ou les zones boisées sont de plus
en plus fréquents. En milieu rural, on retrouve de grandes cultures et des forêts. Cette
différenciation peut être abordée par une analyse de 1 ' information spectrale présente sur les
images satellitaires.

Un autre indice de segmentation des zones est la taille des éléments composant le
paysage urbain. Sur l'image satellitaire, cet aspect peut être étudié par la taille des zones
spectralement homogènes. Dans la partie typiquement urbaine, les valeurs spectrales sont
très hétérogènes à cause de la petite taille des objets structurant l'espace. Les zones
périurbaines et rurales sont plus diffuses et des objets de plus grandes tailles y sont
fréquents. L'étude de l'hétérogénéité spatiale peut se faire par télédétection grâce aux
techniques de synthèse de l'information texturale.

Suite à une analyse de corrélation entre les différentes bandes, nous avons choisi le
rapport de NDVI et les bandes XS1 et XS3 pour synthétiser les informations spectrales.

Pour les informations texturales, un essai fut réalisé avec des images de variance locale
(DAWSON and PARSONS, 1994), pour les différentes bandes brutes et pour le rapport de
NDVI. En zone rurale, les valeurs de variances locales sont généralement faibles. On peut
observer cependant une ligne plus ou moins épaisse de forte variance marquant la limite
entre deux cultures. Cette ligne met en évidence un changement spectral, alors que de part
et d'autre de celle-ci, c'est la même occupation et utilisation du sol au sens large : classe
culture.

Ce contraste spectral n'a pas de sens dans notre démarche : nous avons donc cherché à
l'éliminer. Nous avons mis au point des images de minimum de variances locales. Lors de
cette analyse, les valeurs des pixels correspondent à la valeur minimum des variances
rencontrées dans leur voisinage proche.

Dans la définition même de l'urbain, du périurbain et du rural, on retrouve la notion de
périphérie et de distance au centre-ville. Des informations contextuelles peuvent être
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associées aux informations spectrales et texturales pour les compléter.
La notion de distance au centre fut introduite par une image théorique où la valeur de

chaque pixel est égale à sa distance au centre.
Les bandes XS1, XS3, NDVI, les images de minimum de variance des bandes XS1,

XS2, XS3, NDVI, l'image de distance, sont les huit synthèses des caractéristiques
spectrales, texturales et contextuelles qui vont intervenir lors de la segmentation.

Une classification par ISODATA de ces huit bandes a ensuite été lancée; cette méthode
permet de choisir le nombre de groupes que l'on désire obtenir et le classement se fait
automatiquement par regroupement des pixels ayant des propriétés similaires.

Un schéma récapitulatif présentant les différentes étapes de la segmentation est présenté
sur le tableau 2.

Tableau 2. Synthèse des informations en vue de la segmentation

Caractéristiques
distinctives des
différents milieux

- Minéralité/végétation

- Taille des objets

- Hétérogénéité

- Distance au centre

Type de synthèse
de l'information

Spectrale

Texturale

Contextuelle

Choix des informations
de télédétection

Choix des bandes :
XS1.XS3, NDVI

Minimum de variances
locales :
mvarXSl, mvarXS2,
mvarXS3, mvarNDVI

Image théorique de
distance au centre

Segmentation

Classification par
ISODATA

3.4. Classification avec intégration de la segmentation

Le premier intérêt de cette segmentation fut de cerner 1 ' emprise spatiale de 1 ' agglomération
de Charleroi. En effet, le périmètre urbain de Charleroi est difficile à définir. Historiquement,
l'agglomération fut constituée par la conurbation de plusieurs noyaux villageois qui
apparaissent encore dans le milieu périurbain sous forme de taches plus denses, alors qu'en
d'autres endroits, le périurbain est plus lâche. La segmentation nous a permis de définir les
limites du bâti de l'agglomération pour lesquelles nous avons effectué une typologie par
photo-interprétation. Le second intérêt de cette segmentation est de pouvoir adapter les
traitements numériques en fonction des caractéristiques des différents milieux typiquement
urbain, périurbain et rural et des objets présents au sein de ceux-ci.

Un premier essai de classification numérique par maximum de vraisemblance sur
l'ensemble des zones non bâties fut réalisé. Cette méthode nous a permis de distinguer six
classes de végétation avec une précision médiocre (78 %).

Grâce à la segmentation, nous avons effectué une classification par maximum de
vraisemblance des zones non bâties successivement urbaine, périurbaine et de la périphérie
rurale. L'habitat dispersé rural n'avait pas encore été traité.

Nous avons pu l'identifier grâce à un seuil de NDVI adapté. En effet, les valeurs de
réflectances de certains de ces mixels peuvent être proches de celles d'un jardin en zone
typiquement urbaine. Pour les zones typiquement urbaine et périurbaine, les seuils de
NDVI ont également été adaptés.
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Ce type de segmentation peut s'avérer également très efficace dans les traitements
postclassification. Un filtrage modal, c'est-à-dire qui élimine les pixels isolés et mal classés
ne peut être appliqué de la même manière dans les trois milieux typiquement urbain,
périurbain et rural. Ceux-ci sont en effet caractérisés par la taille des objets qui le
composent.

4. Résultats

Pour chacune des deux cartes écologiques, nous avons produit une légende hiérarchique
en trois niveaux. Le premier niveau comprend cinq sous-systèmes : le sous-système
construit, le sous-système construit d'utilité publique, le sous-système industriel, le sous-
système végétal (non agricole) et le sous-système agricole. Les classes appartenant aux
trois premiers sous-systèmes ont été identifiées pour les deux agglomérations par photo-
interprétation. Pour les sous-systèmes non construits, comprenant le sous-système végétal
et le sous système agricole, la méthode de traitement utilisée est différente en fonction de
la taille des agglomérations. Les niveaux de détails sont donc eux aussi variables d'une
carte à l'autre : 18 classes de végétation pour Namur et 8 classes pour Charleroi.

La carte écologique de Charleroi présente un aspect un peu particulier puisqu'on y
retrouve les résultats de deux techniques de traitementd'image : l'un analogique, la photo-
interprétation qui produit un zonage de l'espace bâti, et l'autre numérique, par maximum
de vraisemblance, après segmentation, qui produit une classification pixel par pixel. Le
degré de précision n'est donc pas semblable sur l'ensemble de la carte.

L'intérêt de ces cartes est de mettre en évidence les différents types d'habitat en fonction
de leur type de « verdurisation » : par exemple, les bâtiments d'habitations collectives, les
habitations avec grands, petits jardins, les habitations pavillonnaires ouvertes ou de forêt.
Elles apportent plus ou moins de détails sur les différents grands types physionomiques de
végétation. Elles donnent une idée de l'utilisation du bâti, par exemple industrielle; elles
mettent en évidence les grandes routes. Tous ces éléments sont des facteurs pertinents pour
la détermination de la qualité de l'environnement.

5. Discussion et conclusion

Si on analyse l'approche utilisée pour réaliser notre carte écologique, on peut s'interroger
sur la part d'informations apportées respectivement par les photographies aériennes et par
1 ' image satellitaire HRV de SPOT. C est grâce à la haute résolution spatiale des photographies
aériennes et à la sensibilté de leur film dans l'infrarouge que nous avons pu apporter tant
de détails et de précision à la classification.

Dans le cadre de notre étude, l'image HRV nous a servi de support à la numérisation.
Corrigée géométriquement, elle représente une base de données sur laquelle on peut lire,
traiter et ajouter une multitude d'informations.

D'autre part, il nous faut souligner la richesse des informations spectrales de l'image
satellitaire et notamment pour l'étude de la végétation, les informations apportées par le
rapport entre les canaux XS3 et XS2 : l'indice normalisé de végétation.

Si on compare les différentes méthodes de traitement, la photo-interprétation est celle
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qui apporte le plus de détails taxonomiques et d'exactitude et c'est, d'autre part, la seule
qui permet d'extraire des informations d'utilisation du sol.

La photo-interprétation est souvent critiquée pour son manque de rigueur, mais nous
avons tenté d'y remédier par l'utilisation d'une clé d'identification basée sur le plus grand
nombre de critères de sélection possible, tant analogique que numérique.

Par 1 ' étude de deux agglomérations urbaines de taille différente, nous avons pu constater
le caractère de plus en plus indispensable du numérique et de l'image satellitaire plus la
taille de la zone d'étude augmente. Le temps mis pour réaliser la classification par photo-
interprétation est long et ce facteur doit être pris en compte lors du choix d'une méthode
de traitement. Pour l'agglomération de Charleroi, d'une superficie urbaine de 130 km2,
nous avons mis au point une méthode numérique après segmentation pour la classification
de la végétation. Nous avons ainsi distingué 8 classes de végétation contre 18 classes par
photo-interprétation et 6 par la méthode numérique simple. L'exactitude des différentes
cartes a été estimée par le rapport entre le nombre de pixels bien classés et la taille de
l'échantillon des pixels vérifiés. Les résultats sont les suivants : 78 % pour la méthode
numérique simple, 84 % pour la méthode numérique après segmentation. Nous n'avons
pas proposé de seuil d'utilisation ou non de cette méthode par rapport à l'étendue de la zone
d'étude car ce choix est toujours à mettre en relation avec les objectifs et les disponibilités
de l'étude.

Nous avons mis au point une méthode de segmentation qui tient compte des particularités
urbaines, de la variabilité de la nature physique des éléments qui la composent, de la
répartition et de la taille des objets structurant l'espace et de leur distance au centre-ville.
Le milieu urbain est par définition hétérogène et composé d'une imbrication d'éléments.
Une des manières d'augmenter la précision des classifications numériques est d'essayer de
segmenter l'espace urbain en fonction de paramètres spectraux, texturaux, et contextuels,
et d'adapter ensuite les critères de la classification et de la postclassification à chacune des
zones dites homogènes.
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Résumé

Dans le présent travail, nous avons pour objectif la caractérisation de la réponse du bâti à
partir d'images HRV de SPOT. Le complexe urbain de Blida est pris comme zone pilote,
dans une première étape. À cet effet, divers algorithmes de traitement (classifications,
filtrage, rehaussement, recherche de contours) nous ont permis en premier lieu de délimiter
la tache urbaine et les principales artères. Ces traitements n'ont toutefois pas permis de
lever les confusions entre le bâti et d'autres thèmes présents dans l'image, notamment au
niveau de l'espace périurbain et dans les zones où le bâti a une densité faible ou très faible.
Nous avons alors tenté de caractériser la réponse du bâti par d'autres procédures et de
déduire un indice du bâti inspiré de formules d'indices de végétation. L'étude de
l'hétérogénéité du pixel nous a permis par la suite d'appréhender son effet sur la perception
des surfaces bâties. L'application de ces résultats a conduit à une amélioration de la
distinction des foyers urbains en zone éparse et en espace périurbain.
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1. Introduction

Estimée à 10,2 millions en 1962, la population algérienne a atteint 16,9 millions en 1977
et avoisine 23 millions au recensement de 1987. Cette croissance démographique sans
précédent, de plus de 3,8 % en moyenne par an pour la période 1962-1977 et de 3,1 %par
an pour la période 1977-1987, s'accompagne en même temps d'un exode massif de
population en provenance des hauts plateaux et des montagnes vers les riches plaines
côtières du Nord, vers les métropoles et, dans une moindre mesure, vers le Sud.

Le mou vement d'urbanisation s'emballe dès la décennie 1966-1977 et se maintient à un
rythme élevé pour la décennie suivante. Ainsi, le taux d'urbanisation du pays passe de
25 %,en 1954, à 31,4 %,en 1965 (seules 95 communes sont alors classées urbaines), puis
à 40 % de la population totale, en 1977, pour atteindre 50 %, en 1987. Le nombre
d'agglomérations classées urbaines passe de 209 unités, en 1977, à 447 unités, en 1987. Ces
transformations se traduisent en fait par la croissance ou la multiplication des petites et
moyennes unités urbaines (tab. 1). À titre d'exemple, l'agglomération blidéenne a connu
une croissance démographique très forte. Sa population passe en effet de 30 000 habitants,
en 1954, à plus de 150 000 habitants, en 1987, soit une multiplication par cinq pour une
période de trente ans. Cette augmentation de population a induit un processus d'extension
des surfaces bâties de manière à la fois rapide et souvent spontanée. On remarque en effet
beaucoup de constructions illicites et d'apparitions incontrôlées de petits foyers urbains.
Ceci conduit à un tissu urbain et des formes de croissance non conformes aux schémas
prévus et rendent difficile le suivi de l'évolution de 1 ' occupation de l'espace en environnement
urbain par des moyens classiques car les documents réalisés sont vite dépassés. L'image
satellitaire, moyennant une exploitation appropriée, apparaît alors comme un instrument
efficace pour l'analyse de l'évolution de l'occupation de l'espace urbain ou périurbain.

Tableau 1. Évolution des parts de population regroupée selon les tailles de villes durant la
période 1966-1987

Année

Plus de 100 000 habitants

50 000 à 100 000 habitants

Moins de 50 000 habitants

1966

46,2

15,5

38,3

Population regroupée en %

1977

46,0

15,5

38,5

1987

38,7

16,4

44,9

En fait, les applications urbaines et périurbaines de la télédétection sont relativement
récentes. Les satellites de la première génération possédaient une faible résolution spatiale
ne répondant pas aux besoins des planificateurs dans le domaine urbain (CHARBONNEAU
et ai, 1991). La venue du satellite SPOT semble offrir de nouvelles possibilités dans ce
domaine. Cependant, un gain en résolution n'améliore pas forcément l'exactitude de la
classification dans une zone résidentielle (CUSHNIE, 1987) et une résolution de l'ordre
de 5 à 10 m introduit plus de bruits (très haute variabilité interne) qu'une résolution de 20
m (BUCHAU and HUBBARD, 1986). Ces difficultés sont accentuées dans le cas
d'environnements spécifiques tels que des zones de transition entre géosystèmes différents,
des zones de montagne ainsi que dans le cas d'agglomérations éparses. Ces confusions sont
notamment dues à la similitude relative des réponses spectrales des thèmes présents dans
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le paysage (sol nu, bâti, jachère, route). Il est dès lors nécessaire de trouver des algorithmes
spécifiques permettant d'accentuer les petites différences entre ces réponses spectrales.

2. Particularités de la zone

Le complexe urbain blidéen est situé à une quarantaine de kilomètres de la capitale, Alger.
Il est issu de l'absorption, par l'ancienne ville de Blida, des foyers urbains satellites
autrefois bien différenciés : Jointville, Guerrouaou, Ouled Yaîch, Béni Tamou et Soumaa.
La proximité de la métropole et des centres de décision induit un taux élevé d'accroissement
de la population (26 % pour la période 1948-1954, 99,8 % pour la période 1954-1966,
65 % pour la période 1966-1977 et 38 % pour la période 1977-1987) et l'apparition
continue de foyers urbains secondaires dans la zone de plaine. La situation géographique
particulière au piémont de l'Atlas blidéen favorisait l'extension des surfaces bâties aux
dépens des zones agricoles. Si la tache urbaine principale (densité forte du bâti) peut être
aisément mise en évidence et délimitée à partir de l'image HRV de SPOT par des
traitements classiques, les foyers urbains secondaires sont, par contre, difficilement
discernables des autres thèmes de l'espace périurbain à cause des confusions avec les
parcelles en jachère et avec les sols nus. Les serres apparaissent également avec une
réponse très voisine des surfaces bâties et leurs formes géométriques augmentent leur
confusion avec le bâti (apparence de bâtiments).

3. Caractérisation de la réponse du bâti

3.1. Analyse préliminaire

La localisation du site urbain principal et des échantillons d'analyse sur l'image a été
réalisée à l'aide d'une carte topographique au 1:200 000 établie en 1963 et d'une carte des
limites administratives de la wilaya de Blida réalisée en 1989 par l'Entreprise nationale des
études hydrauliques (ENHYD). Les échantillons sont choisis sur des zones homogènes
pour les différents thèmes présents sur l'image ainsi que sur des surfaces non homogènes
dans le but d'analyser l'effet de l'hétérogénéité du pixel. L'analyse statistique des
échantillons nous a permis de préciser les limites de classes des thèmes. La réponse de la
végétation se distingue nettement de celles des autres thèmes (tab. 2).

Tableau 2. Limites des classes et valeurs moyennes des réponses en compte numérique des
thèmes principaux de l'image de Blida; le thème végétation est bien différencié

Végétation

Bâti

Route et piste

XS1

Limites de
classes

39-58

66-100

49-77

Valeur
moyenne

45,7

82,5

59,8

XS2

Limites de
classes

28-48

65-106

38-73

Valeur
moyenne

32,8

83,3

54,5

XS3

Limites de
classes

86-131

53-82

72-100

Valeur
moyenne

111,9

74,4

86,1
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L'analyse comparative des histogrammes d'occurrence dans chacun des trois canaux
fait apparaître des formes particulières pour le thème urbain. En effet, les histogrammes du
bâti (fig. la) dans les trois canaux ont des formes quasi régulières ou gaussiennes centrées
pratiquement sur une même valeur de compte numérique égale à 70. Par contre, les trois
histogrammes de la végétation (fig. lb) ont des formes moins régulières à cause de
l'hétérogénéité spectrale du thème.

Dans une représentation graphique du canal XS2 (rouge) par rapport au canal XS3
(proche infrarouge), le thème bâti se situe légèrement en dessous de la droite des sols
(fig. 2).

3.2. La réponse du bâti

Les courbes de réponses spectrales de la végétation, de l'eau et des sols nus sont classiques
(courbes expérimentales établies en laboratoire). Elles sont utilisées soit pour définir des
indices spécifiques (indices de végétation, par exemple, droite des sols) ou pour aider à
l'interprétation des images multibandes. Il n'en est pas encore de même du thème urbain
à cause notamment de la difficulté d'en préciser une réponse caractéristique simple.

Afin de représenter au mieux la réponse de la surface bâtie, nous avons sélectionné
plusieurs fenêtres de taille 3x3 dans les zones urbaines denses sur l'image de Blida. Des
fenêtres ont été également sélectionnées pour les thèmes végétation et route. La figure 3
permet de comparer les réponses moyennes en compte numérique (CN) relatives des trois
thèmes (1- végétation, 2- route et 3- bâti). On peut remarquer que la réponse en compte
numérique du bâti (3) varie peu sur l'intervalle des trois canaux du capteur HRV de SPOT
et que cette courbe croît très légèrement sur le canal XS2.

3.3 Définition d'un indice du bâti

Un indice du bâti devrait traduire les faibles variations de la réponse du bâti dans le visible
et le proche infrarouge, accentuer la différence de réponse entre le bâti et les autres thèmes
de réponses voisines (sol nu, piste, route) tout en prenant en compte le caractère hétérogène
du thème (différents matériaux de construction, différents stades de réalisation de la
construction).

La réponse des sols nus se traduit globalement par une fonction légèrement croissante
dans l'intervalle 500-950 nm (HINSE et al, 1989). La réponse de l'eau est, par contre,
décroissante dans cet intervalle et tend vers zéro dans le domaine de l'infrarouge. La
présence d'eau dans le sol se traduit par une réponse intermédiaire. La réponse de l'urbain
présente, dans l'intervalle 500-950 nm, un léger maximum aux environs de 650 nm
(ABDELLAOUI et al, 1994). Ainsi, la différence PIR-R (proche infrarouge - rouge) se
traduit par des valeurs faibles, négatives pour l'urbain et pour des sols humides et positives
pour des sols secs; mais ces valeurs sont toutes relativement proches et ne permettent pas
de différencier ces thèmes dans une analyse d'image par des algorithmes de classifications
ou l'application d'algorithmes spécifiques (indices de végétation par exemple, ACP).
Partant de ces considérations, nous avons défini une combinaison de canaux pour accentuer
la différence entre les valeurs absolues (PIR-R) pour les surfaces bâties et les sols; ceci
conduit à proposer un indice des surfaces bâties (ISU) de la forme :

ISU = A - B * (R/PIR)

où A et B sont des constantes égales respectivement à 100 et 25 pour une image HRV de
SPOT; R et PIR correspondent respectivement aux valeurs des canaux XS2 et XS3.
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Figure 1. Histogrammes des trois canaux XS1, XS2, XS3 pour les deux principaux thèmes
présents dans l'image: a) bâti-routes-pistes; b) végétation
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Figure 3. Réponses moyennes en compte numérique (CN) relatives des trois thèmes (1-
végétation, 2- route et 3- bâti)

4. Présentation des résultats et discussion

Les traitements classiques (classifications, compositions de canaux) permettent de mettre
en évidence la tache urbaine en zone d'habitat dense telles le centre urbain de Blida ou la
zone de Béni Méred au nord de la ville de Blida. Les voies de communication (voie ferrée,
route nationale et grandes artères) sont également discernables. Cependant, en zone éparse,
les surfaces bâties sont confondues avec les sols nus, les terres non labourées et les zones
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de serres. L'application d'indices de végétation ne permet pas de lever ces ambiguïtés
comme on le voit sur la figure 4 qui représente l'indice de végétation par différence
normalisée NDVI (NormalizedDifference Vegetation Index). Des analyses spécifiques de
détection de contour peuvent aider à distinguer les sols non labourés en zones agricoles des
serres (contours réguliers) et des surfaces bâties (existence de nombreux micro polygones).

L'application de l'indice des surfaces bâties ISU à l'image de Blida apermis d'améliorer
l'analyse de l'environnement urbain. En zone d'habitat dense, la surface bâtie se distingue
plus nettement de son environnement. Les voies de communication apparaissent avec un
aspect différent de la construction (cas des pistes d'aérodrome; fig. 5). En zone éparse,
notamment en zone agricole, les sols nus (champs non labourés) se différencient des
constructions comme on le voit sur la figure 6 qui représente une fenêtre agrandie de
l'image de l'indice ISU. La réponse des serres reste très voisine de celle des constructions
pour notre zone d'étude et nous n'arrivons pas encore à différencier ces deux thèmes.
Cependant, la forme très régulière des serres et leur taille (de l'ordre de deux à trois pixels)
permet de les distinguer des foyers urbains secondaires ou en formation.

Zone
urbaine

Zone
de serres

Champs non cultivés
ou zone urbaine ?

Figure 4. Image NDVI de Blida; cette image ne permet pas de lever les confusions de thèmes
en zone éparse (exemple de la zone A)
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Figure 5. Image indice du bâti
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Figure 6. Agrandissement de l'image indice du bâti en zone éparse
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5. Conclusion

Les zones de transition montagne-plaine en pays à fort taux de croissance démographique
se caractérisent souvent par un processus de rivalité entre l'activité agricole et la demande
en logements qui se traduit par une extension urbaine notable (croissance de la métropole
et des taches urbaines principales et apparition de foyers urbains secondaires en périphérie
ou autour de fermes). Outre l'utilisation de techniques classiques (photographies aériennes,
enquêtes, levés), la télédétection (notammentles images àhaute résolution etles algorithmes
appropriés) peut s'avérer un outil complémentaire efficace pour le suivi de l'extension des
surfaces bâties. Même si la complexité du thème urbain limite les investigations, la mise
au point d'algorithmes particuliers, tel l'indice des surfaces bâties (ISU) permet de lever
un certain nombre d'ambiguïtés dans la différenciation de l'urbain, notamment en zones
d'habitat éparse et en zones de naissance de foyers urbains secondaires.
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Résumé

L'objectif de cet articleestl'évaluationdestechniquesd'intégration de données multisources
de télédétection. En effet, la combinaison et la complémentarité des données TM de
Landsat et SAR de ERS-1 ont été envisagées en vue de l'amélioration de l'interprétation
visuelle des données satellitaires dans le domaine des milieux urbains et périurbains de la
zone présaharienne et plus précisément de la ville de Laghouat (Algérie) et de sa périphérie.
Les résultats obtenus à partir des techniques telles que 1 ' analyse en composantes principales
et la transformation en intensité, teinte, saturation (ITS) sur des données TM seules ou
intégrées à des données SAR, permettent un rehaussement qualitatif des images où les
aspects urbains et les aspects périphériques, tels que la végétation, les zones ensablées et
les oueds sont bien discriminés. L'apport de la composante radar sur le plan de la
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discrimination des zones à rugosité différente est fondamental. Par ailleurs, la possibilité
de pondération des données radar par rapport aux données optiques nous offre des résultats
qui permettent de souligner les traits structuraux, font apparaître de nouvelles informations
dans les zones humides, accentuent les phénomènes liés à la topographie et à la morphologie
ainsi qu'un rehaussement remarquable du réseau hydrographique de la région.

1. Introduction

Les techniques d'intégration des images optiques et radar connaissent, ces dernières
années, un grand développement sur les plans méthodologique et pratique
(RIGNOT et al, 1991 ; BROWN et al., 1993; SOLBERG et ai, 1994; CLEMENT et al.,
1993; HARRIS and MURRAY, 1990). En effet, devant l'accroissement de données
satellitaires, il est devenu nécessaire de combiner les images de différents capteurs optiques
et radar dans le but d'améliorer l'interprétation thématique à partir de l'information
contenue dans ces images.

Les données optiques de télédétection fournissent des images multibandes contenant
des informations sur l'occupation des sols. Le grand inconvénient dans l'acquisition de ces
données est la dépendance de la lumière et la couverture nuageuse. La télédétection active
radar, quant à elle, est capable de traverser les nuages et elle est indépendante du soleil. Les
caractéristiques de l'imagerie radar sont la haute résolution spatiale, la bonne observation
de la morphologie du terrain et la bonne distinction des zones humides.

Dans cet article, nous nous proposons de présenter un processus d'intégration de
données TM de Landsat (janvier 1989) et SAR de ERS-1 (octobre 1992) appliqué à une
zone présaharienne et plus précisément à la ville de Laghouat et ses environs.

2. Présentation de la zone d'étude

Le choix de la zone d'étude décrite (fig.l) a été dicté par la disponibilité des données
multisources sur la région. Elle correspond à un carré d'environ 25 x 25 km, situé au nord
du piémont sud de l'Atlas saharien, dans lequel se situe la ville de Laghouat.

La région choisie présente un intérêt remarquable car elle est considérée comme une
zone de transition entre les reliefs montagneux et les plateaux présahariens (ESTORGES,
1965). Ce type de reliefest aussi un domaine fragile soumis à l'agression de divers agents
de dynamiques externes susceptibles de perturber gravement l'activité humaine, en
particulier les dynamiques hydrique et éolienne. En effet, la ville de Laghouat, qui est une
ville saharienne avec sa végétation dense et ses hauts palmiers (fig. 8-2, voir cahier
couleur), présente déjà des signes d'ensablement sur sa bordure ouest. L'Homme, aussi,
contribue à la dégradation du milieu par des aménagements mal conçus (épandages salins
provoqués par l'étalement des eaux usées de l'irrigation en aval des zones cultivées) ou des
techniques inadaptées aux conditions du milieu (techniques culturales essentiellement).

L'étude de la région a été réalisée en utilisant des cartes topographiques de différentes
échelles (1: 100 000 à 1: 500 000 de 1958), des photographies aériennes (1: 50 000 de
1950) et des données satellitaires suivantes :
- données TM (30 x 30 m) issues de la scène 196/37 du 01-01-1989;
- données SAR/ERS-1 (12,5 x 12,5 m) de type PRI et GEC issues des scènes 6723/2925
du 28-10-1992 et 12234/2925 du 17-11-1993.
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Figure 1. Localisation de la zone d'étude

3. Méthodologie adoptée pour l'intégration des données

Les techniques de fusion d'images sont nombreuses (par exemple, MEHL et al., 1994;
POHL and VAN GENDEREN, 1994; HAACK and SLONECKER, 1994). Les procédures
photographiques peuvent être utilisées pour le traitement des données (YÉSOU et al,
1993), mais actuellement les méthodes numériques telles que les combinaisons linéaires
et non-linéaires des canaux, l'analyse en composantes principales et la transformation ITS
(intensité, teinte et saturation) figurent parmi les techniques essentielles du processus
d'intégration de données multisources que nous proposons (fig. 3).

3.1. Prétraitements des données

Le prétraitement concernant les données TM est essentiellement axé sur l'amélioration de
la qualité du contraste des images.

La première étape de prétraitement des données SAR correspond à la transformation des
données 16 bits en données 8 bits et ce, afin de faciliter la manipulation ainsi que la
combinaison avec les autres données optiques qui sont, généralement, sur 8 bits.

La seconde étape consiste à réduire le chatoiement inhérent aux images SAR car il est
un des problèmes majeurs que soulève l'utilisation de ces images (LEE.1981 ; LOPES et
al, 1990; CURLANDER and McDONOUGH.1991 ; FROST et aZ.,1982). Ce phénomène,
le chatoiement, n'est pas un bruit au sens propre mais traduit, de façon déterministe, la
nature même du champ électromagnétique. Le chatoiement se comporte comme un bruit
multiplicatif dans le sens que le niveau de chatoiement augmente avec l'intensité de la
rétrodiffusion radar. L'intensité du chatoiement obéit à la loi exponentielle négative
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Figure 3. Schéma du processus d'intégration proposé

(GOODMAN, 1976) dont la fonction de densité de probabilité s'écrit de la manière
suivante :

PDF(i) = ( l /< i>-exp{- l /< i>}

où <i> = E {i} qui représente la moyenne de l'image.
Actuellement, les méthodes locales opérant dans le domaine spatial (dans une fenêtre

allant d e 3 x 3 à l l x l l pixels) sont utilisées dans la plupart des cas. Parmi celles-ci, les
méthodes adaptatives dans lesquelles le filtrage s'adapte à la variance locale telles que les
filtres E.P.S. (Edge Preserving Smoothing) (NAGAO and MATSUYAMA, 1980; KUAN
et ai, 1985; FROST et al., 1982) et MAP (maximisant la probabilité a posteriori) sont les
plus connus. Des résultats de ces filtres sont présentés sur la figure 4. Nous avons choisi
d'utiliser le filtre de Frost (7 x 7) pour la suite de notre travail, car il permet de réduire le
chatoiement tout en préservant des petites unités de forte rétrodiffusion très utiles pour la
sélection des points d'appui lors de la rectification géométrique.

3.2. Superposition géométrique des données multisources

Une correction géométrique, pour la superposition des images TM sur les images SAR
(géocodées et rééchantillonnées à 25 m) prises comme référence, a été effectuée à l'aide
de plusieurs points d'appui. L'erreur résiduelle est inférieure à deux pixels au niveau des
points d'appui. Par contre, elle est visiblement plus grande au niveau des zones à relief. La
grande distorsion géométrique due aux problèmes de raccourcissement, de basculement et
d'ombre dans les zones à relief (inhérents à la visée oblique et au principe de la géométrie
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(b)

(c) (d)

(e)

Figure 4. Images radar SAR de la zone de Laghouat : a) image originale; b) image filtrée par
le filtre MAP; c) image filtrée par le filtre de Frost avec un masque de 7 x 7;
d) image filtrée par le filtre EPS avec un masque de 5 x 5; e) image filtrée par le
filtre de Kuan avec un masque de 5 x 5
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de l'imagerie radar) ne nous a pas permis de localiser des points d'appui précis. L'absence
de modèle numérique d'altitude sur les zones d'étude nous a limité dans la précision de la
rectification des images et particulièrement dans les zones à relief telles que les djebel Oum
Deloua et El-ahmar.

3.3. Analyse des données

En ce qui concerne les techniques d'intégration de données, nous avons utilisé l'ACP
(analyse en composantes principales) pour l'intégration des données optiques (TM) et
radar (SAR). En effectuant cette opération sur les données TM et SAR, nous obtenons des
néo-canaux parmi lesquels le canal CP2 qui reprend quasi intégralement les données SAR
(0,9964 du canal SAR original). Par contre, l'utilisation de l'ACP sur les canaux I.H.S
obtenus nous a permis, à travers une composition des trois canaux de composantes
principales, de discriminer plusieurs thèmes (fig. 8-5, voir cahier couleur), tels que les
parties ensablées (en jaune) sur la bordure est du djebel Ahmar, les structures linéaires des
routes et la zone industrielle (en blanc) et les zones de végétation (en orange).

Les méthodes d'intégration de données par la transformation ITS sont de plus en plus
utilisées pour la combinaison de données multisources telles que les données satellitaires
multibandes, les données géophysiques, géochimiques, etc. (HARRIS and MURRAY,
1990). La transformation I.H.S se réfère à la perception des paramètres de couleurs par
l'être humain (GILLESPIE et a/.,1986). Pour notre étude, la transformation ITS a été
utilisée en appliquant celle-ci sur les canaux TM 1.TM2 et TM3. Le résultat donné (fig. 8-
6, voir cahier couleur) sous forme de composition colorée des canaux intensité, teinte et
saturation décrit bien les structures linéaires de la ville de Laghouat ainsi que les zones
sableuses ou sols nus (en rouge) qui montrent le risque d'ensablement du côté ouest de la
ville. À partir de ces néo-canaux (I, H et S), nous remplaçons le canal intensité par des
données radar du SAR et ensuite nous effectuons la transformation ITS inverse. Le
problème majeur de l'intégration par la méthode ITS est la pondération donnée au canal
de remplacement. Nous voyons que si le canal SAR seul est substitué au canal intensité,
il prend un poids trop important lors de la transformation inverse et cela nous donne un
résultat relativement limité en ce qui concerne la ville de Laghouat (fig. 8-7a, voir cahier
couleur). Le réseau hydrographique environnant est, quant à lui, rehaussé de manière
significative (fig. 8-7b, voir cahier couleur). De meilleurs résultats sont obtenus si le
remplacement du canal intensité est réalisé par un canal issu de la combinaison proposée
par YÉSOU et al. (1993) que nous avons adaptée pour l'imagerie TM qui est :

canal substitut = a (canal radar) + ß (canal optique) + (X

avec a égal à 1 ou 2, ß prenant les valeurs de 0, 1, 1,5, 2 ou 3 et |i étant pris à 0 ou à la
moyenne du canal optique. Dans le cas présent, plusieurs tests nous ont permis de
sélectionner le canal TM5 car il présente bien les aspects urbains et les infrastructures avec
les paramètres oc = 1, ß = 3 et |i = 0. Le canal de substitution est donc égal à : SAR + 3
(TM5). En effet, le résultat (fig. 8-8, voir cahier couleur) nous donne une meilleure
appréciation de la ville de Laghouat où les limites des thèmes sont plus nettes que sur la
figure 8-7a (voir cahier couleur). En effet, nous remarquons les zones de végétation
importantes en vert, les sites industriels à forte réflectance en rouge, la ville de Laghouat
apparaît en rouge, vert et jaune, ce qui confirme bien la confusion entre le bâti et la
végétation montrée sur la figure 2. Les zones sombres correspondent, quant à elles,
globalement aux champs cultivables. La pondération proposée laisse apparaître une
certaine saturation du blanc qu'il faudra réduire.
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Les compositions colorées ont été effectuées sur la base d'un choix judicieux des canaux
à composer. Plusieurs compositions colorées ont été élaborées avec différents canaux et
dans différentes conditions de dynamique. La figure 8-9 (voir cahier couleur) montre la
composition des canaux TM1 (en vert), TM4 (en rouge) et SAR (en bleu) où les aspects
de rugosité apparaissent très nettement en bleu alors que les zones lisses correspondant aux
zones sableuses apparaissent en jaune. Ces opérations nous ont permis une première
appréciation des images comme nous pouvons le constater sur les résultats obtenus.

4. Conclusion

Combinées aux images multibandes, les données radar se révèlent très complémentaires.
En effet, elles soulignent les traits structuraux et elles accentuent les phénomènes liés à la
topographie et à la géomorphologie. La présente étude nous a permis d'obtenir des résultats
qui restent tributaires de paramètres essentiels tels qu'un excellent géocodage de toutes les
données (l'utilisation d'un modèle numérique d'altitude est nécessaire), un bon filtrage des
données SAR ainsi qu' une normalisation de toutes les données pour une bonne intégration
et enfin une vérification et une validation des méthodes proposées sur le terrain.

Ces résultats nous ont montré l'intérêt de combiner différents types de données pour une
interprétation optimale des états de surfaces (luminosité, rugosité, géométrie, etc.) bien que
l'étude de la ville de Laghouat est relativement difficile tant les aspects de l'urbain et de
la végétation sont liés. Le site de la zone industrielle est bien visible de par sa structure
différente par rapport au bâti. L'utilisation des données SAR pleine résolution (12,5 x 12,5 m)
devrait améliorer sensiblement les résultats avec la condition d'un bon rééchantillonnage
des données optiques.
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Résumé

Le travail présenté consiste en l'étude, l'implantation et l'évaluation d'un processus de
segmentation spectrale-texturale d'images, extraites de scènes TM de Landsat et HRV de
SPOT, correspondant à des sites urbains algériens. Les approches proposées sont :
1) l'approche par classification dirigée des images multibandes, pour une première
identification des thèmes, utilisant la méthode de classement selon la distance de
Mahalanobis; 2) l'approche d'analyse de texture par deux méthodes, l'une structurale
basée sur le concept des unités de texture et 1 ' autre statistique, permet de générer des images
caractéristiques delà texture à partir des matrices de cooccurrence des niveaux de gris ; 3) la
troisième approche est la classification par combinaison de l'information spectrale et
texturale. Deux aspects d'intégration sont étudiés, à savoir, la combinaison des images
texturales et spectrales comme variables d'entrée à la classification paramétrique et
l'intégration de la signature de texture dans la règle de décision de classement des pixels
de l'image. Les procédures de segmentation d'images sont testées sur deux régions
urbaines algériennes : Blida et Laghouat. La validation des traitements effectués est faite
par comparaison qualitative des images résultantes aux photographies aériennes au
1: 20 000 et à la carte au 1: 50 000 pourBlida. Pour Laghouat, l'interprétation est basée sur
la carte au 1: 200 000 et les observations relevées lors d'une sortie sur le terrain.
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1. Introduction

L'information contenue dans les images de télédétection réside dans la réponse spectrale
et dans l'organisation spatiale des objets. La donnée radiométrique des unités terrestres, sur
plusieurs bandes spectrales, discrimine celles-ci selon leur couleur, leur composition
minéralogique, l'humidité du sol, etc.; l'information spatiale complémentaire, quant à elle,
informe sur la structure de ces unités à savoir, la rugosité, la forme ainsi que la connexité.
En effet, la segmentation constitue une étape importante dans plusieurs applications
d'analyse d'images de télédétection et se situe en préalable à la plupart des schémas
d'interprétation pour l'identification et la quantification des différentes unités de la surface
terrestre présentes dans l'image. Le principe de la segmentation d'images multibandes est
de produire une répartition de celles-ci en régions possédant certaines caractéristiques
d'homogénéité spectrale et structurale. Dans ce contexte, l'intérêt de l'intégration de
F information spatiale est dû au fait que les réponses des unités terrestres sont représentées
par un ensemble de pixels de réflectances moyennes. Cependant, la segmentation basée sur
l'analyse ponctuelle des différents pixels peut conduire à un taux de confusion important
entre les classes. Les techniques souvent utilisées pour combiner les informations spatiales
et spectrales sont l'insertion d'un ou de plusieurs paramètres texturaux sous forme
d'images dérivées (néo-canaux), ou de signatures de texture dans les procédures de
classification multibande.

Dans cet article, nous proposons une méthodologie de segmentation, appliquée à des
images satellitaires représentant un milieu urbain et périurbain, dans laquelle les
classifications purement spectrales ont été réalisées sur des images originales et des axes
produits à partir d'une analyse en composantes principales. Une analyse texturale a été faite
par deux approches : 1) les matrices de cooccurrence des niveaux de gris (MCNG) et 2) le
spectre de texture. Une procédure de combinaison est établie avec un choix judicieux des
paramètres texturaux.

2. Méthodologie adoptée

2.1. Zones d'étude

Les sites sélectionnés pour cette étude sont les villes de Blida et de Laghouat (fig. 1). La
ville de Blida est située à environ de 50 km au sud d'Alger et présente un développement
urbain important entouré par différents types d'occupation du sol (aéroport, parcelles
agricoles, boisés, etc.) (fig. 2). L'image, sur trois canaux correspondant à cette ville est
extraite d'une scène HRV de SPOT de 1986. La deuxième zone d'étude est la ville de
Laghouat et ses environs, située sur le piémont sud de l'Atlas saharien algérien. Cette ville
est d'une construction particulière intercalée par des palmiers et le milieu environnant est
sableux avec quelques chaînons montagneux (fig. 3). L'image correspondante est extraite
de la scène TM de Landsat de 1989. La taille des images traitées est de 256 x 256 pixels.

2.2. Analyse spectrale

La classification multibande constitue la première étape de l'analyse spectrale. Pour cela,
nous avons implanté et appliqué le classifïcateur de Mahalanobis (RICHARDS, 1993) dont
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Figure 1. Localisation des deux régions d'étude : Laghouat et Blida
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Figure 2. Carte de la ville de Blida
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L AT. 33-50'
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Figure 3. Carte de la ville de Lagouat (1956)

le carré de la distance estimée est donné par l'expression suivante :

= (X - MjYC1 (X - Mj) (1)

où les composantes de vecteur X = (XI, X2,...,XK)T sont les radiométries du point dans
chaque canal, Mj et C sont respectivement le vecteur moyen des niveaux de gris estimé pour
la classe j et la matrice variance-covariance des classes; la règle de décision est : le pixel
X=(Xl,X2,...XK)rappartientàlaclasseysid2(X,M;') = Min{a2(X,Mc)}avecc = l,...y...N
(nombre de classes). Les paramètres M et C sont estimés à partir des échantillons
d'entraînement représentant les classes prédéfinies. Pour la localisation des classes ainsi
que le repérage et l'extraction des échantillons, une classification non dirigée (RICHARD
and DEAN, 1988), dérivée de la méthode des « K-moyennes » convergentes est effectuée
sur les deux zones d'étude afin de nous donner une répartition de l'état de surface.
L'information complémentaire pourl'extraction des échantillons est issue des photographies
aériennes. Par la suite, une classification avec les néo-canaux décorrélés dérivés de la
transformée de Hotelling a été effectuée. La transformée de KL (RICHARDS, 1993)
permet de générer des images décorrélées et de concentrer le maximum d'énergie dans les
premiers axes de l'analyse en composantes principales (ACP). Ces deux premiers canaux
ACP sont sélectionnés pour l'extraction des paramètres texturaux.

2.3. Analyse texturale

La notion de texture intervient dans de nombreux problèmes d'analyse, de classification
et d'interprétation des images de télédétection. La texture est la propriété spatiale de
premier niveau. Elle définit les relations entre les niveaux de gris dans un voisinage de
pixels qui contribue à la formation de l'image. Plusieurs approches d'analyse, de
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discrimination et de classification texturales ont été proposées et développées (HARALICK
étal., 1973 ; FERNAND and ZHIGANG, 1992; WANG and HE, 1990). Dans ces approches,
on utilise différents concepts mathématiques, de la statistique d'ordre supérieur aux
modèles stochastiques, markoviens et de Gibbs. Dans cet article, nous nous sommes
intéressés à l'implantation et l'application des méthodes statistiques d'analyse de texture.
La première méthode est basée sur la dépendance des niveaux de gris (matrice de
cooccurrence) alors que la deuxième est basée sur le concept des unités de texture en
intégrant l'information radiométrique dans les statistiques calculées.

La matrice de dépendance des niveaux de gris (HARALICK et al., 1973) est construite
par la fonction de densité de probabilité conjointe F(i,j I d,q) dont la formation est la
suivante :

F(i,jId,Q) = #{(x11y1),fe,>'2) e DI G^.y,) = Í,G(^,>>2) = ; pour detQ] (2)

où D est défini par la fenêtre de traitement. Ces dimensions dépendent de la structure de
l'image à analyser, (*,,)>,) et (xyy2) sont les coordonnées des deux pixels traités, séparés par
la distance d, i et j sont les niveaux de gris des fonctions G(xv y,), G(x2, y2) et 6 est la
direction d'analyse. Dans notre cas, nous avons calculé les matrices de cooccurrence pour
deux tailles de fenêtre (5 x 5; 8 x 8) et, par ailleurs, pour ne pas privilégier une direction
particulière, nous avons établi la matrice moyenne suivant les quatre directions principales
(0°,45°,90°, 135°) et une distance d- 1 avec optimisation de l'espace mémoire en faisant
un recodage vectoriel en fonction des niveaux de gris de la fenêtre. Ensuite, plusieurs
paramètres texturaux de signification physique différente sont implantés et appliqués sur
les néo-canaux 1 et 2 de l'ACP permettant ainsi la génération des images caractéristiques
de la texture. Pour cette étude, nous avons utilisé l'entropie (ENT) et l'inertie (INT)
(DESACHY, 1991) dont les expressions sont respectivement :

ENT = - E S F(iJ I d,Q) x log {F(i,j I d,Q)} (3)
i = 0 j = 0

INT = Y Y (i - jf F(i,j I d,Q) (4)

où Ng est le niveau de gris maximum. L'inertie donne une valeur élevée quand la
probabilité de transition entre deux niveaux de gris est située de part et d'autre de la
diagonale principale de la matrice de cooccurrence. En effet, l'inertie augmente quand la
différence entre deux niveaux de gris devient importante. L'entropie, quant à elle, mesure
le degré de « désordre » dans la transition entre deux niveaux de gris. La dynamique des
images obtenues est normalisée entre 0 et 255 niveaux de gris afin de permettre, d'une part,
une interprétation visuelle et, d'autre part, leurs combinaisons avec les images multibandes.
La deuxième méthode de génération d'images de texture est basée sur le principe du spectre
de texture (WANG and HE, 1990). La procédure est mise en oeuvre avec intégration du
niveau de gris dans les expressions des paramètres texturaux. Un formalismede normalisation
est appliqué pour chaque image caractéristique. La méthode est développée comme suit :
l'image d'entrée (premier axe de l'ACP) est recodée en trois niveaux de gris (0,1,2) en
utilisant une fenêtre 3 x 3 . Les valeurs (0,1,2) sont attribuées aux pixels de la fenêtre
comme suit :
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V= 0 si Ng,<Ngo

1 si Ng. = Ngo

2 si Ngi>Ngo

où Ng (i = 1 ,...8) sont les niveaux de gris des pixels qui entourent le point central et Ngo

est le niveau de gris du point central.
La répartition des trois niveaux de gris dans la fenêtre 3 x 3 définit les unités de texture

dont leurs attributs sont donnés par l'expression suivante :

3 ' " ' ( 5 )

où Vi est la nouvelle valeur du point qui est égale à 0,1 ou 2 et i indique la position de Vi
dans la fenêtre 3 x 3. Le spectre de texture, défini sur un domaine Lx.Ly > 3 x 3, représente
la fréquence d'occurrence F (UJ Ng) d'une unité de texture Uk (k = 0,1,...6 560) associée
à un niveau de gris Ngo dans Lx.Ly (KOURGLI et BELHADJ-AISSA, 1996). À partir de
ce spectre, plusieurs paramètres sont calculés où chacun révélera un aspect de la texture.
Pour cette étude, nous avons utilisé la symétrie absolue (SA) et symétrie d'orientation (50)
dont les expressions sont respectivement :

{1 - L ' \F(k,Ng0) - F((6 560 - k),Ngo)\}
SA(Ng) = ^ ¡ne (6)

F(k,Ngo)

4 X\Fm(k,Ngo)-Fm+4(k,Ng„)\
SO(Ng) = {1 - 1 / 4 Ç 1=2 ^ (7)

2xlFm(W

où FfaNg) est la fréquence de présence, dans une fenêtre Lx.Ly, d'une unité de texture
Uk dont le niveau de gris du point central est Ngo. Les images dérivées des deux paramètres
avec un domaine 8 x 8 et 16 x 16 et un pas de déplacement 1 mettent en évidence les
parcelles de structures différentes.

2.4. Combinaison spectrale-texturale

Dans cette étape, le problème de l'addition de l'information contextuelle ou spatiale est
considéré. Plusieurs aspects d'intégration sont étudiés, certains portent sur l'introduction
d'information contextuelle sous forme d'images caractéristiques dans les procédures de
classification multibande (MARCEAU et al, 1990; HE étal, 1994), d'autres portent sur
la modélisation de la texture par une signature texturale estimée sur des parcelles
échantillons. Cette information est intégrée dans la fonction discriminante d'un classificateur
tel que : le minimum de distance, distance de Mahalanobis. En pratique, et quelle que soit
la méthode adoptée, certains aspects sont à prendre en compte lors de la combinaison
multibande à savoir : 1) les images texturales ont une résolution spatiale beaucoup plus
faible que les données spectrales; ceci est dû au fait que les paramètres texturaux sont
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extraits à partir d'une fenêtre contenant un groupe de pixels ; les pixels des images de texture
sont donc fortement córreles spatialement; 2) étant donné qu'à partir d'une image
monocanal, on peut créer plusieurs images texturales, comment alors peut-on intégrer
toutes ces données avec les images multibandes? De plus, ces données sont dérivées de
différents espaces de mesure n'ayant pas les mêmes significations physiques. En effet, la
segmentation spatiale-spectrale obéit aux conditions suivantes : l'image est segmentée en
régions Xt, i = 1...N telles que :

a) uN.=1 Xt = X (chaque pixel appartient à une des régions);
b) X. est une région connexe pour tout i (chaque région est contigue);
c) P(X¡) est vrai pour tout i (cette condition définit les propriétés qui distinguent une

région d'une autre au sens de niveau de gris et de la texture);
d) PQÍ. u Y) est faux pour i ïj (chaque région est distincte des autres).
Dans cet article, les schémas de segmentation contextuelle adoptés et testés sont : 1) la

classification dirigée à partir des canaux originaux combinés à des images texturales qui
sont 1 'entropie, l'inertie, la symétrie absolue et la symétrie géométrique prises séparément;
pour la région de Blida, les images originales sont XS1, XS2, XS3 et pour la ville de
Laghouat, les données utilisées sont les canaux TM1, TM5 et TM7; 2) la classification
dirigée par intégration de la signature de texture dans la règle de décision de classement;
en effet, les signatures de texture des parcelles échantillons de taille 8 x 8 , sont déterminées
sur les premiers canaux ACP; les dynamiques de ces derniers sont réduites à quatre niveaux
de gris avec un choix judicieux des seuils. Les signatures de texture sont les éléments des
matrices de cooccurrence des plans bit. La classification, dans ce cas là, revient à estimer
les paramètres statistiques qui sont les moyennes et les variances sur la radiometrie des
échantillons, et les moyennes et les variances à partir des signatures de texture. La règle de
décision est que, pour un pixel donné X = (Xp Xn)T, la distance à la classe C est donnée par
d(X,C) = a T+ ß R où Tet R sont respectivement les paramètres déduits des signatures de
texture et des radiométries des échantillons de la classe C. Les facteurs a, ß sont des
coefficients de pondération de l'aspect textural ou spectral (DESACHY, 1991). Cette
méthode de classification contextuelle ne présente pas l'inconvénient de la méthode de
combinaison qui réside dans le choix des images caractéristiques à intégrer; en effet, c'est
une méthode directe, cependant, la précision de la classification dépend de plusieurs
facteurs, entre autres le seuillage à quatre niveaux de gris, la taille des échantillons qui
entraîne la représentativité de la signature de texture, etc.

3. Résultats et discussions

Le résultat de la classification automatique au sens des « K-moyennes » convergentes est
une initiation au processus de segmentation dans la mesure où il nous donne une première
appréciation sur la partition des thèmes (fig. 9-4, voir cahier couleur). Cependant, le tissu
urbain, dans le cas de l'image de Blida (fig. 9-4a, voir cahier couleur), est confondu avec
les champs agricoles (parcelles situées en haut de 1 ' image). Cette confusion s'est reproduite
dans l'image résultat (fig. 9-5a, voir cahier couleur) de la classification au sens de
Mahalanobis, mais d'autres classes sont mises en évidence telles que les structures
linéaires comme l'aéroport et le réseau routier localisé à droite de l'image. Quant à la
classification avec les axes ACP (fig. 9-5b, voir cahier couleur), la zone urbaine de Blida
est bien discriminée des parcelles agricoles ainsi que de la région montagneuse (l'entrée
de Chéfa est située au bas à droite de l'image). Elle est décomposée en plus de classes que
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dans l'image précédente avec le réseau routier qui apparaît à l'intérieur du tissu urbain.
En ce qui concerne les résultats de 1 ' analyse spatiale, les images sur la ville de Laghouat

représentent respectivement l'inertie et la « symétrie absolue ». Ces paramètres sont
calculés sur une fenêtre de 8 x 8 et l'image inertie (fig. 9-6a, voir cahier couleur) présente
un aspect très hétérogène à l'exception des régions de sol nu (couleur bleu, bleu foncé et
vert). La structure la plus hétérogène est celle des deux chaînons de montagnes dont le
premier sépare la ville de Laghouat (partie centrale de l'image) en deux parties, l'ancienne
ville à droite de l'image et la nouvelle ville à gauche. Le deuxième chaînon se trouve à
gauche de l'image. Quant à l'image « symétrie absolue » (SA), l'information donnée par
ce paramètre présente un aspect textural (fig. 9-6b, voir cahier couleur); son interprétation
au sens identification des thèmes reste difficile dans ce cas-là, car la fenêtre d'analyse de
8 x 8 est petite pour évaluer les statistiques des unités de texture. Une fenêtre de 32 x 32,
par exemple, donne une image plus interprétable en localisation de thèmes, mais
l'inconvénient est que les pixels générés, formant cette image, sont fortement córreles à
cause de la résolution spatiale plus réduite. En effet, la précision de la classification
multibande par combinaison del' image SA de 8 x 8 est meilleure que dans le cas de SA avec
32 x 32. L'évaluation de la classification combinée est basée sur une interprétation visuelle
par comparaison avec les photographies aériennes de 1992. La figure 9-7a (voir cahier
couleur) est le résultat d'une classification avec XS1, XS2, XS3 et SA de la région de Blida :
nous remarquons que le bâti est mieux identifié, particulièrement le bâti le plus dense
(couleur rouge). L'image de la figure 9-7b (voir cahier couleur) est une classification
purement texturale de la région de Blida : la particularité de ce résultat est que les thèmes
sont regroupés dans des partitions spatialement plus larges. Par ailleurs, la partie montagneuse
est représentée par une classe bien distincte (couleur rouge).

Ces résultats restent tributaires de plusieurs facteurs à considérer dans de telles
méthodologies à savoir : 1) la représentativité des échantillons dans chaque cas nécessitant
ces données; 2) l'influence de la quantification (passage de 256 à 4 niveaux de gris) sur la
génération des images de texture; 3) l'influence de la taille de la fenêtre sur l'extraction de
l'information spatiale; 4) le choix des paramètres texturaux en fonction du type d'image;
5) la disponibilité des données exogènes (données de terrain, cartes topographiques et
thématiques, photographies aériennes, à des dates plus ou moins proches).

4. Conclusion

Le but de ce travail était la mise au point d'une méthodologie de segmentation des images
multibandes avec l'exploitation de la réponse spectrale et de la structure spatiale des
différentes unités terrestres. Les méthodes d'analyse de texture développées n'ont pas été
utilisées que pour l'amélioration de la classification multibande mais aussi la distinction
purement texturale. Cependant les méthodes de segmentation texturale trouvent leurs
applications en géologie structurale. Par ailleurs, l'analyse multibande joue un rôle
prédominant pour la caractérisation des états de surface avec une bonne résolution spatiale,
tandis que l'analyse de texture apporte une information complémentaire pour améliorer la
qualité de la classification. Les résultats de cette étude restent à valider par des mesures
quantitatives sur le terrain.
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Résumé

Les améliorations proposées pour la transformée de Hough jusqu'à maintenant ont été
axées principalement sur la quantification de l'espace de paramètres. Cependant, la bonne
précision se fait au détriment de l'occupation mémoire et du temps de traitement. Pour
résoudre ce problème, nous avons élaboré une méthodologie par laquelle, dans un premier
temps, nous établissons les expressions fondamentales de l'espace mémoire et du temps
de traitement et, dans une seconde étape, nous proposons une modification des paramètres
dans ces deux expressions. L'algorithme développé a donné de bons résultats en gain, en
espace mémoire et en temps de traitement tout en conservant la précision de la transformée
de Hough avec la quantification diagonale. La méthodologie développée a été appliquée
pour résoudre le problème de la séparation des routes en milieu urbain. La séparation des
textures urbaines et rurales de l'image considérée est obtenue par la dimension fractale et
la D-dimension estimées par la morphologie mathématique. L'image test utilisée est
l'image HRV de SPOT de Grenoble. Les résultats sont présentés sous forme d'images et
de données numériques.
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1. Introduction

Le traitement de 1 ' image se caractérise par le volume considérable d'informations à traiter.
Nous nous sommes intéressés à une technique mathématique qui est la transformée de
Hough, qui permet la compression des données, par le passage d'un espace à un autre
espace. Elle a été reconnue comme une technique robuste pour l'analyse de l'extraction de
formes, par sa résistance au bruit et par ses propriétés d'implémentation « hardware ».
Toutefois, cette transformée présente l'inconvénient d'un espace mémoire occupé et d'un
temps de traitement important. Afin de pallier à ces problèmes, nous proposons : 1) la
réduction des champs des paramètres de Hough; 2) un choix adéquat du pas de quantification ;
3) la réduction de l'information image par la morphologie mathématique.

2. Paramétrisation et quantification

La transformée de Hough permet de détecter, dans des images, la présence de courbes
paramétriques appartenant à une famille connue, à partir d'un ensemble de points
sélectionnés appelés points caractéristiques. La transformée de Hough associée à la famille
de courbes F est la transformation g définie sur l'espace de paramètres Q. par :

g : M - > n (1)

M étant l'ensemble des points sélectionnés. Pour détecter une courbe quelconque, il faut
paramétrer l'espace Q. La paramétrisation utilisée est la paramétrisation normale ou
polaire, qui exprime l'équation d'une droite par la relation :

p = x • cos (0) + y • sin (0) (2)

L'ensemble des points constituant la droite, est représenté par un ensemble de sinusoïdes,
qui se coupent en un seul point A de coordonnée (p,0), caractéristique de la droite
recherchée. Bâtir l'espace (p,0) consiste d'abord à quantifier l'espace £2. Un bon choix de
la quantification doit : 1) garantir une bonne précision donc une bonne détection; 2) réduire
l'espace mémoire; 3) réduire le temps de traitement.

Plusieurs quantifications ont été proposées : 1) la quantification dynamique de Slogan
(MAITRE, 1985); 2) la quantification uniforme; RISSE (1989) propose Ap = 1/N (N-l)2

et A0 = 1/2(N-1 )2; par contre YUEN (1991) suggère Ap = 1 et A0 = 2/N; 3) la quantification
diagonale de LEUNG ( 1993) qui utilise Ap = 1 /2^2 et A0 = 1 /2N où N est la taille de l'image
carrée.

Pour notre part, nous avons proposé une variante de la quantification diagonale, qui tient
compte des directions à détecter (MEZRED, 1994), le pas de quantification étant fonction
de la direction.

3. Amélioration des performances de la transformée de Hough

Afin de pallier aux problèmes de l'importance de l'espace mémoire et du temps de
traitement, nous proposons de réduire les champs de 0 et de p, de prendre un choix adéquat
du pas de quantification (LOUMI étal., 1995b) et de réduire l'information de l'image par
la morphologie mathématique.
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3.1. Réduction du champ de 6

Pour 8 e [0,2JI], toute droite est exprimée par un p positif. Cependant, si on considère une
droite A2 ayant 62 e [n,2n], cette droite peut être vue comme la droite At ayant 6, € [0,7i]
mais avec un pl négatif. En effet pour :

e2 = 9, + n (3)

p2 = x cos 92 + y sin 92 (4)

p2 = x cos 92 + y sin 92 = -(x cos 8, + y sin 9,) = - p, (5)
le champ de 8 a été réduit de moitié.

3.2. Réduction du champ de p

Jusqu'à présent le centre de traitement est considéré en haut à gauche, dans ce cas on a :

p = -N et p = +NV2.
* mm r max

Nous proposons de déplacer cette origine au centre de l'image, ce qui nous permet
d'écrire : p . = -N^2/2 et p =+N^2/2. Nous obtenons donc un gain en espace mémoire
de : N(1+V2)/NV2 = 1,707.

Nous avons donc adopté cette position pour origine.

3.3. Choix du pas de quantification

La quantification diagonale permet une détection précise des courbes. L'inconvénient de
cette quantification est l'importance de l'espace mémoire occupé et du temps traitement.
Nous proposons une variante de cette technique, qui fixe le pas de quantification suivant
la direction des droites à détecter. Pour la détection des droites à 0°, 90° et 180°, nous
proposons un pas de quantification (Àp,A8) de (1,90°) et un pas de (1/^2,90°) pour les
directions de 45° et 135° (fig. 1). Pour la détection des autres directions, nous adoptons la
quantification diagonale.

• !
• i

i

' • - » —

-

• - - - •

™ .

r i

J
(a) (b) (c)

Figure 1. Variation du pas de quantification en fonction de la direction de la droite a) image
originale; b) détection des directions 0°,90° et 180° avec un pas de quantification de
(1,90°); c) détection des directions 45° et 135° avec un pas de quantification de
(1A/2,45O)
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3.4. Compression de l'information

Les représentations multirésolutions avec des techniques de morphologie mathématique
sont celles qui conviennent le plus pour l'analyse des caractéristiques spécifiques de la
taille et de la forme dans l'image. Nous avons considéré la dilatation comme transformation
morphologique nous permettant de comprimer l'information contenue dans l'image
(LOUMI et al, 1995a).

Nous définissons l'opération de compression a par :

(6)

où S = {(2i,2j)\( i j)eZ};
B = élément structurant;
B' = symétrique de B par rapport à son centre;
© = opération de dilatation.

Nous avons considéré comme élément structurant deux disques de rayon 1 et 2. Sur la
figure 2, nous présentons l'opération de compression. Nous remarquons que ces deux
éléments ne donnent pas une réponse unique; pour ce faire, nous proposons l'élément B(2)

qui vérifie les conditions suivantes :
- B © S = Z2

- Br © Bs = 0 si r, s G S
- (0,0) e B

Sur la figure 3, nous présentons le résultat de l'échantillonnage. Cependant, en
appliquant cette opération à une droite, nous remarquons qu'elle se dédouble. Pour
remédier à ce défaut, nous proposons comme élément structurant B :

- f lB =

Nous obtenons avec cette méthode deux droites de même direction mais avec des
niveaux de gris différents (• = 256 et D = 255) (fig. 4).

• o a • i

N^B a a • i

Espace Z Espace S

Pixel poas éçtant des
COOTdonnées impaires

i • • a • i
1 • ' • ' B - • - N • • • • !

• • D • • • • • •

1 « D O D I

• • • • • • • • " HN^« O D D I

E s p a c e Z Espace S

P i x e l p s s e d a n t des
coordonnes pavres

Figure 2. Échantillonnage morphologique avec deux disques de rayon 1 et 2
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• • - • • • - • • • • • • • • • • • • • • • •
&<2\ • • • • <y<z> • • • •

• • • • • • • * • • • • • • D • • • • • * • • • I
• - • • • • • • • • • • • • •
' • * • • • • Espace S • ' • * • * • * Espace s

2 2
Espace Z Espace Z

Pixel possédant des pixel possédant des
coordonnées impaires coordonnées impaires

Figure 3. Compression avec l'élément structurant B2

Figure 4. Échantillonnage morphologique avec l'élément structurant B

4. Évaluation des résultats

Des mesures ont été faites sur l'image test de la figure 5a où apparaît un cercle et 5 droites
de directions différentes caractérisées par des angles de 0°, 45°, 90°, 122°, 135°, 145° et
180°. Le nombre de points est de 436. En introduisant les améliorations proposées, la
détection des droites s'effectue en 4 étapes : 1) détection séparée des droites horizontales
avec une quantification (1,90°) (fig. 5b); le nombre de points caractéristiques est réduit à
348 (fig. 5c); cette étape est imposée par le choix de l'élément structurant lequel ne détecte
pas ces directions; 2) compression du nombre de points restants par morphologie
mathématique à 173 points (fig. 5d); 3) détection des droites de 0°, 45° et 135° avec la
quantification ( W2,45°) (fig. 5e); sur la figure 5f, nous présentons les 134 points restants;
4) détection des droites de directions quelconques; sur la figure 5g, nous présentons la
détection des droites de 122° et 145° avec la quantification diagonale.
Il est à remarquer que la figure 5h, résultat de la détection, est nettement moins bruitée que
la figure 5a. Les quelques points encore existants sont dans la direction des droites
détectées. Les améliorations apportées ont permis un gain en espace mémoire de 4,5 et en
temps de traitement dans un rapport de 12 tout en conservant la qualité et la précision de
la détection.

5. Application au cas urbain

La méthodologie développée a été appliquée pour résoudre le problème de la séparation
des routes du milieu urbain. À la différence des bâtis, les routes sont caractérisées par des
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f) (g)

(h)

Figure 5. Illustration des différentes étapes de l'algorithme développé; a) image originale;
b) détection des directions 90° avec (1,90°); c) soustraction de l'image originale et
l'image de la figure 5b; d) compression par échantillonnage morphologique;
e) détection des droites de 0°, 45° et 135° avec (1/^2,45°); f) soustraction de
l'image de la figure 5d et de la figure 5e; g) détection des autres directions par
quantification diagonale; h) image résultat de la détection de toutes les droites

segments linéaires facilement détectables par notre technique. La dimension fractale et la
D-dimension estimées par la morphologie mathématique ont permis de séparer les textures
urbaines des textures rurales (LOUMI and SANSAL.1994). Pour ce faire, nous nous
sommres basés sur la formule de Richardson donnée par :

ou

I(x,S) = KsdD

intensité du pixel x à l'échelle s;
dimension topologique de l'espace métrique;

(9)
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D - dimension fractale;
K = D-dimension fractale.

Sur la figure 6, nous illustrons la méthodologie appliquée. Nous avons appliqué cette
méthode sur l'image test (fig. 7) avec 4 éléments structurants qui privilégient 4 directions :

Bl =
* 1 *
* o *
* J *

B2 =
* * *
1 0 1
* * *

B3 =
j * *
* o *
* * 2

B4 =
* * 1*o*
1 **

(10)

Les images obtenues sont en niveaux de gris avec un bon contraste des zones rurales et
urbaines. La séparation se fait par un simple seuillage. Cependant, le choix du seuil se pose.
La figure 8 illustre le résultat avec un seuil assez élevé, ce qui impose un prétraitement. La
détection des routes s'est faite par l'algorithme développé (fig. 9).

i < i- . j >
A < V ,

n

S t rue ture
Local e

Surf ace

L n A
C

T o
e n
x t
t o
u u
r r
e s

I®B I Di- l o t ion av e c I ' él ameni structurant B

| IOB [Erosion avec l'élément structurant B

n = 1 , 2 , 3 , 4 .

Figure 6. Organigramme du calcul des images de la dimension fractale et de la D-dimension

Figure 7. Image HRV de SPOT de Grenoble (256 x 256 pixels)
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Figure 8. Image obtenue en appliquant l'organigramme de la figure 6 dans les quatre
directions (horizontale, verticale, diagonales) et détection des différentes droites

Figure 9. Détection des routes par la méthodologie proposée

6. Conclusion

Dans cette étude, nous avons développé et mis en oeuvre une technique de la transformée
de Hough améliorée. Les améliorations ont été axées sur l'occupation de l'espace mémoire
et le temps de traitement. L'espace mémoire a été réduit en modifiant les limites du champ
de 9 et la position du centre de traitement d'une part et, d'autre part, en utilisant un pas de
quantification variable suivant la direction de la droite à détecter. La réduction du temps
de traitement s'est faite par la compression de l'image en utilisant la morphologie
mathématique. À précision égale avec la transformée de Hough à quantification diagonale
notre technique nous a permis d'obtenir un gain en espace mémoire de 4,5 et en temps de
traitement de 12. La méthodologie appliquée à la détection des routes en milieu urbain a
donné des résultats satisfaisants.
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Résumé

Dans cet article, nous avons pour but d'améliorer la méthode de la classification fondée sur
le maximum de vraisemblance. Une nouvelle méthode à plusieurs étages est proposée, par
celle-ci nous réduisons le temps de calcul tout en maintenant la précision. Le processus
consiste en : 1) la réduction du nombre de canaux bruts en canaux caractéristiques; 2) la
sélection d'un ensemble d'échantillons d'entraînement; 3) le calcul des fonctions
discriminantes linéaires avec un nombre initial de canaux caractéristiques et le
développement d'un critère de troncature; 4) l'augmentation du nombre de canaux à
chaque étage et la réduction des classes; 5) l'utilisation de tout 1 ' ensemble des caractéristiques
et l'affectation du pixel à la classe dont la valeur de la fonction discriminante est la plus
élevée. La méthode décrite est appliquée à une imagette d'une scène TM de Landsat de la
ville de Laghouat (Algérie). Les résultats obtenus sont comparés avec ceux des méthodes
classiques telles que le minimum de distance, la distance de Mahalanobis et le maximum
de vraisemblance. Les tests d'application montrent que cette technique offre de nombreux
avantages tant dans la précision que dans le temps de calcul.
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1. Introduction

De nombreuses méthodes de classification d'images de télédétection ont été développées
ces deux dernières décennies dans le but de distinguer les différents types d'occupation du
sol dans ces images (SWAIN and DAVIS, 1978; RICHARDS, 1986). Les méthodes de
classification dirigées sont celles qui utilisent des connaissances a priori sur les zones à
classifier et la règle de décision basée sur le maximum de vraisemblance est la plus
communément utilisée pour l'analyse des images satellitaires (RICHARDS, 1986).
L'implantation standard de cette méthode (BORSTAD and LILLESAND, 1991 ; FOODY
et al., 1992) requiert la sélection de sites d'entraînement représentant les différentes classes
à cartographier. Les données de ces sites d'entraînement sont utilisées pour l'estimation
des paramètres des fonctions de densité de probabilité de chaque classe spectrale (DUDA
and HART, 1973). Généralement, le modèle de probabilité normale multivariable est
choisi, les vecteurs moyens et les matrices de variance/covariance des échantillons
définissent les fonctions de densité de probabilité; celles-ci sont utilisées pour le calcul des
règles de classification des pixels. Malgré les avantages certains de la méthode du
maximum de vraisemblance (la maîtrise de la base théorique, la facilité de mise en oeuvre
et son application à différents types d'occupation du sol); l'implantation a montré un grand
handicap de cette méthode, soit le temps de calcul. En effet, les travaux réalisés par
RICHARDS (1986) montrent que la méthode nécessite (N2 + N) • C multiplications et
(N1 + 2N+1) additions pour Nbandes spectrales et Csites d'entraînement. Ceci représente
un temps très long de calcul pour des images de télédétection dont le nombre de bandes
spectrales est important tel que celui du spectromètre imageur à haute résolution (HIRIS)
du systèmeE.O.S (Earth ObservationSystem). L'HIRIS, désigné pour acquérir des images
d'unerésolutionde30 m x 30 mdans 192 bandes spectrales allant de 0,4 à 2,5 |Xm, permet
une meilleure discrimination des thèmes (GOETZ and HERRING, 1989). Pour remédier
à ce problème, il existe plusieurs moyens aussi bien matériels (processeurs plus rapides,
architecture parallèle, etc.) (BORSTAD and LILLESAND, 1991 ) que logiciels (CHULHEE
and LANDGREBE, 1991). Nous présentons ici le classificateur à plusieurs étages étudié
par LANDGREBE ( 1991) qui réduit substantiellement le temps de calcul tout en maintenant
la précision.

2. Méthodologie

Le temps de traitement est un facteur influent dans l'évaluation des classificateurs pour
l'analyse des données de télédétection, en particulier quand la quantité d'informations à
traiter est considérable. En employant les algorithmes de sélection de caractéristiques
(MAUSEL et a/., 1990), le nombre de canaux sera alors réduit sans perte significative
d'informations. Des travaux (MAUSEL étal., 1990; CHITROUB and BELHADJ-AISSA,
1993) furent réalisés pour limiter la taille d'échantillons d'entraînement en utilisant des
méthodes telles la transformation de Karhunen-Loeve (MUASHER and LANDGREBE,
1983), la méthode de divergence et la distance de Bhattacharyya. Pour la réduction du
nombre de canaux, des techniques telles que l'analyse en composantes principales (ACP)
et l'analyse canonique sont aussi utilisées pour la décorrelation des canaux. Ceci conduit
à un ensemble de néo-canaux caractéristiques représentatifs de moindre dimension. Dans
le classificateur basé sur le maximum de vraisemblance gaussien, comme le temps de
traitement est proportionnel au carré du nombre de caractéristiques, il est alors possible de
le réduire considérablement par exploitation des techniques précitées.
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2.1. La classification gaussienne au sens du maximum de vraisemblance

Dans le classificateur gaussien conventionnel au sens du maximum de vraisemblance, la
fonction discriminante est calculée pour toutes les classes en utilisant tout l'ensemble des
caractéristiques; la classe qui nous donne la plus grande valeur est choisie comme étant le
résultat de la classification d'une observation donnée. La règle de décision s'exprime par :

Xew. si g.(X)>gj(X) pour i*j (1)

où gt(X) est la fonction de densité de probabilité discriminante donnée par :

g, (X) = - Ln\ I,. | - (X - M,.)'E: \X - M¡) + Ln[p{w¡)] (2)

où X, = matrice de variance-covariance de la classe vv ;
M = vecteur moyen de la classe w;
p(w¡) = probabilité de la classe w.;
|ZJ = déterminant de la matrice vv..

Dans le cas où les classes sont équiprobables, Ln[p(w¡)] n'est plus discriminant et
l'expression de g_(X) devient :

g, (X) = -Ln S,- - (X - M,)'Z: \X - M,) (3)

2.2. La classification à plusieurs étages

Dans le classificateur à plusieurs étages, à chaque étage intermédiaire une portion de
caractéristiques est utilisée pour calculer les fonctions discriminantes. Les classes dont les
valeurs des fonctions discriminantes sont inférieures au seuil, que nous calculerons par la
suite, sont à éliminer (FEIVESON, 1983). À l'étage final tout l'ensemble des canaux
caractéristiques est utilisé. On peut donc réduire le nombre de classes aux étages suivants
où plus de caractéristiques sont utilisées (SWAIN and HAUSKA, 1977) et réduire ainsi le
temps de traitement. Le synoptique général du classificateur à plusieurs étages est
représenté par la figure 1.

3. Procédure

3.1. Algorithmique

Soit un classificateur à plusieurs étages (N étages) où n caractéristiques sont utilisées au
Nième étage dont l'organigramme général est représenté par la figure 2. Le gain de temps
peut être réalisé en évitant les calculs redondants dus aux procédures mathématiques tels
que les inversions et le calcul du déterminant des matrices de variance-covariance de
dimension « n » ainsi que les opérations arithmétiques comme les multiplications, additions
et soustractions des mêmes matrices.

Pour cela, il faut utiliser les valeurs des fonctions, c'est-à-dire utiliser :
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Ensemble des
caractéristiques

Utilisation de Ne
caractéristiques

Calcul des g,(X)
des C classes

Troncature

Utilisation de
Nc+1

caractéristiques

Calcul des gfX)
des classes
candidates

Troncature

Utilisation de
toutes les

caractéristiques

Calcul des g,(X)
des classes
candidates

Xe W. tel que
gt(X) est max.

Figure 1. Synoptique général du classificateur à plusieurs étages

(Xn-MjTH\Xn-Mn) pour le calcul de (.Xn + l-Mn + i)TnUXH

où Xn = matrice de variance-covariance de n caractéristiques;
Sn+; = matrice de variance-covariance de (n+1) caractéristiques.

La matrice Sn+ ; s'exprime par :

Z„ M
u' a (4)

où M correspond au vecteur colonne de n éléments (variance-covariance) delà matrice S„+; •
La matriceXn+; est inversible si Z„ est inversible; c'est-à-dire a - u'trn ' u & 0 .

La matrice de variance-covariance est alors inversée sans la procédure d'inversion, d'où
un gain en temps :

-Ti a
(5)

où a = (a-urZn
iu) . Le calcul de An + 1 est donné par :
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Début

Ne = Ninitial

Calcul des fonctions discriminantes
A[i] pour toutes les classes

Troncature des classes tel que :
T

OUI

£

Ne = Ninitial + 1

(Ne < NT) ? NON

Calcul des fonctions
discriminantes A[i] des classes
candidates de l'étage courant en

utilisant A[i] de l'étage précédent

Règle de décision :
affectation du pixel à la classe
ayant la plus grande valeur de

vraisemblance

Figure 2. Organigramme général du classificateur à plusieurs étages

(6)

avec An = {X„ - Mn)% \Xn - M.) et X = Xn - Mn.

3.2. Troncature des classes

La troncature des classes se fait par un critère qui est le taux de vraisemblance. À chaque
étage où un nombre précis de caractéristiques est utilisé, les classes qui ont les plus petites
valeurs de fonctions discriminantes sont comparées au seuil T donné par :

(7)

où D est un paramètre choisi par l'utilisateur et C correspond au nombre total de classes.
Si g^X) < T, la classe vv est alors tronquée avec un faible taux d'erreur intervenant dans la
précision.
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4. Test et résultats

Nous présentons les résultats obtenus à partir de notre processus de classification à
plusieurs étages. Les tests sont effectués sur une imagette composée de 6 canaux de
400 x 400 pixels correspondant à la zone de Laghouat (fig. 3) qui est extraite de la scène
TM de Landsat 196/36 acquise le 1er janvier 1989. Le choix de cette zone a été dicté par
la disponibilité des données satellitaires et de photographies panoramiques acquises lors
d'une visite sur le terrain. Les échantillons d'entraînement sont produits à partir d'une
classification de type non dirigée basée sur la méthode de Forgy, dont l'image classifiée
représente six catégories d'occupation du sol (fig. 11-4, voir cahier couleur).

Le nombre d'échantillons est limité au nombre de 100 sur chaque canal pour chaque
classe. Trois méthodes classiques développées et comparées avec celle décrite précédemment
sont des références en classification dirigée : 1) le minimum de distance (MINID); 2) le
maximum de vraisemblance (MAXIM); 3) la distance de Mahalanobis (MAHAL), dont la
matrice de variance-covariance est définie comme la moyenne de toutes les matrices de
toutes les classes. Après avoir étudié et implanté les différentes méthodes de classification
pour l'obtention de six classes à partir de trois canaux sélectionnés (TM2, TM4 et TM5),
nous avons pu mieux discriminer le bâti et la végétation. Les images classifîées par les
différentes méthodes sont représentées sur la figure 11-5 (voir cahier couleur) et les
résultats de pourcentages d'occupation des classes sont donnés sur le tableau 1.

Figure 3. Localisation de la région d'étude: Laghouat

5. Discussion et conclusion

Nous avons vu que le choix des méthodes ainsi développées dépend essentiellement de
deux facteurs qui sont la précision et le temps de calcul. Sur ces aspects, nous pouvons faire
les constatations suivantes.
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Tableau 1. Pourcentage d'occupation de chaque classe ainsi que le temps d'exécution des
quatre méthodes de classification dirigée en comparaison avec l'image de référence
obtenue par la méthode de Forgy

Classe

Cl

C2

Ci

C4

C5

C6

Temps
d'exécution (s)

Méthode de
référence
(FORGY)

1,10

11,10

8,20

33,90

29,10

16,70

3 633

Minimum de
distance
(MINID)

0,00

0,50

5,82

28,96

0,02

65,12

974

Distance de
Mahal anobis
(MAHAL)

13,69

16,66

5,14

1,82

14,68

47,98

3 134

Maximum de
vraisemblance

(MAXIM)

5,93

14,46

6,48

32,11

22,44

18,54

3 306

Méthode à
plusieurs

étages

5,92

13,15

6,48

29,26

27,50

17,65

2 603

Par son principe se limitant à la mesure des distances, la méthode du minimum de
distance (MINID) ne nous permet pas d'obtenir une bonne classification car, à la demande
de six classes, seules trois classes sont présentes et avec beaucoup d'imprécision; le temps
de calcul, quant à lui, est de loin, le plus court. La méthode de Mahalanobis est un peu plus
rapide que la méthode du maximum de vraisemblance, mais avec des classes imprécises
si nous les comparons avec la référence (image de Forgy). Les méthodes du maximum de
vraisemblance et à plusieurs étages donnent pratiquement la même représentation des
classes (sauf pour les classes 4 et 5) et le gain de temps de la deuxième méthode par rapport
à la première est d'environ 28 %.

Sur le plan de l'interprétation des thèmes contenus dans les images classifiées, les
aspects urbains et les aspects périphériques tels que la végétation, les zones ensablées et
les oueds sont bien distingués.

Une vérification sur le terrain ainsi qu'une étude quantitative sur la base d'une matrice
de confusion élaborée à partir d'échantillons terrain et des classifications nous permettront
de vérifier la validité des résultats obtenus. Cette vérification sera effectuée dès que les
conditions seront réunies, c'est-à-dire l'accès au terrain, disposer d'un moyen de
positionnement précis (de type GPS), etc. Nous pensons que ce premier résultat est
encourageant dans le sens où lorsque nous aurons plus de canaux à traiter, le gain de temps
sera plus appréciable avec la méthode à plusieurs étages.
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Figure 4-2. Image HRV (XS) de SPOT de mars 1990. Combinaison colorée où le canal vert
est en bleu, le canal rouge en vert et le canal infrarouge en rouge
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(a)

O 1 km

(b)

0 1 km

Legende

Violet-rouge-rose
Verts
Bleu
Brun
Jaune

simplifiée

Les types d'habitat
Les types de végétation
Eau
Industries
Terres agricoles

Figure 6-2. Cartes écologiques : a) Namur; b) Charleroi (voir fig. 3 pour les démarches
méthodologiques)



Figure 8-2. Vue d'ensemble sur la ville de Laghouat (Algérie)

Figure 8-5. Composition colorée des canaux composantes principales issus des canaux ITS :
les parties ensablées (en jaune) sur la bordure est du djebel Ahmar, les structures
linéaires des routes et la zone industrielle (en blanc), les zones à végétation (en
orange)



Figure 8-6. Composition colorée des canaux intensité (rouge), teinte (vert) et saturation
(bleu) issus de la transformation ITS effectuée sur les canaux originaux TM1,
TM2 et TM3. Cette image décrit bien les structures linéaires de la ville de
Laghouat ainsi que les zones sableuses ou terrains nus (en rouge) qui montrent le
risque d'ensablement du côté ouest de la ville

(a) (b)

Figure 8-7. Composition colorée des canaux issus de la transformation inverse ITS-RVB où
le canal SAR remplace le canal intensité : a) le résultat est relativement limité au
niveau de la ville de Laghouat qui apparaît en bleu à droite de l'image; b) le
réseau hydrographique environnant de la ville de Laghouat est rehaussé de
manière significative



Figure 8-8. Composition colorée des canaux issus de la transformation ITS-RVB où le canal
substitut (SAR + 3 TM2) remplace le canal intensité : les zones de végétation
importantes apparaissent en vert, les sites industriels à forte réflectance en rouge,
la ville de Laghouat apparaît en rouge, vert et jaune, et les zones sombres
correspondent, quant à elles, globalement aux champs cultivables

Figure 8-9. Composition colorée de canaux TM2 (vert), TM4 (rouge) et SAR (bleu) : les
aspects de rugosité apparaissent en bleu alors que les zones lisses correspondant
aux zones sableuses apparaissent en jaune



Orange Noyau de la ville
Bleu/vert Urbain moins dense et champs

agricoles
Gris Entrée de la zone montagneuse

(a)

Gris /vert foncé Structure urbaine
Bleu Sol nu
Violet/bleu foncé Zones humides
Rouge Zones de sable plaqué sur

les versants de montagne

(b)

Figure 9-4. Résultats de la classification automatique : a) l'image HRV de la ville de Blida;
b) l'image TM de la ville de Laghouat

Rouge Ville avec ses extensions
Blanc Région montagneuse et

régions agricoles

(a)

Bleu clair
Vert
Bleu foncé/rouge

Parcelles agricoles
Tissu urbain
Discrimination en deux
thèmes de la zone
montagneuse

(b)

Figure 9-5. Images résultat de la classification dirigée de la ville de Blida : a) à partir des
canaux XS1, XS2, XS3; b) à partir des axes ACP produits des trois canaux HRV



Bleu foncé/vert
Bleu/rose/vert

Sols nus de même texture
Stuctures montagneuses très
hétérogènes

Gris
Bleu
Rose/orange/rouge

Sol nu
Chaînons de montagnes
Constructions urbaines de
même texture

Figure 9-6.

(a) (b)

Images résultats pour la zone de Laghouat : a) du paramètre inertie calculé à
partir de la matrice de cooccurrence moyenne du premier axe ACP; b) du
paramètre « symétrie absolue » calculé à partir du spectre de texture du premier
axe ACP

Rouge
Rose
Vert clair
Bleu

Urbain dense
Urbain moins dense
Montagne
Champs agricoles

Vert
Bleu foncé

Gris
Rouge

Urbain dense de même texture
Urbain moins dense de même
texture
Zone de l'aéroport
Strucuture montagneuse

(a) (b)

Figure 9-7. Images résultat de la ville de Blida : a) à partir d'une classification combinée
(XS1,XS2,XS3, SA); b) à partir d'une segmentation texturale combinée (/AT,
ENT, SA, SO)



Violet CI : végétation moins dense sur sols
argileux

Bleu ciel C2 : dunes et sable vif localisés sur le
versant sud de Oum Deloua et Djebel
Lahmar

Rouge C3 : constructions (ville de Laghouat et
village de Kheneg) ou végétation dense
naturelle (oueds) ou cultivée, ou ombre
portée sur les versants nord des crêtes

Marron C4 : hamadas (ou glacis) encroûtées à
végétation steppique (peu dense)

Bleu C5 : formations sableuses éoliennes
prélevées des oueds

Vert C6 : formations éoliennes avec légère
végétation steppique

Figure 11-4. Image classifiée de la région de Laghouat à partir de la méthode non dirigée de
Forgy

(a)

(c)

Figure 11-5. Images classifiées par différentes méthodes : a) minimum de distance; b) distance
de Mahalanobis; c) maximum de vraisemblance; d) classificateur à plusieurs
étages



P V I faible (habitat dense)

PVI moyen (habitat collectif)

[ ) PVI élevé (habitat pavillonnaire)

U P PVI très élevé (espaces verts)

U P Cultures

| | Non bâti ou non classé

Figure 12-2. Résultats de la classification au sein de la zone d'habitat de la région de Genève
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Figure 14-2. Localisation des quartiers-témoins de la ville de Yaounde sur l'image HRV (XS)
de SPOT du 7 février 1992
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Densité très fone

Densité moyenne

Densité faible

Densité très faible ou nulle

(4)

• (5)

(6)

Figure 14-4. La densité du bâti par quartier selon l'indice de brillance : 1) centre-ville;
2) Bastos; 3) Essos; 4) Briqueterie; 5) Ekounou; 6) Biyemassi
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Bâti nouveau
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(4)
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Figure 14-5. L'organisation de l'occupation du sol par quartier selon une classification non
dirigée en 4 classes : 1) centre-ville; 2) Bastos; 3) Essos; 4) Briqueterie;
5) Ekounou; 6) Biyemassi



Figure 14-6. Photographie aérienne oblique du centre-ville
Photo J. Champaud

Photo J. ChampaLid

Figure 14-7. Photographie aérienne oblique du quartier Bastos



Photo J. Champaud

Figure 14-8. Photographie aérienne oblique du quartier Essos

Photo J. Champaud

Figure 14-9. Photographie aérienne oblique du quartier Briqueterie
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Habitat de moyenne et basse densités
Habitat boisé
Centre urbain
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Zone industrielle
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Cours d'eau
Chemin de fer

km

Figure 15-2. Carte d'occupation du sol de la ville de Ouagadougou par image-interprétation de
l'image HRV (P + XS) du 17 septembre 1992



Figure 16-1. Hyderabad (Inde centrale), une métropole polycentrique : 1) le cœur historique;
2) l'actuel centre des affaires; 3) Secunderabad; 4) le lac Husain Sagar; 5) les
extensions entre Hyderabad et Secunderabad; 6) la zone industrielle de
Sanathnagar; 7) la voie ferroviaire; 8) le tissu urbain dense continu; 9) un
nouveau front d'urbanisation; 10) l'Université d'Osmania; 11) la reprise de
l'urbanisation; 12) Azamabad



Images HRV (XS) du 14-05-1994 et HRV (P) du 07-11-1991
RVB = Panchromatique filtré / Panchromatique / PXS3 filtré.

© CNES & Distribution SPOT Image, 1989 & 1991
) Laboratoire MTG-CNRS, Vaguet O., Vaguet A. & Bourcier A., 1995

Figure 16-2. Hyderabad et son extension occidentale : 1) le fort de Golconde; 2) la colline
granitique de type inselberg; 3) quartier chic de « Banjara Hills »; 4) un semis
d'habitat individuel sur de grandes parcelles; 5) un bâti juxtaposé; 6) une
implantation d'un réseau de desserte; 7) une réserve foncière privée



Figure 16-3. Le site urbain de Coimbatore : 1) les Ghats occidentaux; 2) la bande de cultures
irriguées; 3) un axe ferroviaire; 4) axe routier et voie ferrée en direction de
Mettupalayam; 5) l'Université de Bharathiar; 6) temple de Maruthamalai

Figure 16-4. Coimbatore, physionomie urbaine : 1) la voie ferrée; 2) le centre des affaires;
3) une extension de première génération; 4) ancien secteur britannique; 5) le
quartier du champ de course; 6) les quartiers résidentiels récents



Agglomération urbaine

Espace rural

Milieu marin, marais, cours d'eau, lacs

Fig. 17-1. Composition colorée des trois canaux bruts, image HRV de SPOT de Cartagena
du 20 décembre 1990



Classe Thème

m Bâti très dense
F I Bâti moyennement dense

ÜÜÜÍ Bâti faiblement dense
B E H Sol dégradé
m ^ l Sol nu

| | Végétation et milieu rural

EH | H H EU Milieu marin et lagunaire

2 km
J N

t

Fig. 17-2. Classification en 10 classes selon la méthode des nuées dynamiques



Agglomeration urbaine
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Milieu marin, marais, cours d'eau, lacs
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Fig. 17-3. Composition colorée intégrant XS2 (bleu), le laplacien de XS2 (vert) et XS3

(rouge); image HRV (XS) du 20-12-1990



MER DES CARAÏBES

1 Bâti dense
1 Centre historique

(XVIe-XVIIe) *
2 île de Manga
3 Pie de la Popa
4 Bosque
I Bâti moyennement dt
5 Bocagrande •
6 El cabrero *
| Bâti faiblement dense
7 Crespo
i Espana

* *

nsc
*
*

9 Blas de Lezo *

• R Équipement
10 Aéroport
11 Lycée
12 Zone sportive
13 École navale

ÜPH Zone verte
14 Cerro de la P
15 Ceballos
16 Villa

*8*™ Bâti disperse
17 Las Palmeras
18 La Sìerrìta

19 Henequén *
20 Pasacabeilos * *

HI Zone industrielle avec
habitat ouvrier

21 Albornoz #

22 Mamona! (1900-1930)
(raffinerie, pétrochimie)

M Port
23 Port commercial ( 1900-1930)
24 Port de plaisance (XVIe)
25 Port militaire (1900-1930)

IH Marais, lag. décantation

• H l Végétation naturelle

fÊÊÊ Pâturage

m i Zone agricole

Ü H Sol nu
• • *
Logements Commerce Tourisme

Fig. 17-4. Occupation du sol de la ville de Cartagena, croquis de synthèse à partir de
l'image HRV (XS) du 20-12-1990



1 WÄ Bâti dense (douirate)

B â t i f a i b l e d e n s i t é

111 3 I'.'.'l Grand équipement

Figure 20-3. Troisième composante de l'ACP avec amélioration du contraste : le centre-ville
de Blida et le lit de l'oued Sidi El Sabir sont nettement visibles

Légende

Terre en friche

Arboriculture

Végétation claire

Végétation dense

Tache urbaine continue

Tache urbaine discontinue
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1-4. Indice de végétation avec présentation de grands thèmes



Minéral homogène

Végétal homogène

Minéral hétérogène

Végétal hétérogène

Limite visuelle

Figure 21-2. Délimitation de la zone urbanisée



Figure 21-3. Délimitation des strates de densité du bâti



Figure 21-4. Sélection de l'échantillon d'îlots à l'aide d'une grille superposée au canal P
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e CNES - SPOT IMAGE

Figure 25-1. Bamako, composition colorée des images HRV (XS et P) de SPOT
des 29/30-11-1986/KJ 40-325 (10 m)



•CNES-SPOT IMAGE

I Bâti

m | - Habitat moderne sur trame régulière

SMI - Autre habitat moderne (style pavillonnaire)

SU - Habitat populaire hors trame

II Non-bâti

E 2 3 • Non bâti: emprise d'équipement public

KSI - Non bâti à vocation agricole

H H - Végétation arbustîve ou herbacée
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Figure 25-2. Bamako, emprise spatiale des principaux acteurs de la production urbaine.
Images HRV (XS et P) de SPOT des 29/30-11-1986/KJ 40-325 (10 m)




























