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Introduction Générale

L'observation de la Terre par le biais de la télédétection est devenue essentielle pour
comprendre les processus environnementaux, gérer les ressources naturelles et surveiller les
changements globaux. Les avancées technologiques ont permis le développement de capteurs
de téledétection sophistiqués, tels que l'imagerie hyperspectrale, qui offre une résolution
spectrale élevée permettant de capturer des informations détaillées sur la composition des
objets terrestres. Cependant, I'exploitation efficace de ces données riches en informations
représente un défi complexe, nécessitant des méthodes avancées de traitement et d'analyse.

La classification des images hyperspectrales, qui consiste a attribuer des étiquettes a des
pixels ou des régions d'intérét dans une image, est un probleme clé dans le domaine de la
téledétection. Cette classification permet de distinguer et d'identifier différents types de
surfaces terrestres, tels que les foréts, les cultures, les zones urbaines, etc. Cependant les
caractéristiques intrinseques des images hyperspectrales rendent certaines taches de traitement
et d'analyse difficiles a accomplir, surtout lorsque des outils & performances limitées sont
employés.

La classification des images hyperspectrales est confrontée a plusieurs défis. Tout d'abord, la
dimensionnalité élevée des données pose un probleme en termes de traitement et d'analyse,
nécessitant des approches spécifiques pour extraire les informations discriminantes. De plus,
les bandes spectrales sont souvent fortement corrélées, ce qui peut entrainer une perte
d'informations lors de l'utilisation de méthodes linéaires de classification. En outre, la
présence de bruit et de données redondantes peut affecter la précision et la fiabilité des
résultats de classification. Par conséquent, il devient essentiel d'explorer de nouvelles
approches basées sur l'intelligence artificielle pour améliorer la précision et I'efficacité de la
classification des images hyperspectrales.

Ce mémoire vise a atteindre les objectifs suivants :

v' Comprendre les principes de base de la télédétection, des capteurs utilisés et de
I'imagerie hyperspectrale.

v' Examiner le domaine de [lintelligence artificielle et ses applications dans la
classification des images en télédétection.

v’ Etudier les modeles d'apprentissage profond utilisés pour la classification des images
de télédétection en s'intéressant particulierement aux modéles a base de CNN et CNN-
nD.

v Réaliser des expériences sur des jeux de données réels afin d'évaluer des performances
des modeéles de classification choisis.

v’ Interpréter et analyser les résultats obtenus, en soulignant les avantages et les limites
des approches testées pour la classification des images hyperspectrales.

Ce mémoire est structuré en trois chapitres :

e Le premier chapitre présente une introduction a la télédétection, en mettant l'accent sur
les capteurs utilisés pour I'acquisition des données. Nous examinerons également les
principes de l'imagerie hyperspectrale et les avantages qu'elle offre par rapport a
d'autres techniques de télédétection seront également abordés.
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Le deuxieme chapitre aborde le domaine de I'intelligence artificielle, en mettant en
évidence son importance croissante dans le domaine de la télédétection. Nous
présenterons les méthodes classiques de classification des images en télédétection,
ainsi que les principaux modeéles d’apprentissage profond utilisés dans ce domaine.
Une attention particuliéere sera portée aux CNN et a leur utilisation dans la
classification d'images, notamment les CNN multidimensionnels qui sont
spécifiqguement congus pour traiter les données multidimentionnelles a grand volume
telles que les données hyperspectrales.

Enfin, le troisieme chapitre présentera les expériences menées dans le cadre de ce
projet de fin d'études, ainsi que les résultats obtenus. Nous décrirons les jeux de
données utilisés, les architectures de CNN mises en ceuvre et les meétriques
d'évaluation utilisées pour mesurer les performances des modeéles. Les résultats
obtenus seront analysés et discutés en détail afin de faire ressortir les avantages et les
difficultés d'utilisation des CNNs multidimensionnels pour la classification.
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1.1 Introduction

L'observation de la Terre a l'aide de capteurs de télédétection est devenue une technologie
importante pour I'étude de la Terre. Les progres technologiques ont conduit au
développement de capteurs de précision et de technologies d'imagerie avancées, offrant un
large éventail d'applications pour la surveillance de notre environnement.

Les capteurs de télédétection ont des caractéristiques spécifiques qui les rendent adaptés a
des applications spécifiques. Certains sont congus pour une résolution spatiale élevée, tandis
que d'autres sont optimisés pour une résolution spectrale élevée. L'imagerie hyperspectrale
est une technique d'observation de la Terre qui offre une tres haute résolution spatiale et
spectrale pour détecter des détails invisibles a 1'eeil nu.

Dans ce chapitre, nous allons examiner les diverses méthodes d'observation de la Terre, en
accordant une attention particuliere aux capteurs de télédétection et a Il'imagerie
hyperspectrale. Nous examinerons également les propriétés de ces capteurs, et comment elles
peuvent étre employées pour comprendre et surveiller notre environnement, afin de faire face
aux défis environnementaux auxquels nous sommes confrontés. De plus, nous discuterons des
applications de ces techniques, et de leur utilisation. Enfin, nous introduisons la notion de
classification des images et le deep learning.

1.2  Observation de la terre
1.2.1 Objectif

L'humanité a longtemps cherché a observer ce qui existe autour et au-dela de la Terre. Nous
retracerons I'évolution de l'observation de la Terre et des planetes d'abord a I'eeil nu, puis
avec les équipements de haute technologie utilisés aujourd'hui.

Les humains ont tenté d'explorer la Terre avec les premiers outils tels que les télescopes.
Puis bientdt, I'numanité exploratrice I'a emmené plus loin, lI'observant d'abord depuis les airs
dans des ballons a air chaud, des vaisseaux spatiaux et des avions. Depuis cinquante ans,
I'observation de la Terre est réalisée a l'aide de satellites géostationnaires ou non, qui
renvoient des images de la surface de la Terre largement utilisées en météorologie. Ces
satellites sont eégalement utilisés pour les télecommunications. Ces satellites sont envoyes en
orbite par la navette spatiale [1].

1.2.2 Outils

Pour observer la terre, les scientifiques font appel a la « télédétection ». La télédétection est
un moyen utilisé par les scientifiques pour observer la Terre. Elle permet dacquérir des
informations sur un objet ou un phénomeéne sans contact direct en utilisant des instruments
de mesure a distance de la surface terrestre. Ces instruments de mesure peuvent étre utilisés
dans l'eau, dans l'air ou dans I'espace. Chacun a ses propres caractéristiques et permet
d'étudier les propriétés d'un objet ou d'un phénoméne sous différents angles. Par exemple,
un drone peut couvrir une surface au sol inférieure a 10 km, mais peut repérer des objets de
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3 cm, tandis qu'un satellite permet d'obtenir I'image d'un territoire de la taille de I'lslande a
une résolution allant jusqu'a 35 cm [2].

- Satellites : Les satellites équipés de capteurs optiques et de radars sont utilisés pour
I'imagerie satellitaire, la télédétection et la surveillance météorologique.

- Caméra aérienne : La caméra installée sur l'avion est utilisée pour prendre des
images a haute résolution a la surface de la Terre, ce qui fait le terrain qui peut étre
dessiné et surveiller les changements environnementaux.

- Drone : Le drone est équipé de caméras et de capteurs pour surveiller les cultures,
les foréts, les zones d'inondation et les zones a risque éleve [3].

1.2.3 Applications

L’observation de la Terre est un domaine en forte croissance, présentant de nombreuses
opportunités d’innovation et dynamisé par un large éventail d’applications créant de la valeur
dans différents secteurs, tels que I’agriculture de précision, surveillance de 1’environnement,
la gestion des ressources naturelles et les catastrophes naturelles, 1’exploration de gaz et de
pétrole ou la méteorologie [4]

1.3 Capteurs de télédétection

Les capteurs de télédétection sont des instruments qui permettent de mesurer les propriétés
électromagnétiques de la surface de la Terre ou d'une autre planéte depuis I'espace. Ces
capteurs mesurent différentes bandes du spectre électromagnétique, de l'infrarouge lointain
aux ondes radio, en passant par la lumiére visible et la lumiére ultraviolette [5]. Les données
collectées par ces capteurs peuvent étre utilisées pour créer des images de la surface de la
Terre et cartographier les sols, les cultures, les foréts, les zones humides, les océans, etc. lls
peuvent également suivre I'évolution de ces éléments dans le temps et surveiller les
changements environnementaux tels que la déforestation, I'urbanisation, la désertification, la
fonte des glaciers, etc.

1.3.1 Types

Il existe différents types de capteurs de télédétection que I'on pourra classifier en deux
grandes catégories :

1.3.1.1 Les capteurs actifs mesurent la réflexion de la lumiére qui a été envoyée vers
I’objet.

v Les capteurs radar : qui emploient des ondes électromagnétiques pour mesurer la
réflexion des surfaces terrestres. lls sont utiles pour cartographier les sols, détecter les
changements dans les zones humides et les océans, et surveiller les mouvements de la
crolte terrestre. Des exemples de capteurs radar sont RADARSAT, Sentinel-1 et
ALOS.

v’ Les capteurs LiDAR : qui utilisent des lasers pour mesurer la distance entre la surface
terrestre et le capteur. Ils sont utilisés pour cartographier la topographie de la surface

.
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terrestre, détecter les changements dans la hauteur de la végeétation, et créer des
modeles numériques de terrain. Des exemples de capteurs LiDAR sont ICESat et
GLAS.

Les capteurs de luminescence : sont egalement actifs, mais la réception a lieu dans
une bande spectrale différente de celle de I'émission.

Les capteurs d'orientation : mesurent les angles ou les vitesses angulaires de
déplacement entre les axes d'un engin spatial et des axes de référence. Il est
important de signaler que ces capteurs sont parfois embarqués de maniere jumelée
a dautres types de capteurs gyroscopiques ou optiques (tels que les capteurs
d'horizon, solaires et stellaires).

Les capteurs solaires : transforment I'énergie solaire en électricité.

1.3.1.2 Les capteurs passifs mesurent la réflexion de la lumiere naturelle sur la Terre.

Les capteurs thermiques : qui mesurent la radiation thermique émise par les surfaces
terrestres. Ils sont utilisés pour détecter les incendies, mesurer la température des sols
et des eaux, et cartographier les sources de chaleur. Des exemples de capteurs
thermiques sont MODIS et ASTER.

Les capteurs optiques : qui mesurent la lumiere visible et proche-infrarouge reflétée
par la surface terrestre. Ils sont utilisés pour produire des images et des cartes de la
surface terrestre, ainsi que pour détecter les changements dans la végétation, les sols,
les eaux cotieres, etc. il existe des capteurs optiques panchromatiques, multispectraux
et hyperspectraux ou les capteurs de spectrométrie (Les capteurs de spectrométrie : qui
mesurent les propriétés spectrales de la lumiére électromagnétique, comme la
réflexion, la transmission et I'émission. Ils sont utilisés pour cartographier la
composition chimique et minéralogique des sols, des roches et de la végétation, ainsi
que pour détecter les polluants atmosphériques [5].

Figure I.1: Les capteurs de télédétection : (a) passifs et (b) actifs.[6]
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1.3.2 Caractéristigues communes

Les capteurs de télédétection jouent un réle crucial dans notre compréhension et notre
surveillance de la Terre et de son environnement. Ces dispositifs sophistiqués sont utilisés
pour collecter des données a distance, ce qui permet d'obtenir des informations précieuses sur
la surface de la Terre, I'atmospheére, les océans et bien d'autres domaines. Les caractéristiques
des capteurs de télédétection jouent un rdle essentiel dans leur capacité a détecter, mesurer et
enregistrer les propriétés des objets et des phénomeénes étudiés. Voici quelques
caractéristiques :

a. La résolution spatiale se référe a la taille de chaque pixel dans I'image. Les
capteurs a haute résolution spatiale peuvent distinguer des objets de quelques
meétres de taille [8].

b. La résolution radiométrique d'un capteur de télédétection fait référence a sa
sensibilité a la variation de l'intensité lumineuse. Une résolution radiométrique
plus élevée permet de distinguer de plus petites différences de réflectance ou de
rayonnement émis, ce qui est important pour des applications telles que la
détection de changements subtils dans les caractéristiques des objets [9].

c. La résolution temporelle se réfere a la fréquence a laquelle le capteur collecte
des données sur une méme zone. Les capteurs a haute résolution temporelle
peuvent fournir des images de la méme zone toutes les quelques semaines [7].

d. La sensibilité se référe a la capacité du capteur a mesurer de faibles niveaux de
signal. Les capteurs les plus sensibles peuvent détecter de faibles niveaux de
radiation ou de réflexion de la surface terrestre [10]

e. Le co(t varie en fonction du type de capteur, de la résolution et de la sensibilité.
Les capteurs les plus avancés peuvent étre tres colteux, mais ils peuvent fournir
des données précises et detaillées sur la surface terrestre [10]

Voici un tableau récapitulatif des capteurs de télédétection :

||
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Type de capteur

Capteur de
luminescence

Capteur solaire

Capteur

thermique

Capteur optique

Capteur radar

Capteur lidar

Capteur
d'orientation

Tableau I-1: Récapitulatif des capteurs de télédétection

Nature

Mesure I'¢mission de
lumiére par des objets
fluorescents

Mesure I'énergie solaire

Mesure les émissions
thermiques

Mesure la réflexion de la
lumiere

Mesure la réflexion d'ondes
radar

Mesure la réflexion de la
lumiére laser

Mesure l'orientation ou
I'inclinaison

Propriétés

Détecte des matériaux
spécifiques et des réactions
chimiques

Utile pour la surveillance du
rayonnement solaire et I'énergie
solaire

Détecte et mesure les différences
de température

Sensible aux changements de
lumiére, utile pour I'imagerie

Peut pénétrer les nuages, utile
pour I'imagerie sous les nuages

Donne des informations précises
sur la topographie et la structure

Utilisé pour la navigation,
I'orientation et le suivi des
mouvements

Classification

Classification selon le type
d'émission lumineuse

Classification selon le type de
mesure solaire

Classification selon la plage
spectrale et la résolution thermique

Classification selon le spectre
électromagnétique

Classification selon la polarisation

Classification selon le type de
laser et le nombre de retours

Classification selon la technologie
utilisée

E
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1.4 Imagerie hyperspectrale (IHS)
1.4.1 Définition

L'imagerie hyperspectrale est une méthode non destructive qui explore le spectre
électromagnétique au-dela des trois canaux spectraux (RVB) des caméras couleur
conventionnelles. Cette approche permet la détection d'un grand nombre de bandes spectrales
allant du visible au proche infrarouge. Elle fournit une information spatiale et spectrale pour
chaque pixel de I'image, permettant ainsi I'identification de molécules, de matériaux ou de
tissus grace a leur signature spectrale distinctive [12].

L'imagerie hyperspectrale offre une collecte d'informations extrémement précises sur la
surface terrestre, car chaque bande spectrale peut révéler des caractéristiques uniques de
I'objet ou de la scene observés. Toutefois, le traitement de I'imagerie hyperspectrale peut étre
plus complexe que celui de I'imagerie optique traditionnelle en raison du grand nombre de
bandes spectrales mesurées. Cela nécessite l'utilisation d'algorithmes sophistiqués pour
extraire les informations pertinentes des données hyperspectrales.

Les images monochromatiques acquises sont regroupées dans un cube hyperspectral, qui
contient a la fois des informations spatiales et spectrales de I'échantillon. Ce cube
hyperspectral est formé par un empilement d'images monochromatiques. Selon la taille du
capteur utilisé, un seul cube peut contenir plusieurs millions de spectres, offrant ainsi une
source d'information extrémement riche [12].

Spatial axis

/ < @4_\“—7

>
o

N——— e

Spatial axis

Figure 1.2 : La présentation d'un cube de données hyperspectrales. [13]

1.4.2 Propriétés

L'imagerie hyperspectrale présente plusieurs caractéristiques qui la distinguent des autres
techniques d'imagerie :

a. La résolution spectrale, Les images hyperspectrales de télédétection offrent une
résolution spectrale tres élevée par rapport aux images multispectrales
traditionnelles. Elle est de l'ordre de centaines de bandes spectrales distinctes et
étroites avec une largeur de quelques nanometres. [14].
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b.

La résolution spatiale, La résolution spatiale des images hyperspectrales de
télédétection peut varier en fonction du capteur utilisé et des spécifications de la
mission. La resolution spatiale est généralement exprimée en termes de taille du
pixel, c'est-a-dire la taille de chaque élément d'image dans le monde réel.

Les capteurs hyperspectraux peuvent offrir une résolution spatiale allant de
plusieurs kilometres a quelques centimetres. Les capteurs a plus haute résolution,
peuvent avoir des pixels de I'ordre de quelques dizaines de centimétres. [15].

La résolution radiométrique, Sur le plan radiométrique, les images
hyperspectrales de télédétection offrent également une résolution élevée. Elle se
réfere a la sensibilité du systeme IHS pour détecter et quantifier les variations
d'intensité lumineuse dans chaque bande spectrale. Une résolution radiométrique
plus élevée indique que le systeme peut discriminer avec précision de faibles
variations d'intensité, permettant ainsi une meilleure caractérisation des matériaux
et des propriétés radiométriques des objets [16].

1.4.3 Avantages

L'imagerie hyperspectrale présente plusieurs avantages par rapport a d'autres techniques
d'imagerie dont :

a.

Capacité de caractérisation preécise des matériaux, I'lHS permet d'obtenir des
signatures spectrales détaillées des matériaux, ce qui facilite leur identification et
leur caractérisation précise. Cette capacité est utile dans des domaines tels que la
géologie, l'agriculture, la télédétection environnementale, etc. [17]

Détection d'anomalies et d'informations cachées, grdce a sa résolution
spectrale élevée, I'lHS peut détecter des variations subtiles dans les spectres,
révélant ainsi des anomalies ou des informations cachées. Cela peut étre appliqué
a des domaines tels que la détection de polluants, la surveillance de la santé des
cultures, etc. [18]

Analyse quantitative, I’'ITHS permet d'effectuer des analyses quantitatives pour
estimer les concentrations de composés chimiques, mesurer des parameétres
environnementaux, etc. Cela permet une eévaluation précise des propriétes
physiques et chimiques des objets et de leur environnement [19].

Cartographie détaillée des caractéristiques, I’'IHS permet de créer des cartes
détaillées des caractéristiques présentes dans une scene, telles que la distribution
spatiale des différents matériaux, les indices de végétation, les propriétés
chimiques, etc. Cela permet une meilleure compréhension et une analyse
approfondie de I'environnement étudié [20].
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1.4.4 Applications

L’imagerie hyperspectrale trouve des applications importantes dans l'industrie alimentaire
pour assurer la qualité des produits, dans I’agriculture de précision améliorer la gestion des
cultures et de détecter les maladies des plantes et les carences nutritionnelles. Dans la
surveillance de 1’environnement pour surveiller les changements environnementaux tels que la
dégradation des foréts, la pollution des sols et de I'eau et la qualité de I'air. Dans le domaine
médical pour le diagnostic précis des maladies, dans l'industrie pharmaceutique pour le
contrble qualité des médicaments, et dans l'industrie du recyclage pour faciliter le tri et la
séparation des matériaux. Ces applications démontrent le potentiel de I'THS a améliorer les
processus et a garantir des produits de qualité dans différents secteurs industriels [13].

e

Environmental
. Monitoring /

N A

Precision
Agriculture

Recycling
Industry

Industry

Figure 1.3 : Quelques exemples d'applications liés a I'lHS. [13]

1.5 Classification et deep learning

La classification est une application centrale du deep learning (DL) qui trouve des
applications dans de nombreux domaines tels que la vision par ordinateur, le traitement du
langage naturel, la bioinformatique, et bien d'autres. Cette technique permet de catégoriser et
d'attribuer des étiquettes ou des classes a des données en fonction de leurs caractéristiques, ce
qui est crucial pour analyser des ensembles de données massives et complexes. [21]

Le deep learning s'inscrit dans le domaine plus vaste de l'intelligence artificielle (I1A), qui vise
a conférer aux systémes informatiques des capacités cognitives similaires a celles des étres
humains. Le deep learning est une approche speécifique de I'lA qui se concentre sur
I'apprentissage automatique de représentations hiérarchiques a partir de données brutes.
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La classification est une tache fondamentale de I'apprentissage automatique, et le deep
learning a révolutionné ce domaine grace a sa capacité a extraire des caractéristiques
complexes et & capturer des relations non linéaires dans les données. Les réseaux de neurones
profonds, tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux de neurones
récurrents (RNN), sont couramment utilisés pour la classification en raison de leur aptitude a
modéliser des données hautement structurées, comme les images et les séquences.

Dans le domaine de la vision par ordinateur, par exemple, les CNN ont engendré
d'importantes avancées dans la reconnaissance et la détection d'objets, la segmentation
d'images, et d'autres tches de classification. Ces réseaux sont capables d'apprendre des
caractéristiques visuelles a partir des données d'apprentissage, leur permettant ainsi de
généraliser et de reconnaitre des objets avec une grande précision dans de nouvelles images.
[22]

De méme, dans le traitement du langage naturel, les RNN et les transformers ont révolutionné
la classification de texte, la traduction automatique, la génération de texte, et d'autres taches
lices au langage. Ces modeéles peuvent apprendre des représentations sémantiques des mots et
des phrases, ce qui leur permet de comprendre et d'interpréter le langage humain avec une
précision accrue. [23]

Au-dela de ces domaines spécifiques, la classification basée sur le deep learning est appliquée
dans divers secteurs industriels. Par exemple, dans le domaine de la santé, les modéles de
deep learning sont utilisés pour la classification d'images médicales, permettant ainsi une
détection plus précise des maladies et des anomalies. Dans le secteur financier, la
classification des données de marché et des comportements des clients revét une importance
cruciale pour la prise de décisions d'investissement et la détection de fraudes. [24]

Automatic

Figure 1.4 : Résultats de classification d'images pour I'identification des tumeurs
cérébrales. [25]
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La figure (I.4) montre la segmentation de lésions dans un organe a 1’aide de techniques
d’apprentissage automatique, a partir d’'une image source de tomodensitométrie (CT scan) (a
gauche), réalisée par une architecture de réseaux de neurones convolutifs (au centre) et
manuellement (a droite). [25]

1.6  Classification d’images classiques et de téledetection

La classification des images revét une importance fondamentale dans le domaine de la vision
par ordinateur, trouvant des applications variées telles que la surveillance, la cartographie, la
télédétection, et bien d'autres. Son objectif est d'attribuer des étiquettes ou des catégories aux
images en fonction de leurs caractéristiques visuelles. Il est essentiel de comprendre la
différence entre la classification des images classiques et celle des images de télédétection
afin de saisir pleinement leur contexte et leurs spécificités. [26]

Dans un cadre plus large, la classification des images classiques et des images de
télédétection s'inscrit dans le vaste domaine de la vision par ordinateur et de l'apprentissage
automatique. La vision par ordinateur vise a doter les systéemes informatiques de capacités de
compréhension visuelle similaires a celles des étres humains, tandis que l'apprentissage
automatique permet aux systéemes de reconnaitre et de généraliser des motifs a partir de
données d'entrainement. [27]

La classification des images classiques concerne la catégorisation d'images numériques
traditionnelles, comme des photographies ou des images capturées par des caméras. Dans ce
contexte, l'objectif est de classifier des objets, des scénes ou des personnes en fonction de
leurs caractéristiques visuelles. Les techniques de classification des images classiques peuvent
utiliser des caractéristiques extraites manuellement, telles que les textures, les couleurs, les
formes, ou des descripteurs spécifiques pour effectuer la classification.

En revanche, la classification des images de télédétection se focalise sur la catégorisation
d'images obtenues a partir de capteurs montés sur des satellites, des avions ou d'autres plates-
formes de télédétection. Les images de télédétection sont souvent multidimensionnelles et
renferment des informations dans des bandes spectrales (par exemple, les images
hyperspectrales) ou des informations de profondeur (par exemple, les images LIDAR). Cette
classification joue un réle crucial dans I'analyse des données de télédétection, permettant la
détection de changements environnementaux, la surveillance des cultures, la cartographie des
ressources naturelles, et bien d'autres applications. [28]
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Milieux non végétalisés Foréts Végétations herbacées
o I Foréts sempervirentes Prairies mésophiles I Végétations des falaises ittorales
Végétations artificielles I Foréts caducifoliées Prairies hygrophiles Ptéridaies
I Végétations aquatiques marines Pelouses sur sable non fixé Meégaphorbiaies
Milieux aqualiques avec oy sans Fourres artustity ' Pelouses sur sable fixé
prairies et pelouses amphibies I Fourrés arbustifs Roseliéres et carigaies

Figure 1.5 : Résultats de la cartographie de la végétation par télédétection.[29]

La figure (1.5) présente un extrait au 1/10 000 des cartes issues du traitement des trois types
d’images sur le site des dunes de la Sauzaie et marais du Jaunay au niveau « Types de
formations végétales » (1 : BDORTHO IRC ; 2 : SPOT5 ; 3 : Worldview-2 ; 4 : Carte de
terrain simplifiée élaborée en 2009). [29]

Les techniques avancées de deep learning, notamment les réseaux de neurones convolutifs
multidimensionnels (ou CNN multidimensionnels), peuvent étre bénéfiques pour la
classification des images dans les deux cas. Ces CNN multidimensionnels sont spécialement
congus pour traiter des données d'images complexes et sont capables d'apprendre des
caractéristiques discriminantes a partir des données brutes, sans nécessiter d'extraction
manuelle de ces caractéristiques. Cette approche permet une meilleure géneéralisation et une
précision accrue dans la classification des images. [30]

En résumé, la classification des images classiques et des images de télédétection constitue une
application clé de la vision par ordinateur et de l'apprentissage automatique. Ces deux
domaines se rejoignent grace a l'utilisation de techniques de classification telles que les CNN
multidimensionnels, qui permettent une catégorisation précise des images en fonction de leurs
caractéristiques visuelles. L'évolution des techniques de classification et I'intégration du deep
learning continueront de jouer un role essentiel dans la compréhension et I'exploitation des
images dans divers domaines d'application.
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1.7 Conclusion

La télédétection est une technique largement utilisée pour observer la Terre, grace a des
capteurs spécialisés. L'imagerie hyperspectrale est de plus en plus populaire, offrant une
résolution spatiale et spectrale élevée, permettant de détecter des détails invisibles a I'ceil nu.
Elle est utilisee dans diverses applications telles que la surveillance de la végétation, la
détection de polluants atmosphériques et le suivi du changement climatique. La classification
des images de télédétection est une application majeure, utilisant le deep learning pour
extraire des caractéristiques complexes et classifier différents types de paysages, batiments et
végétation. Cependant, les résolutions spatiales et spectrales variables posent des défis
nécessitant des techniques adaptées pour assurer une précision optimale.
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I1.1 Introduction

Ce chapitre se focalise sur l'utilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN), une
approche de deep learning, pour la classification des données. Aprés avoir introduit le sujet de
maniére générale dans le premier chapitre, nous nous plongeons maintenant dans les détails
de I'apprentissage profond et de son application spécifique a travers les CNN.

Le DL est une discipline de l'intelligence artificielle, a révolutionné la fagon de traiter et
d'analyser les données. Parmi les différents modéles disponibles, les CNN se sont révélés étre
parmi les plus puissants et les plus utilisés dans le domaine de la classification. lls sont
particulierement adaptés pour extraire des caractéristiques significatives a partir de données
complexes telles que des images, des vidéos ou des séquences temporelles.

1.2  Traitement des données par I'intelligence artificielle et deep learning

L'application de l'intelligence artificielle (IA) et du deep learning dans le traitement des
données a provoqué une Vvéritable révolution dans de nombreux domaines, ouvrant ainsi de
nouvelles perspectives. Ces techniques permettent d'extraire des informations complexes, de
révéler des schémas cachés et de prendre des décisions autonomes a partir de vastes
ensembles de données. Dans un contexte plus large, l'intelligence artificielle et le deep
learning font partie d'une révolution technologique qui transforme la maniére d'interagir avec
les données et de résoudre des problémes. [31]

Le traitement des données est au cceur de nombreuses disciplines scientifiques et industrielles,
allant de la finance et de la santé a la robotique et a la recherche spatiale. Traditionnellement,
ce traitement impliquait l'utilisation de méthodes statistiques et d'algorithmes classiques, qui
pouvaient présenter des limitations quant a leur capacité a extraire des informations
complexes et a traiter de grandes quantités de données. C'est la que l'intelligence artificielle et
le deep learning ont apporté une avancée majeure.

L'intelligence artificielle est un domaine interdisciplinaire qui vise a créer des systémes
informatiques capables d'imiter certaines fonctions cognitives humaines, comme la
perception, la compréhension du langage naturel, le raisonnement et la prise de décision. [32]

Dans le domaine du traitement des données, l'intelligence artificielle et le deep learning ont
permis d'importantes avancées. Par exemple, dans le domaine de la vision par ordinateur, les
réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont revolutionné la reconnaissance d'images et la
classification d'objets. Ces réseaux sont capables de "voir" les images en analysant les motifs
et les caractéristiques présents dans les données. [33] [34]

De méme, dans le domaine du traitement du langage naturel, les modeéles de langage basés sur
le deep learning, tels que les réseaux de neurones récurrents (RNN) et les Transformers, ont
considérablement amélioré la traduction automatique, la génération de texte et la
compréhension du langage.[35]
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1.3 Architecture de réseaux de neurones a convolution (CNN)

Un CNN est simplement un empilement de plusieurs couches de convolution, pooling,
correction ReLU et fully-connected. Chague image recue en entrée va donc étre filtrée,
réduite et corrigée plusieurs fois, pour finalement former un vecteur. Dans le probleme de
classification, ce vecteur contient les probabilités d'appartenance aux classes.

Tous les réseaux de neurones convolutifs doivent commencer par une couche de convolution
et finir par une couche fully-connected. Les couches intermeédiaires peuvent s'empiler de
différentes maniéres, a condition que la sortie d'une couche ait la méme structure que I'entrée
de la suivante. Par exemple, une couche fully-connected, qui renvoie toujours un vecteur, ne
peut pas étre placée avant une couche de pooling, puisque cette derniére doit recevoir une
matrice 3D. (Figure 11.1)

En général, un réseau de neurones empile plusieurs couches de convolution et de correction
RelLU, ajoute ensuite une couche de pooling (facultative), et répéte ce motif plusieurs fois ;
puis, il empile des couches fully-connected. [38]

Input Conv1 Pooll Conv2 Pool2 Hidden4  Output
| ] P Full
onnection
5 Sub sample
L P Convolution
) Sub sample
Convolution Convolution

Figure 1.1 : L architecture typique des CNNSs. [39]

Les modeles a base de CNN offrent de nombreux avantages. Ils sont capables de capturer des
caractéristiques complexes et non linéaires a partir des images, ce qui les rend efficaces pour
la classification de divers objets, textures et motifs visuels. De plus, grace a leur architecture
hiérarchique, les CNN peuvent apprendre des représentations de plus haut niveau, ce qui
permet une classification plus précise et robuste. [40]

1.4  Les réseaux de neurones convolutifs multidimensionnels (CNN-nD)

Les réseaux de neurones convolutifs multidimensionnels (CNN) représentent une extension
des CNN traditionnels, spécialement congus pour traiter des données présentant des
dimensions supplémentaires, comme les images hyperspectrales utilisées en télédétection. Ces
réseaux sont adaptés spécifiquement a la classification d'images complexes et offrent des
avantages uniques pour I'analyse de données multidimensionnelles.

Dans le cadre plus large de I'apprentissage automatique et de la vision par ordinateur, les
CNN ont révolutionné notre approche du traitement des données visuelles en permettant une
extraction automatique des caractéristiques a partir des données brutes. Cependant, les
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données hyperspectrales présentent des défis supplémentaires en raison de leur
dimensionnalité élevée et de leur richesse en informations spectrales. [41]

Les CNN multidimensionnels sont spécialement congus pour traiter ces données en capturant
les motifs et les relations spectrales qui sont essentiels pour une classification précise des
images hyperspectrales. Contrairement aux CNN traditionnels qui operent sur des données
bidimensionnelles, les CNN multidimensionnels prennent en compte les dimensions
supplémentaires, telles que la profondeur spectrale, afin d'extraire des caractéristiques
discriminantes a partir des données.

11.4.1  Utilisation

Les CNNs multidimensionnels sont largement utilisés dans le domaine de la télédétection
pour la classification d'images hyperspectrales. Leur utilisation permet de résoudre des
problémes complexes tels que la détection d'objets, la cartographie des habitats,
I'identification des cultures, etc. Ces réseaux offrent une approche puissante pour extraire des
informations pertinentes a partir des données hyperspectrales et réaliser des taches de
classification précises.

Il est important de noter que le choix du modéle spécifique de CNN multidimensionnel
dépendra des besoins et des caractéristiques du probléme a résoudre. Différentes architectures,
telles que les réseaux de neurones convolutifs en cascade (CCNN) et les réseaux de neurones
convolutifs récurrents (CRNN), peuvent étre utilises en fonction des exigences de
classification spécifiques. [42]

L'une des particularités des CNNs multidimensionnels est leur capacité a effectuer des
convolutions sur des données hyperspectrales, ce qui leur permet d'exploiter les informations
spectrales dans le processus de classification. En appliquant des filtres sur chaque bande
spectrale, les CNNs peuvent détecter des caractéristiques locales et des relations entre les
bandes, améliorant ainsi la précision de la classification. [37]

1142 Modeles d’implémentation

Les réseaux de neurones convolutifs multidimensionnels (CNN) sont des architectures
puissantes utilisées pour la classification d'images dans différentes dimensions, qu'il s'agisse
de séquences temporelles (CNN1D), d'images bidimensionnelles (CNN2D) ou d'images
volumétriques (CNN3D). Ces modeles sont largement adoptés dans divers domaines tels que
la vision par ordinateur, le traitement du langage naturel, la bioinformatique et la
télédétection.

Dans le domaine plus vaste de I'apprentissage automatique, les CNN ont révolutionné
I’approche de la classification d'images en permettant une extraction automatique des
caractéristiques pertinentes a partir des données brutes. Chaque type de CNN
multidimensionnel est spécifiquement concu pour traiter des données dans une dimension
particuliére et exploiter les relations et les structures inhérentes a ces données. [27]
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11421 LeCNN1D

Le CNN 1D est utiliseé pour I'extraction et la classification de caractéristiques des images
hyperspectrales (IHS) en se basant uniquement sur les informations spectrales. Ce modéle
exploite les corrélations locales entre les bandes spectrales pour extraire des caractéristiques
pertinentes. La structure convolutive en une dimension permet au modéle de capturer les
relations séquentielles et de prendre en compte I'ordre des éléments dans la séquence.

Il est construit en empilant plusieurs couches de convolution et de pooling. Les couches de
convolution effectuent des opérations de convolution sur les données d'entrée pour extraire
des caractéristiques spectrales profondes, tandis que les couches de pooling réduisent la
résolution des cartes de caractéristiques.

Feature map 1 % % .
: B & .
- L { =Poolingh; Frh S [ Logisti
[ Pixel vector—pif2, = Conv Feature map 2 Paﬁl?[b' Conv> %E =Pooling> E ==Stackp- —rcgﬁl:silt:n’ Ej:t
% LEE Label
Feature map 3 % % [E‘t] .

Hyperspectral image

Figure 11.2 : L'architecture d'un CNN-1D pour la classification IHS.

Dans l'architecture présentée dans la figure 11.2, I'entrée du systéme est un vecteur de pixels
de données hyperspectrales et la sortie du systeme est I'étiquette du vecteur de pixels. Elle se
compose de plusieurs couches de convolution et de pooling, ainsi que d'une couche LR.

Apreés plusieurs couches de convolution et de pooling, le vecteur de pixels d'entrée peut étre
converti en un vecteur de caractéristiques, qui capture les informations spectrales du vecteur
de pixels d'entrée. Enfin, nous utilisons LR ou d'autres classificateurs pour effectuer I'étape de
classification.

11422 LeCNN2D

Le CNN 2D est utilisé pour I'extraction et la classification de caractéristiques spatiales dans
les images HSI. Il comprend plusieurs couches de convolution 2D qui appliquent des filtres
spatiaux pour extraire des caractéristiques pertinentes a différentes échelles. Les couches de
pooling peuvent également étre utilisées pour réduire la dimensionnalité des caractéristiques
extraites. Ensuite, les couches fully connected (ou entiérement connectées) sont généralement
utilisees pour la classification finale.
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Figure 1.3 : L'architecture d'un CNN-2D pour la classification IHS.

La premiére étape du traitement consiste en une analyse en composantes principales (PCA)
combinée a la dimension spectrale, puis le CNN est introduit pour extraire des caractéristiques
profondes couche par couche.

En nous basant sur la théorie décrite précédemment, différentes architectures de CNN peuvent
étre développées. Dans cette section, nous présentons le CNN congu pour une seule bande (le
premier composant principal) de I'HSI. L'architecture est présentée dans la figure 11.3.

Nous choisissons des voisinages de taille K x K autour d'un pixel courant comme entrée pour
le modéle CNN 2D. Ensuite, nous construisons un CNN profond pour extraire les
caractéristiques utiles. Chaque couche du CNN contient une convolution 2D et un pooling.
Lorsque la résolution spatiale de I'image n'est pas tres élevée, un noyau de taille 4 x 4 ou5x 5
peut étre sélectionné pour la convolution, et un noyau de taille 2 x 2 pour le pooling.

Apreés plusieurs couches de convolution et de pooling, I'image d'entrée peut étre représentée
par des vecteurs de caractéristiques, qui capturent l'information spatiale contenue dans la
région de voisinage K x K du pixel d'entrée. Ensuite, les caractéristiques apprises sont
fournies a I'approche de régression logistique (LR) pour la classification."

11.4.2.3 Le CNN 3D

Le CNN 3D est utilisé pour I'extraction et la classification simultanées de caractéristiques
spectrales et spatiales dans les images HSI. Ce modele exploite a la fois les corrélations
spectrales et spatiales en utilisant des opérations de convolution 3D. Les couches de
convolution 3D effectuent des opérations de convolution dans les trois dimensions (spectrale,
spatiale en x et spatiale en y) pour extraire des caractéristiques profondes qui capturent a la
fois les informations spectrales et spatiales des données hyperspectrales.
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Figure 1.4 : L'architecture d'un CNN-3D pour la classification IHS.

La figure 11.4 montre I'architecture d'un CNN 3D pour la classification d'images HSI. Nous
choisissons des voisinages de taille K x K x B autour d'un pixel comme entrée pour le modele
CNN 3D, ou B est le nombre de bandes spectrales. Chaque couche du CNN contient une
convolution 3D et un pooling. Par exemple, un noyau de taille 4 x 4 x 32 ou 5 x 5 x 32 peut
étre appliqué a la convolution 3D, et un noyau de taille 2 x 2 peut étre appliqué pour le sous-
échantillonnage. Apres avoir effectué une profondeur CNN 3D, l'approche de régression
logistique (LR) est utilisée pour I'étape de classification.

11.5 Parametres d’influence sur l'entrainement

L'implémentation des modeles nécessite la spécification de certains paramétres qui
influencent leur performance. Voici quelques paramétres couramment utilisés :

e Batch Size

Il s'agit du nombre d'échantillons d'entrainement utilisés pour calculer une seule mise a jour
des poids du modele. Le choix du batch size dépend de la taille du jeu de données, des
ressources matérielles disponibles et de la capacité de mémoire du systeme. Des valeurs
courantes pour le batch size sont généralement de l'ordre de 16, 32, 64 ou 128.

e Patch Size

Il s'agit de la taille du patch ou du noyau utilisé lors des opérations de convolution. Le patch
size est spécifié¢ en fonction de la dimension de l'image et de la complexité des
caractéristiques a extraire. Des patchs plus petits sont genéralement utilisés pour détecter des
caractéristiques fines, tandis que des patchs plus grands sont utilisés pour capturer des motifs
plus globaux. Les valeurs de patch size peuvent varier en fonction du modeéle et du probléeme
spécifique.

e Epochs

Il s'agit du nombre d'itérations completes sur l'ensemble du jeu de données lors de
I'entrainement du modeéle. Un plus grand nombre d'époques permet au modeéle d'apprendre
plus longtemps et potentiellement d'améliorer sa performance. Cependant, il est important de
surveiller le surapprentissage, c'est-a-dire lorsque le modele s'adapte trop précisément aux
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données d'entrainement au détriment de sa capacité a genéraliser. Le choix du nombre optimal
d'époques dépend de la complexité du probléme et peut étre déterminé a l'aide de techniques
de validation croisée ou de suivi des métriques de performance.

e Learning Rate

Il s'agit du taux d'apprentissage utilisé pour mettre a jour les poids du modeéle pendant
I'entrainement. Le learning rate contréle la magnitude des mises a jour et affecte la vitesse de
convergence et la stabilité de I'apprentissage. Un learning rate trop élevé peut entrainer une
divergence ou une instabilité, tandis qu'un learning rate trop faible peut ralentir la
convergence. Il est courant d'effectuer une recherche empirique pour trouver le learning rate
optimal en utilisant des méthodes adaptatives ou des schémas d'ajustement.

1.6 Meétriques d’évaluation des performances

Les résultats obtenus par les modeles d’implémentation peuvent varier en fonction des
données, des parametres et de I'application spécifique. L'évaluation des performances se fait
généralement en utilisant des métriques telles que 1’accuracy, precision, recall et F1 score. Les
résultats peuvent étre comparés avec d'autres modeles ou des références existantes pour
évaluer leur efficacité dans la tache de classification d'images. [28][25]

En détaillant chaque parametre de résultats couramment utilisé pour évaluer les performances
d'un modele CNN-nD :

e Cofusion matrix

La matrice de confusion est une représentation tabulaire des prédictions du modéle par rapport
aux Veéritables valeurs étiquetées. La matrice de confusion est utile pour évaluer les
performances du modele, notamment pour identifier les erreurs fréquentes et les éventuels
biais de classification. [44]

La matrice de confusion peut étre exprimée comme suit :

Positive Negative
(<)
= TP FP
3
(a W
g
= FN TN
©
Qo
(%)
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Figure 11.5 : Exemple de matrice de confusion
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La matrice de confusion permet de visualiser le nombre de prédictions correctes (True
Positives et True Negative) et incorrectes (False Positives et False Negatives) pour chaque
classe.

e Accuracy

Il s'agit d'une mesure de la justesse globale du modele, qui représente le pourcentage de
prédictions correctes sur I'ensemble des échantillons de données.

Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (1)

e Precision

La précision mesure la capacité du modéle a fournir des résultats précis parmi les prédictions
positives. Elle est calculée en divisant le nombre de vrais positifs par la somme des vrais
positifs et des faux positifs. La précision est importante lorsque les faux positifs ont un codt
élevé ou lorsqu'il est essentiel de minimiser les erreurs de type .

La précision est calculée en divisant le nombre de vrais positifs (TP) par la somme des vrais
positifs et des faux positifs (TP + FP).

Precision =TP /(TP + FP) 2

e Recall

Egalement appelé sensibilité ou taux de vrais positifs, mesure la capacité du modéle a
identifier correctement les cas positifs parmi tous les cas réellement positifs. Il est calculé en
divisant le nombre de vrais positifs par la somme des vrais positifs et des faux négatifs. Recall
est important lorsque les faux négatifs ont un codt élevé ou lorsqu'il est essentiel de minimiser
les erreurs de type I1. [45]

Recall est calculé en divisant le nombre de vrais positifs (TP) par la somme des vrais positifs
et des faux négatifs (TP + FN).

Recall = TP /(TP + FN) 3)

e F1 Score

Le score F1 est une mesure combinée de la précision et du recall. Un score F1 élevé indique
un bon équilibre entre la précision et le recall.

Le score F1 est calculé en prenant la moyenne harmonique de ces deux métriques et fournit
une mesure globale de la performance du modéle.

F1 Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall) 4
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e Kappa

Le coefficient kappa est une mesure de la concordance entre les prédictions du modéle et les
véritables valeurs étiquetées. Il prend en compte I'accord observé et l'accord attendu par
hasard. Un coefficient kappa proche de 1 indique un accord élevé entre les predictions et les
véritables valeurs, tandis qu'une valeur proche de 0 indique un accord au hasard.

Kappa = (Accuracy - Agreement by Chance) / (1 - Agreement by Chance) (5)

L'accord par hasard est calculé en multipliant les taux d'accord marginaux pour chaque classe.

Agreement by Chance = (Sum of (Observed Row Total * Observed Column Total)) /
Total (6)

Il convient de souligner que ces équations représentent des formulations générales qui
peuvent étre ajustées en fonction des particularités de chaque tache de classification et des
exigences spécifiques de I'application.

De plus, les paramétres de performance mentionnés peuvent varier en fonction de la nature de
la tdche de classification, du déséquilibre des classes, des parametres d'entrainement et des
données utilisées. L'évaluation des performances d'un modele de CNN multidimensionnel doit
étre réalisée de maniére globale, en prenant en compte tous ces aspects afin d'obtenir une
vision compléte de la qualité du modele.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons explore l'utilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN)
pour la classification de données. Nous avons constaté que le deep learning et I'intelligence
artificielle ont révolutionné le traitement des données en permettant I'extraction
d'informations complexes et la prise de décisions autonomes a partir de vastes ensembles de
données.

Ensuite, nous avons introduit les CNN multidimensionnels, qui sont des extensions des CNN
traditionnels spécialement congues pour traiter des données présentant des dimensions
supplémentaires, telles que les images hyperspectrales.

Nous avons également examiné différents modeles d'implémentation des CNN
multidimensionnels, tels que le CNN 1D, le CNN 2D et le CNN 3D, qui sont adaptés a
differentes dimensions de données. Chacun de ces modeéles exploite les relations et les
structures inhérentes aux donnees pour extraire des caractéristiques pertinentes et réaliser des
taches de classification précises.

En conclusion, les CNN multidimensionnels sont des outils puissants pour la classification
d'images complexes, en particulier les images hyperspectrales. lls permettent d'exploiter a la
fois les informations spectrales et spatiales pour capturer les caractéristiques discriminantes
des données.
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I11.1 Introduction

Ce chapitre présente les expérimentations réalisées ainsi que les résultats obtenus dans le
cadre de ce travail. L'objectif principal est d'exploiter le pouvoir de I'apprentissage profond
pour l'adaptation et I'implémentation de modeles de classification basés sur les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) multidimensionnels dans le domaine de I'imagerie
hyperspectrale.

Ce chapitre se concentre sur la conception et lI'implémentation de modeles de classification
bases sur les CNN multidimensionnels, exploitant I'apprentissage profond pour surmonter les
défis inhérents aux images hyperspectrales, tels que leur complexité et leur haute
dimensionnalité. L'objectif est d'analyser les performances de ces modeles dans ce domaine.

I11.2 Rappels des objectifs a atteindre par le travail

Le présent travail vise a exploiter le pouvoir de I'apprentissage profond pour l'adaptation et
I'implémentation de modéles de classification basés sur les réseaux de neurones convolutifs
(CNN) multidimensionnels dans le domaine de I'imagerie hyperspectrale.

La classification des images hyperspectrales se concentre sur I'extraction des informations
pertinentes a I'échelle pixellique, afin de produire des cartes thématiques ou chaque pixel est
étiqueté en fonction de la nature de I'objet qu'il représente.

Ainsi, notre travail se focalise sur I'implémentation de modéles de classification basés sur les
CNN multidimensionnels, qui tirent parti de I'apprentissage profond pour surmonter les défis
inhérents aux images hyperspectrales, tels que leur complexité et leur haute dimensionnalité
en analysant les performances de ces modeles.

I11.3 Difficultés et solutions envisagées

Parmi les difficultés envisagées pendant I’implémentation de ce travail, nous présentons les
problémes suivants :

- Difficultés avec le fonctionnement des bibliotheques nécessaires a I'exploitation de certaines
commandes, surpassées avec l'installation de mises a jour et mises a niveau adaptées aux
installations effectuées.

- Problémes de compatibilité et de conflits avec les logiciels installés sur nos systémes
informatiques. Chose qui a été résolue par l'adoption de I'environnement Anaconda qui
permet de créer des environnements virtuels indépendants.

- Grand volume des données nécessitant un temps de téléchargement et de transfert assez
important, ce qui nous a mené a travailler de maniére locale. Cette solution dépasse le
probleme de temps mais consomme en revanche en espace de stockage.

- Insuffisance de mémoire vive lors de I'éxecution du code relatif a I'implémentation du
modele CNN-3D, ce qui a limité les expériences menées a I'ensemble permis par I'ajustement
des parameétres intervenant sur la phase d'entrainement.
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- Cette méme solution a été adoptée pour pallier les temps d'exécutions extrémement longs et
accablants. Chose que nous avions principalement notés pour les modéles 2 et 3D.

I11.4 Ressources exploitées

Pour I'implémentation de notre travail, nous présenterons les ressources utilisées y compris le
matériel utilisé, les logiciels, la méthodologie et les données avec lesquelles nous avons
travaillé.

111.4.1 Le matériel informatique

Nous avons exploité quatre machines dotées de caractéristiques différentes mais en veillant a
faire exécuter les taches semblables sur les machines de caractéristiques comparables afin de
ne pas compromettre nos estimations du temps.

111.4.2 Les outils logiciels

Pour réaliser notre partie expérimentale, nous avons utilisé plusieurs logiciels qui nous ont
permis de mener a bien nos travaux.

a) Lesenvironnements

Les logiciels clés que nous avons utilisés sont les suivants :

» Python : est un langage de programmation populaire et polyvalent utilisé dans de
nombreuses applications telles que le développement web, l'analyse de données,
I'apprentissage automatique et la science des données. Python offre une syntaxe simple
et facile a apprendre, ainsi que des bibliotheques de modules pour des taches
spécifiques, ce qui en fait un choix privilégié pour les scientifiques des données et les
développeurs. Les outils Python les plus couramment utilisés dans le domaine de
I'apprentissage automatique comprennent TensorFlow, PyTorch, Keras, Scikit-Learn,
Pandas et NumPy.

» VS Code est un éditeur de code source developpé par Microsoft qui prend en charge
plusieurs langages de programmation, notamment Python. Il fournit des
fonctionnalités telles que la coloration syntaxique, la suggestion de code et la
détection d'erreurs en temps réel, ce qui facilite le développement d'applications. VS
Code est également extensible via des extensions tierces, qui peuvent ajouter des
fonctionnalités supplémentaires pour les besoins spécifiques des developpeurs.

» Anaconda : est une plateforme de gestion de paquets et d'environnements pour les
langages de programmation Python et R. Il comprend un gestionnaire de paquets pour
installer et gérer les packages Python/R, ainsi qu'un gestionnaire d'environnement qui
permet de créer des environnements Python/R isolés avec des versions spécifiques de
packages pour des projets spécifiques. Anaconda est souvent utilisé dans l'analyse de
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données et l'apprentissage automatique en raison de sa facilité d'utilisation et de sa
compatibilité avec de nombreux packages et outils populaires.

b) Les modules et bibliothéques

Le code développé au cours de notre projet permet d'effectuer la classification des images
hyperspectrales en lancant les différents modeles CNN1D, 2D et 3D, de maniére intéractive et
via une saisie de lignes de commande. Ce choix nous est venu apres consultation des
différentes approches suivies par les développeurs de la communauté travaillant sur le DL et
I'HS.

Pour mener a bien ses taches, le code utilise des modules et des bibliothéques que nous listons
ci-dessous :

— Le module "argparse™ qui permet la spécification des parametres en ligne de
commande ou l'on s'intéresse aux choix du jeu de données, au choix du modeéle, a
la proportion avec laquelle le jeu de données est divisé en ensembles
d'entrainnement et de test, etc.

— La bibliotheque "PyTorch™ pour la mise en place des modéles CNN-nD.

— Les bibliotheques "numpy"”, "scipy"”, "scikit-image' et "spectral” pour I'exécution
des taches de traitement, d'enregistrement de nos données.

— Les bibliotheques "seaborn™ et "visdom" exploitées principalement pour la
visualisation des résultats généres.

— La bibliothéque "sklearn" pour la sélection des hyperparamétres et la répartition
des données d'entrée en ensembles d'entrainement et de test.

111.4.3 Les jeux de données hyperspectrales

Malgré le fait que les images hyperspectrales renseignées par une vérité de terrain
(connaissance a priori des classes décrivant les entités retrouvées au travers de la scéne
imageée), soit d'une rareté notable, nous avons pu avoir accés a un certain nombre de jeux de
données, avec acces gratuit, grace a [50]. Ces données représentant des zones géographiques
distinctes et avec des caractéristiques variables. Cependant, notre choix s'est porté sur
I'utilisation des jeux de données connus par la communauté de I'IHS par les appelations
"Pavia University" et "Pavia Center".

Ces jeux de données représentent deux scénes correspondant a la ville de Pavie (en Italie). La
proximité geographique des zones couvertes par ces jeux de données permet d'avoir une
similarité dans les classes des entités représentees. Par contre, leurs dimensions spatiales sont
différentes et par conséquent le nombre des échantillons disponibles sont différents, ce qui
nous permet d'évaluer l'influence de cette différence sur la qualité de I'apprentissage atteint
pour chaque modéle que I'on se propose d'étudier.
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Pavia University Pavia Center

Ground truth classes for the Pavia
University scene and their respective
samples number

Ground truth classes for the Pavia
center scene and their respective
samples number

# Class Samples # Class samples
1 Asphalt 6631 1 Water 824
2 Meadows 18649 2 Trees 820
3 Gravel 2099 3 Asphalt 816
4 Trees 3064 Sample band of Pavia University datas 4 Self-Blocking Bricks 808 Sample band of Pavia Centre dataset
5 Painted metal sheets 1345 5 Bitumen 808 ~
6 Bare Soil 5029 6 Tiles 1260
7 Bitumen 1330 7 Shadows 476
8 Self-Blocking Bricks 3682 8 Meadows 824
9 Shadows 947 Ground truth of Pavia University datas 9 Bare Soil 820 Ground truth of Pavia Centre dataset
Capteur : ROSIS
Dimensions 610*610 — 103 1096*1096 — 102
(‘lignes x colonnes
-- bandes) :

Figure 111-1 : Caractéristiques des principaux jeux de données utilisés pour la
classification des IHS

Pour notre travail, nous avons spécifiquement choisi deux jeux de données, a savoir Pavia
University et Pavia Center, afin d'évaluer I'impact de I'extension d'une zone (Pavia
University) sur nos résultats. En sélectionnant ces deux ensembles de données, nous allons
pouvoir étudier et comparer les performances de notre modéle de classification d'images
hyperspectrales en fonction de la zone géographique couverte. Cette approche va nous
permettre de comprendre l'influence de I'étendue spatiale des données sur les résultats obtenus
et d'analyser les différences dans la reconnaissance des objets entre les deux jeux de données.

Les critéres de choix de ces jeux de données sont leurs dimensions et leur représentativité de
differents types de couverture de sol. Ces jeux de données ont été largement utilisés par la
communauté de traitement d'images hyperspectrales pour évaluer I'efficacité des algorithmes
de classification.

111.4.4 Les modeles d'implémentation

Dans notre travail, nous présenterons une sélection de modeles de réseaux de neurones
convolutifs (CNN) multidimensionnels proposés par des chercheurs dans le domaine. Ces
modeles ont été spécifiquement congus pour traiter les images hyperspectrales et ont
démontré leur efficacité dans des taches de classification. Nous examinerons en détail chaque
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modele, en mettant en évidence leurs caractéristiques distinctives, leur architecture, leurs

parametres et leur méthodologie d'apprentissage. En présentant ces différents modéles, nous
cherchons a fournir une vue d'ensemble compléte des approches les plus prometteuses dans le
domaine de la classification d'images hyperspectrales a I'aide de CNN multidimensionnels.
Cela nous permettra de mieux comprendre les avancées récentes et d'évaluer leur pertinence
pour notre propre approche expérimentale.

111.4.4.1 Modéle « hu » [47]

Le CNN varie en fonction de la réalisation des couches de convolution et de mise en commun
maximale, ainsi que de la maniere dont les réseaux sont entrainés. Le réseau contient cing
couches avec des poids, comprenant la couche d'entrée, la couche de convolution C1, la
couche de mise en commun maximale M2, la couche de connexion compléte F3 et la couche
de sortie.

Dans le cas des images hyperspectrales (HSI), chaque échantillon de pixel HSI peut étre
considéré comme une image 2D dont la hauteur est égale a 1. Par conséquent, la taille de la
couche d'entrée est simplement (n1, 1), ou nl est le nombre de bandes. La premiére couche de
convolution cachée C1 filtre les données d'entrée nl1 x 1 avec 20 noyaux de taille k1 x 1. La
couche C1 contient 20 x n2 x 1 neeuds, ou n2 =nl - k1 + 1. Il y a 20 x (k1 + 1) paramétres
entrainables entre la couche C1 et la couche dentrée. La couche de mise en commun
maximale M2 est la deuxiéme couche cachée, et la taille du noyau est (k2, 1). La couche M2
contient 20 x n3 x 1 nceuds, ou n3 = n2 / k2. Il n'y a aucun paramétre dans cette couche. La
couche de connexion complete F3 a n4 nceuds, et il y a (20 x n3 + 1) x n4 parameétres
entrainables entre cette couche et la couche M2. La couche de sortie a n5 nceuds, et il y a (n4
+ 1) x n5 paramétres entrainables entre cette couche et la couche F3. Par conséquent,
I'architecture de notre classificateur CNN propose un total de 20 x (k1 + 1) + (20 x n3 + 1) x
n4 + (n4 + 1) x n5 parameétres entrainables.

La classification d'un pixel HSI spécifique nécessite le CNN correspondant avec les
paramétres mentionnés ci-dessus, ou nl et n5 sont respectivement la taille du canal spectral et
le nombre de classes de sortie de I'ensemble de donnees. Ces choix peuvent ne pas étre les
meilleurs, mais ils sont efficaces pour les données hyperspectrales générales.

Dans I’architecture proposée (figure I1I-2), les couches C1 et M2 peuvent étre considérees
comme un extracteur de caractéristiques entrainable pour les données HSI d'entrée, et la
couche F3 est unclassificateur entrainable pour I'extracteur de caractéristiques. La sortie de la
mise en communest la véritable caractéristique des données originales. Dans la structure CNN
proposée, 20 caracteristiques peuvent étre extraites de chaque hyperspectrale originale, et
chaque caracteristique a n3 dimensions.
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Input C1: feature maps  M2: feature maps F3 Output
lan, =1 20@n; = 1 20@n5 % 1 Hy Mg

Convolution )
Sharing same weights Max pooling pyjj connection Full connection

Figure 111-2 : L'architecture proposé pour CNN1D

111.4.4.2 Modéle « sharma » [48]

A partir de la littérature, nous avons exploité de nombreuses connaissances sur les bonnes
architectures. Pour les petits ensembles de données, il est fortement recommandé de former de
petits réseaux. Il s'avere que les réseaux profonds ont de nombreux parameétres a apprendre et
un nombre insuffisant d'échantillons d'entrainement conduit a un surajustement.

D’aprés la figure (I11-2), le réseau a 5 couches décrit précédemment est celui qui donne les
meilleurs résultats par rapport aux autres réseaux. Notez que le réseau a 3 couches donne les
moins bons résultats, et le réseau a 6 couches montre des performances similaires a notre
réseau & 5 couches. Dans le réseau a 3 couches, nous avons 2 couches de convolution et 1
couche entiérement connectée, tandis que le réseau a 6 couches est composé de 3 couches de
convolution et 3 couches entierement connectées. L'utilisation du réseau a 5 couches est plus
efficace en termes de temps de calcul par rapport au réseau a 6 couches. Nous utilisons donc
le réseau a 5 couches comme réseau « sharma ». Le nombre de parametres pour le réseau a 5
couches est de 20 millions.

1024 C
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512
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3
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Hyperspectral ¥ - Conv2 ‘:’ 5
9 fel fc2
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.'.' +
e ¢ Pool Pool

Separate Bands

Figure 111-3 : L'architecture de ""'sharma’™ CNN2D
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111.4.4.3 Modeéle « chen » [49]

Les images hyperspectrales de télédétection contiennent a la fois des informations spatiales et
spectrales. Dans cette section, nous intégrons les caractéristiques spectrales et spatiales pour
construire un cadre de classification conjoint spectral-spatial en utilisant un CNN 3D.

Le probleme de la haute dimensionalité et du nombre limité d'échantillons d'entrainement
rend le surajustement un probleme sérieux, en particulier lorsque I'entrée est un cube 3D. Pour
gérer le probléeme du CNN 3D, une stratégie de régularisation combinée basée sur une
contrainte de parcimonie est développée, comprenant ReLU (Rectified Linear Unit) et le
dropout, appliqué dans la couche entierement connectée. ReLU est une fonction d'activation
non linéaire qui conserve les valeurs positives et fixe les valeurs négatives a zéro. Le dropout
est une méthode récemment introduite pour gérer le surajustement. Il met a zéro la sortie de
certains neurones cachés lors de la propagation avant, ce qui signifie que ces neurones ne
contribuent pas et ne sont pas utilisés dans la rétropropagation. En utilisant ReLU et le
dropout, les sorties de nombreux neurones sont nulles, ce qui permet d'obtenir une
régularisation parcimonieuse puissante pour le réseau profond et de résoudre le probléeme de
surajustement dans la classification des images hyperspectrales.

Dans le cadre de I'apprentissage supervisé, le nombre d'échantillons d'entrainement
disponibles est souvent limité, ce qui pose un défi. Pour résoudre ce dilemme, nous utilisons
des échantillons virtuels comme outil prometteur. Les échantillons virtuels sont créés a partir
d'échantillons d'entrainement existants en multipliant un facteur aléatoire et en ajoutant du
bruit aléatoire. De plus, des échantillons virtuels peuvent étre générés a partir de deux
échantillons donnés de la méme classe avec des ratios appropriés. L'utilisation d'échantillons
virtuels est utile pour I'entrainement d'un CNN.

Plutét que d'utiliser des techniques de régularisation telles que la régularisation L2 et le
dropout pour pallier le manque d'échantillons d'entrainement, des échantillons virtuels sont
généreés et ajoutés aux échantillons d'entrainement afin d'obtenir des performances améliorées.
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Figure 111-4 : L’architecture de « chen » CNN3D
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I11.5 Protocole expérimental

Nous avons congu notre systeme autour d'un code informatique principal, noté Main, qui fait
appel a trois routines que nous avons dédié a des taches bien spécifiques. Ces routines sont
notées par : Datasets (pour le chargement et le prétraitement des données), Models (pour la
sélection du modéle a implémenter, la définition de son architecture et I'ajustement de ses
paramétres d'entrainnement) et Utilities (pour I'évaluation des performances du modeles lors
de la phase de test) et intéragissent entre-elles tel que le montre le schéma suivant :

Datasets
Choix du jeu de
donnée
Ordre
Models
d’exécution Choix du modéle

+

Entrainement

Utilities
Evaluation des
performances

(Test)

Figure I11.5 : Organigramme décrivant la structure du code développé.

I11.6 Présentation des résultats et discussion
111.6.1 Phase d’apprentissage

a) Paramétres d’influence

Dans la phase d'apprentissage de notre travail, nous avons mis en ceuvre différents paramétres
d'influence pour optimiser les performances de nos modeéles de classification. Ces parametres
ont été soigneusement sélectionnés pour tenir compte des spécificités des images
hyperspectrales et de notre objectif de reconnaissance précise des objets. Parmi les parametres
d'influence que nous avons utilisés sont :
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Patch-size : suivant les recommandations des auteurs pour garantir une taille de
patch adaptée a nos données hyperspectrales.

Batch-size : nous avons réduit autant que possible le batch-size, aprés avoir
remarqué que des tests préliminaires montraient une meilleure « Accurracy »
lorsque le batch-size était reduit.

Learning rate : a été choisi de maniére empirique, en ajustant progressivement sa
valeur pour atteindre une convergence optimale.

Number of epochs : a été déterminé en tenant compte de contraintes temporelles,
en cherchant un équilibre entre le temps d'exécution et la performance du modele.

Le tableau ci-dessous (111-1) indique les valeurs que nous avons choisies pour les principaux
parametres pour les deux jeux de données :

Tableau I11-1 : Les choix considérés pour les parametres d’entrainement.

Modeles Batch-size  Learning rate Number Patch-size
of epochs
Hu « CNN1D » ‘ 60 0,01 100 1
Sharma « CNN2D » ‘ 60 0,05 30 64
Chen « CNN3D » ‘ 60 0,003 25 27
b) Temps d’exécution

Le tableau ci-dessous (I11-2) présente une estimation du temps passé par chaque modele pour
terminer I'entrainement (atteindre le learning rate et le nombre d’epochs).

Tableau 111-2 : Temps d'entrainnement pris par chaque modele CNN pour différents

jeux de données.

Jeux Modeles Temps Temps total de /’entrainement
de donnee par
époque

Hu « CNN1D » 5 minutes Environ 8 heures et 30 minutes
Pavia Sharma « CNN2D » 2 heures Environ 62 heures (2 jours et 12
University heures)

Chen « CNN3D » 5 heures Environ 130 heures (6 jours)

Hu « CNN1D » 10 minutes Environ 17 heures
Pavia Sharma « CNN2D » 4 heures Environ 124 heures (5 jours)
Center

Chen « CNN3D » 18 heures Environ 500 heures (20 jours)

.
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c) Evaluation de I’apprentissage

L’évaluation de la phase d’apprentissage est affichée sous forme de graphiques de
« validation accurracy » et de «training loss » pour chaque modele sur les deux jeux de
donnée. Voici les résultats obtenus :
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Figure I111-6.a : Evaluation de la phase d'apprentissage des différents
modeéles « Validation accurracy »
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Paviz University Paviz Center
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Figure 111-6.b : Evaluation de la phase d'apprentissage des différents
modeéles « Training loss »

En observant le tableau des graphes par les précédentes figures de "validation accuracy" et de
"training loss", nous constatons une similarité entre les deux jeux de données. Pour le graphe
de "validationaccuracy", nous remarquons que la valeur atteint 1 pour la majorité des graphes,
ce qui indique la fin de la phase d'apprentissage et suggere que les modéles sont préts pour la
phase de test. Cette performance élevée de validation accuracy est un indicateur de la capacité
des modeles a bien généraliser et a reconnaitre les classes d'objets dans les donnees
hyperspectrales.
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En ce qui concerne les graphes de "training loss”, nous observons une convergence rapide
vers zéro au fur et a mesure de I'évolution des epochs. Cela indique que les modéles ont réussi
a réduire I'erreur pendant la phase d'apprentissage et ont appris & bien ajuster les poids et les
parameétres du réseau neuronal. Une diminution rapide du training loss suggére une bonne
capacité d'apprentissage des modeéles et une adaptation efficace aux données hyperspectrales.

111.6.2 Phase de test

Pour la phase de test, nous allons présenter une évaluation qualitative et quantitative des
résultats obtenus. Cela nous permettra d'analyser la performance des modeles de classification
d'images hyperspectrales.

a. Evaluation qualitative

L'évaluation qualitative consistera a examiner par inspection visuelle les cartes thématiques
géneérées (les résultats de la classification) en vue de détecter la similarité avec les cartes de
référence représentant les vérités du terrain. Cette idée nous permet d'avoir une idée a priori
sur la qualité de la classification déroulée.

Hu CNN1D Sharma CNN2D Chen CNN3D Test ground-truth

Pavia
University

Pavia
Center

Figure 111-7 : Présentation des prédictions et des verités du terrain

|
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La comparaison des différentes images illustrées, nous retenons qu'il y a de fortes
ressemblance entre les résultats générés et les références hormis les quelques différences
détectables sur certaines régions que nous avons signalées avec des fleches.

Ces erreurs dattribution des échantillons aux classes peuvent étre attribuées a plusieurs
facteurs tel que la complexité de la constitution de la scéne, la similarité intra-classe, la
représentativité insuffisante de certaines classes lors de la phase d'entrainement ou encore la
réduction des temps d'exécution du processus d'entrainement limitant l'apprentissage du
modele.

b. Evaluation quantitative

L'évaluation quantitative se basera sur des mesures de performance standard utilisée dans le
domaine de la classification d'images. Nous calculerons des métriques telles que I’ Accurracy,
Recall, les F1 scores et Confusion matrix pour évaluer la précision de la classification et la
capacité des modeéles a distinguer les différentes classes d'objets.

e Confusion matrix

Nous présenterons les matrices de confusion résultantes pour chaque modele avec les deux
jeux de données considérés, dans la figure suivante :

Pavia University Pavia Center

Sharma N
CNN2D

Chen :
CNN3D

Figure 111-8 : Matrices de confusion formées pour chaque modeéle et jeu de donnees.

.
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Les matrices de confusion nous permettent d'évaluer la performance de chaque modéle en
comparant les prédictions des classes faites par le modele avec les classes réelles indiquées
par les données de reférence.

Apres avoir analysé la forme de ces matrices de confusion (Figure 111.8) et sachant que dans le
cas idéal, la matrice de confusion présente une structure diagonale, nous constatons que les
modeles implémentés ont réussi a classifier correctement la majorité des échantillons pour
chaque classe d'objet.

Plus la structure se rapproche de la forme diagonale, plus il y aura une correspondance étroite
entre les prédictions du modele et les classes réelles.

Il est important de signaler que la présence d'un déséquilibre dans la distribution des
échantillons entre les classes (certaines sont plus représentées que d'autres) fait que les valeurs
se trouvant sur la diagonale n'apparaissent pas avec la méme intensité. Toute erreur
d'attribution fait apparaitre des valeurs de part et d'autre de la diagonale. Plus l'intensité des
pixels autour de la diagonale est faible, meilleure la qualité de classification sera.

e Mesure statistiques

Nous avons utilisé plusieurs mesures statistiques pour évaluer les performances de nos
modeles de classification d'images hyperspectrales. Les mesures utilisées incluent le kappa,
Accuracy, les F1 scores.

Ces tableaux ci-dessous présentent les résultats obtenus pour chaque modele sur les deux jeux
de données, en termes de ces mesures statistiques :

Tableau I111-3 : Evaluation des modéles par I’accurracy et le kappa pour chaque jeu de

données.
Pavia University Pavia Center
Accurracy Kappa Accurracy Kappa
Hu CNN1D 92.725 % 0.904 97.355 % 0.963
Sharma CNN2D 70.002 % 0.647 87.658 % 0.834
Chen CNN3D 84.882 % 0.811 82.770% 0.761
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Tableau I11-4 : Les F1 scores mesurés par classe, pour chaque modeéle.

Pavia Pavia

Classes University Classes Center

Asphalt 0.949 Water 0.999

Meadows 0.950 Trees 0.933

Gravel 0.847 Asphalt 0.825

Trees 0.906 Self-Blocking Bricks | 0.687

Hu CNN1D Painted metal sheets 0.997 Bitumen 0.925
Bare Soil 0.875 Tiles 0.949

Bitumen 0.889 Shadows 0.909

Self-Blocking Bricks 0.887 Meadows 0.995

Shadows 0.999 Bare Soil 0.999

Asphalt 0.801 Water 0.939

Meadows 0.720 Trees 0.900

Gravel 0.613 Asphalt 0.773

Trees 0.882 Self-Blocking Bricks | 1.000

Sharma CNN2D | Painted metal sheets 1.000 Bitumen 0.941
Bare Soil 1.000 Tiles 0.950

Bitumen 1.000 Shadows 0.985

Self-Blocking Bricks 0.967 Meadows 0.921

Shadows 0.904 Bare Soil 0.974

Asphalt 0.927 Water 0.971

Meadows 0.855 Trees 0.036

Gravel 0.870 Asphalt 0.348

Trees 0.924 Self-Blocking Bricks | 0.000

Chen CNN3D | Painted metal sheets 1.000 Bitumen 0.402
Bare Soil 0.972 Tiles 0.612

Bitumen 0.979 Shadows 0.885

Self-Blocking Bricks 0.995 Meadows 0.956

Shadows 0.989 Bare Soil 0.824

D’aprés le tableaulll-3, les métriques d'accuracy et de coefficient de Kappa indiquent la
performance globale des modeéles sur les deux jeux de données. Une accuracy élevée et un
coefficient de Kappa proche de 1 indiquent une bonne capacité des modeles a reconnaitre les
classes d'objets. Les valeurs d'accuracy et de Kappa varient selon les modéles et les jeux de
données.

Les métriques d'accuracy et de coefficient de Kappa permettent de comparer les performances
des différents modéles. Cela indique que le modele Hu CNN1D a montré de meilleures
performances. Ceci est en grande partie di a sa meilleure qualité d'apprentissage atteinte vu la
plus faible complexité d'implémentation et d'exécution. Si les ressources matérielles mises a
notre disposition nous permettaient d'aller au-dela du nombre d'époque atteint, nous
supposons pouvoir aboutir a de meilleurs résultats avec les CNN2D et 3D et ce wvu
I'intégration des contextes spatial et spectral autour des pixels.

D’aprés le tableau I1I-4, les F1 scores pour chaque classe permettent d'évaluer la capacité des
modeles a reconnaitre spécifiguement chaque classe d'objets. Un F1 score proche de 1 indique

.
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une reconnaissance précise de la classe, tandis qu'un F1 score faible peut indiquer des
difficultés a distinguer cette classe des autres. Par exemple, les modéles montrent de bonnes
performances pour la classe "Water" avec des F1 scores élevés, tandis que la classe "Trees"
présente des F1 scores variables selon les modéles. Cette différence peut étre justifiée par la
considération probable de taux de représentativité différent pour ces deux classes lors du
processus d'entrainnement. Ce qui pourrait étre corrigé en suggerant un choix plus étudié que
la considération aléatoire que nous avons adopté lors de nos expérimentations.

111.7 Les aboutissements du travail

Des expériences que nous avons eu l'occasion de mener dans le cadre de ce projet de fin
d'études, nous pouvons retenir les aboutissements suivants :

L'exploitation des outils de I'apprentissage profond et plus particulierement les CNN-nD, pour
la classification est une solution prometteuse. Cependant, elle peut d'avérer couteuse en
termes de consommation des ressources matérielles (espace de stockage, mémoire vive, etc.)
et en termes de temps d'exécution surtout en présence de données multidimensionnelles a
grand volume, tel le cas des images hyperspectrales, qui de par leurs caractéristiques
intrinseques font tres rapidement grimper cette complexité a des échelles supérieures.

En effet, notre travail vient mettre l'accent sur les défis pratiques lies a l'analyse et a la
classification des images hyperspectrales qui en raison de leur nature multidimensionnelle et
de la richesse de leurs informations nécessittent de prendre en compte un certain nombre de
considérations supplémentaires.

Par ailleurs, nous avons confirmé que le choix de l'architecture des CNN multidimensionnels
était bien adapté au traitement des données portées par le cube hyperspectral, permettant la
considération des corrélations spatio-spectrales pour le renforcement de la description des
échantillons et I'amélioration probable de la précision de leur classification.

L'extension du jeu de données Pavia University en incluant les données de Pavia Center a
conduit a de meilleurs résultats de classification. En comparant les performances des modeéles
sur les deux jeux de données, il a été constaté que I'ajout des données de Pavia Center a eu un
impact positif sur les résultats de classification. Cette observation confirme I'importance de
disposer d'un jeu de données diversifié et représentatif pour I'amélioration de la classification
des images hyperspectrales. En incluant des données provenant de différentes zones, il
devient possible de capturer une plus grande variabilité intra-classes et une meilleure
similarité inter-classes, ce qui améliore la capacité du modele a établir des généralisations
plus précises.

En plus de I'adaptation du modele proposé par Sharma, initialement dédié a une application de
reconnaissance faciale, pour répondre aux besoins d'une application différente liée a la
télédétection suggerent que le pouvoir des modeles et les conclusions émises suite a ce travail
pourraient étre valables si utilisés sur des jeux de données issus d'autres disciplines.

Ce dernier point témoigne de I'importance de la recherche et de I'innovation dans le domaine
de I'apprentissage profond, ou des modeles préexistants peuvent étre adaptés et appliqués a de
nouveaux domaines pour résoudre des problémes assez complexes. Cette capacité
d'adaptation ouvre de nouvelles perspectives pour l'utilisation de lI'apprentissage profond dans
des domaines variés, offrant des solutions efficaces et précises pour des problématiques
spécifiques, méme au-dela du domaine d'origine du modele.

<
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111.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit notre projet d'exploiter le pouvoir de I'apprentissage
profond pour la classification d'images hyperspectrales a lI'aide de modeles de réseaux de
neurones convolutifs (CNN) multidimensionnels. Nous avons souligné les défis pratiques
auxquels sont confrontées les techniques de traitement et d'analyse d'images traditionnelles
dans le domaine de I'imagerie hyperspectrale en raison de sa nature multidimensionnelle et

redondante.
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Conclusion générale

Dans le cadre de ce projet de fin d'études portant sur I'implémentation et I'évaluation des
modeles profonds a base de CNN multidimensionnels pour la classification des images
hyperspectrales de télédétection, nous avons exploré les techniques avancées de deep learning
pour résoudre la tdche complexe de classification. Les résultats obtenus ont démontré
I'efficacité et la pertinence des réseaux de neurones convolutifs (CNN) dans le traitement et
I’analyse des données hyperspectrales.

Premierement, nous avons introduit les techniques d'observation de la Terre et les capteurs de
télédétection, mettant en évidence I'importance de I'imagerie hyperspectrale dans différentes
applications. Nous avons également souligné le réle crucial de la classification dans le
domaine du deep learning, en comparant les caractéristiques des images classiques et des
images de télédétection.

Ensuite, nous nous sommes concentrés sur l'utilisation de I'intelligence artificielle et du deep
learning pour la classification des images hyperspectrales. Nous avons examiné les principaux
modéles de deep learning utilisés couramment, en mettant I'accent sur les réseaux de neurones
convolutifs. Nous avons également présenté les réseaux de neurones convolutifs
multidimensionnels, spécifiquement congus pour traiter les données hyperspectrales.

Enfin, nous avons mis en valeur I'évaluation des modeles profonds a base de CNN
multidimensionnels. Nous avons décrit la procédure expérimentale adoptée, en détaillant la
sélection des jeux de données et les criteres de choix. De plus, nous avons présenté les
résultats obtenus et mené une discussion sur les performances des modeles "hu", "sharma" et
"chen" en utilisant les approches CNN1D, CNN2D et CNN3D.

Ce travail ouvre des perspectives prometteuses pour l'amélioration de la classification
d'images hyperspectrales.

Par exemple la fusion des résultats actuels avec des résultats issues d'approches averées
déroulées en pré ou post-traitement, il est possible d'améliorer davantage les performances de
la classification.

De plus, le renforcement de ce processus par I'exploitation de différents types de donnees, tels
que les données LIDAR et les images a haute résolution spatiale, permettrait d'enrichir la
représentation de I'environnement étudié et par conséquent sa caracterisation lors de la phase
d'entrainnement.

Enfin, I'application de ces modeles a de plus petites échelles suggérant I'utilisation de caméras
spectroscopiques comme c'est le cas dans le milieu industriel (par exemple, domaine
agroalimentaire ou pharmaceutique) ouvrirait de nouvelles possibilités d'automatisation et
d'ameélioration des processus industriels mais aussi une meilleure maitrise de la phase de
modélisation.
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Toutes ces perspectives offrent des opportunités pour approfondir les connaissances et
explorer de nouvelles applications de I'apprentissage profond dans le domaine de I'imagerie
hyperspectrale.

En conclusion, nous espérons que les aboutissements de ce projet de fin d'études ont réussi a
démontrer le pouvoir non-négligeable des modéles profonds a base de CNN
multidimensionnels dans la classification des images hyperspectrales de télédétection. Les
résultats ont démontré leur capacité a extraire des caractéristiques discriminantes a partir de
données hyperspectrales compléxes, aboutissant a des performances de classification
ameliorées.

&
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Résumé

Ce travail présente une approche de classification des images hyperspectrales en utilisant des
réseaux de neurones convolutifs (CNN). Les images hyperspectrales contiennent des
informations spectrales détaillées sur plusieurs bandes de fréquences, ce qui les rend
complexes & traiter. Les CNN, inspirés du fonctionnement du cortex visuel humain, sont des
modeles d'apprentissage automatique puissants pour extraire des caractéristiques
discriminantes a partir de données non structurées.

Mots-clés : Imagerie hyperspectrale, apprentissage profond, classification des IHS, les
réseaux de neurones convolutifs.

Abstract

This work presents an approach to hyperspectral image classification using convolutional
neural networks (CNNs). Hyperspectral images contain detailed spectral information across
multiple frequency bands, making them complex to process. CNNs, inspired by the
functioning of the human visual cortex, are powerful machine learning models for extracting
discriminative features from unstructured data.

Keywords: Hyperspectral imaging, deep learning, hyperspectral image classification,
convolutional neural networks.



