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I ntroduction

Pour classer d’ une maniére automatique les pixels d’ une image satellitaire en un nombre de
classes thématiques, de nombreux algorithmes classiques, tels que les centres mobiles ou
Isodata, requiérent qu’ une partition initiale soit donnée en entrée. C’est I’inconvénient majeur
de ces méhodes : la partition obtenue a partir de cette initialisation risque d’ étre localement
optimale et le seul moyen d'y remédier est de relancer la méthode avec une partition initiade
différente. En outre, le nombre de classes exigé par ces méthodes diminue leur intérét pour
un expert cherchant justement a connaitre ce nombre. AntClass (Monmarché, 2000) est un
nouvel algorithme de classification non dirigée. Il utilise les principes exploratoires
stochastiques d’ une colonie de fourmis, pour découvrir automatiquement les classes dans des
données numériques sans connaitre le nombre de classes a priori, sans partition initiale et
sans paramétrages dédlicat. En effet, dans la nature, les fourmis réelles offrent un modée
stimulant pour le probléme du partitionnement et de classification. La constitution de
cimetieres, le tri collectif du couvain quand il est dérangé, et le rassemblement des ceufs en
fonction de leur état de développement, sont les exemples les plus marquants (Deneubourg et
al., 1990) (voir figure 1). Les regles utilisées par les fourmis sont relativement simples :
lorsqu’ une fourmi rencontre un éément du couvain, la probabilité qu' elle s en empare est
d autant plus grande que cet élément est isolé. Lorsqu’ une fourmi transporte un élément du
couvain, elle le dépose avec une probabilité d’ autant plus grande que la densité d"ééments du
méme type dans le voisinage est grande (voir figure 2). Ces probabilités ont été clairement
formalisées et explicitées (Lumer et al., 1994, Monmarché, 2000). Encouragés par les
résultats positifs et pertinents obtenus sur des données artificielles non spatiales, nous
proposons dans ce travail de recherche, |’ adaptation et |” application de I’ algorithme AntClass
pour la découverte automatique du nombre de classes thématiques dans une image satellitaire
multi spectrale. Cette image, acquise en 2001 par le capteur ETM+ du satellite Landsat-7,
couvre le milieu urbain de la ville d' Alger (Algérie). La projection de certains échantillons
appartenant aux classes obtenues sur |’espace des caractéristiques spectrales, nous permet
d identifier la nature thématique de ces classes et de valider leur nombre.

Algorithme AntClass adapté

Nous avons adapté AntClass aux pixels d’une image multi spectrale comme suit : la colonie
de fourmis est disposée suivant une loi aéatoire uniforme sur I'image a classifier. Cette
derniére est assimilée a la grille sur laquelle se déplaceront les fourmis. Le ramassage et le
dépbt des pixels ne sont pas effectués d’ une maniére physique mais virtuellement suivant des
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mesures de probabilités calculées dans le voisinage spatial (contexte spatial) du pixel sur
lequel la fourmi est déposee. Quant a la mesure de similarité entre deux pixels, nous avons

utilisé la distance radio métrique euclidienne. Nous avons considéré les paramétres T .. €t

create
T.arove (COmMpris entre O et 1) qui permettent d obtenir des classes plus homogenes, ce qui

limite les erreurs de classification. Ces deux parametres sont déterminés d’'une maniere
empirique et la capacité de transport d’une fourmi est égale a 1. Cette premiere étape est un
processus itératif qui S achéve lorsgue le taux d’ exploration des pixels est de 100% ou égal a
un certain seuil. A la fin de cette éape, une image éiquetée est obtenue. Cependant, cette
image risgue de présenter deux problémes : 1) un nombre élevé de classes, 2) le déplacement
des fourmis étant aléatoire, il y arisque de présence de pixels non classifiés (pixels libres). La
réutilisation de AntClass peut s avérer judicieuse pour la résolution du premier probléme,
c'est-a-dire, réduire le nombre de tas (ou classes). Mais, vu que le déplacement des fourmis
reste strictement aléatoire, le probléme des pixels libres pourrait réapparaitre. De ce fait, nous
proposons une deuxieme phase d’ exploration durant laguelle un autre algorithme a base de
fourmis est appliqué, tel que : 1) la colonie se compose d'une seule fourmi, 2) le
déplacement de la fourmi est déterministe, 3) la fourmi dispose d’ une mémoire interne propre
pour cibler directement les pixels libres, 4) la capacité de transport de la fourmi est infinie, la
fourmi devient capable de manipuler des tas d’ objets, 5) les régles heuristiques de base sont

adaptées pour permettre a la fourmi de manipuler des tas entiers, 6) les parametres T, €
T sont aussi utilisés.

remove

Résultats et commentaires

=0.008 et T,

remove

Nous avons fixé T, ... = 0.96 et nous avons anaysé I’influence du nombre

de fourmis sur le nombre des classes trouveé et le nombre de pixels libres (voir figure 3). Avec
250 fourmis, la plus grande partie des pixels est classifiée dans I'une des 123 classes
découvertes (figure 4). Les 0.8 % pixels libres dont la majorité est située sur les bords, sont
étiquetés au second tour (figure 5) durant lequel la partition finale est aussi obtenue par
I’ agrégation des classes similaires (figure 6) et I’arrivée ains, a 07 classes bien séparables.
Cependant, et comme nous le constatons sur la figure 7, avec T, .= 0.016 et T, = 0.56,

create remove
le résultat obtenu présente 05 classes dont une est prédominante, ce qui, contrairement aux 07
classes, ne concorde par avec la rédité de terrain de cette zone. Les figures 8 et 9 nous
permettent d'identifier ces 07 classes et qui sont : urbain dense (UD), urbain moins dense
avec deux types (UMD1, UMD?2), sol nu (SN1), végétation moins dense mélangée avec du
sol (VMD+SN2), végétation dense (VD), et une classe hétérogene (CH) qui présente une
confusion (CH1+CH2) au niveau du canal 4 (voir figure 10).

Conclusion

AntClass est un algorithme de classification automatique intéressant qui peut étre implanté
sur une architecture parallele. Cependant, il serait judicieux de calculer les paramétres T

create
e T, dune maniere adaptative, ou alors les considérer comme des variables
incrémental es avec | e passage de chague fourmi.
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