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Résumé

Nous présentons ici une méthode permettant de créer et
de représenter sous forme vectorielle des classes de
transition a partir d’une classification supervisée basée
sur des arbres de décision flous. Cette méthode est
particulierement utile pour la classification stricte de
données dont les frontiéres sont naturellement diffuses
ainsi que pour leur représentation au sein d’un Systeme
d’Information Géographique. C‘est le cas par exemple
des formations forestiéres entre lesquelles les transitions
sont généralement étalées sur plusieurs centaines de
metres avec des gradients dépendant de conditions
environnementales locales ne permettant pas de définir
une transition identique dans toutes les directions. La
méthode présentée permet d’ajouter des classes lorsque
les zones de transition sont trop étendues plutdt que de
fixer une frontiére arbitrairement.

Mots Clef
SIG, classification, arbre de décision, flou.

Abstract

We present in this article a method to create transition
classes from a supervised classification based on fuzzy
decision trees. This method is useful to classify in a strict
way data having diffuse borders and to represent the data
within a Geographical Information Sysetm. This is the
case of forest area where transitions between different
kinds of forest are often spread over several hundred
meters. Moreover, the transitions depend on local
environmental conditions and the gradients are not the
same for every transitions and directions. The proposed
approach allows adding transition classes when
transition areas are too much spread instead of fixing an
arbitrary limit.

Keywords

GIS, classification, decision tree, fuzzy.

1. Introduction
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Les systémes d’information géo-référencées (SIG) ainsi
que les applications les manipulant ont connu une
croissance spectaculaire au cours des dernieres années.
Les données modélisées a I’aide de ces systémes vont de
simples positions géographiques représentant des points, a
des données complexes telles que des villes, des
phénomeénes naturels (cyclones, pluies, etc.), des réseaux,
etc.

Tous les outils présents dans les SIG permettent de
manipuler des données sous forme de vecteurs ou
d’images (raster). Les données dites vecteurs sont plus
souples que les données raster et permettent ’ajout de
données contextuelles [16].

Dés 1997, dans les conclusions du numéro spécial Spatial
Data Types for Database Systems [23] les auteurs
soulignent I’importance des structures de données dans
les SIG et leur manque d’adaptation aux données floues.
Méme si plusieurs pistes semblent se dégager a 1’époque,
la difficulté d’implémentation, de modélisation et la
complexité des calculs ont conduit, plus de 10 ans apres a
une avancée trés minime sur le sujet.

Les premiers travaux sur la modélisation floue en 2D ont
été menés par Peter Burrough en 1986 [1]. L’essentiel des
travaux menés depuis sur la représentation et la
manipulation de données 2D floues utilisent une
modélisation de type raster ([17], [20], [19], [25], [26]).
Cette modélisation réalise donc une partition de I’espace a
I’aide d’un maillage donc chaque maille représente une
surface réguliére carrée donc la taille dépend de 1’échelle
d’analyse. Les nombreux inconvénients de cette approche
ont été maintes fois soulignés dans la littérature ([1], [7],
[8], [15], [22]) et sont principalement liés au manque de
souplesse de ces modéles (pas de données contextuelles
associées), a la lourdeur de manipulation des données
(grand volume de données généré pour une analyse fine)
et a la dégradation de la précision (approximation réalisée
par le maillage).

Une représentation vectorielle consiste a représenter les

entités présentes dans les scenes observées par des
modeles géométriques construits a partir d’objets simples
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tels que les points, les lignes ou les polygones. Cette
représentation est adaptée a [D’ajout de données
contextuelles et a 1’interaction avec d’autres sources
d’information ainsi qu’a leur manipulation au sein d’un
Systéme d’Information Géographique (S1G).
L’inconvénient majeur de cette représentation vectorielle
pour nos données est que les structures de données
utilisees  sont  exclusivement basées sur  des
représentations strictes. Seules quelques rares études ont
introduit cette dimension vectorielle aux Geo-traitements
flous ([2], [24]) en proposant de modéliser les ensembles
flous par une série de zones tampons (polygones)
réguliéres et concentriques. La difficulté réside dans le
découpage vectoriel de la fonction d’appartenance.

Nous proposons dans un premier temps un modele flou
vectoriel basé sur des ensembles imbriqués non réguliers
permettant une représentation plus fiable des données.
Dans un second temps, nous proposons une représentation
stricte d’un ensemble de classes vectorielles floues en
créant des classes de transition plutét que de fixer une
frontiére arbitraire entre deux ou plusieurs classes.

Nous présentons en effet une méthode permettant de créer
des classes de transition a partir d’une classification
supervisée basee sur des arbres de décision flous. Cette
méthode est particulierement utile pour la classification
stricte de données dont les frontiéres sont naturellement
diffuses. C‘est le cas par exemple des formations
forestieres entre lesquelles les transitions sont
généralement étalées sur plusieurs centaines de metres
avec des gradients dépendant de conditions
environnementales locales.

La section 2 présente la modélisation par des classes
floues en appliquant des arbres de décision puis en
donnant des représentations brutes et simplifiées des
classes. La section 3 présente 1’algorithme permettant de
générer des classes de transition. La section 4 illustre les
deux premiéres sections en définissant les données de
référence puis en appliquant la classification floue et la
génération des classes de transition. La section 5 présente
quelques perspectives a ces travaux et la section 6 la
conclusion.

2. Modélisation par des classes floues
vectorielles

Une classe vectorielle est une classe dont les instances
sont des objets définis a 1’aide de points, de lignes et de
polygones. Chaque instance est donc localisée en fonction
des coordonnées des objets la définissant et est renseignée
par un certain nombre d’attributs.

Pour que les classes obtenues soient vectorielles, nous
pouvons soit classer directement des objets vectoriels, soit
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vectoriser les résultats d’une classification raster. Etant
données les couches d’information dont nous disposons
(qui sont majoritairement vectorielles) et la perte de
précision liée a leur rasterisation, nous avons opté pour la
premiére approche.

Les objets a classer sont appelés Unités Vectorielles (UV
= {UV;, i e {1 ... M}}), ils sont issus de I'union de
différentes couches d’information (L= {L, .., Ly })
représentant chacune une partition de 1’espace en objets
vectoriels. L’union de ces couches conduit a découper les
objets provenant des celles-ci par des intersections
géométriques. Ces UV représentent des zones uniformes
vis-a-vis de I’information apportée par chaque couche.
Chaque UV; est donc associée a un vecteur d’attributs
Fi={Fi1, Fi., ..., Fin}. La Figure 1, illustre la construction
des UV a partir de deux couches.

3

Couche L, Couche L,

UV, :F1={A, l}
UV, :Fzz{B, 1}
UV, :F3={B, 2}
UV4 :F4:{C, 2}
UVs :F;L:{C, 3}
C2 UVs :FZZ{D, 3}
uv; :F3={D, 4}
UV :F4:{A, 4}

Al B1
A4 B2

D3 C3

Union UV et Attributs
Figure 1. Principe d’union de couches

Les classes floues sont obtenues par des méthodes de
classification supervisées floues. Nous utilisons pour cela
des arbres de décision tels que les arbres fonctionnels (FT,
[7]) ou les arbres de type C4.5 [18].

On considére un ensemble de n classes (Cx, ke {1 ... n})
et un ensemble des A c UV labélisé et servant pour
I’apprentissage et la validation (validation croisée).

Aprés apprentissage, les arbres de décision utilisés
fournissent pour chaque UV; a classer un vecteur p; =
{Wi, ..., Min} indiquant le degré de confiance dans
I’affectation de UV; a chacune des classes (U = degré de
confiance dans I’assertion : UV; appartient a la classe k).
Les degrés de confiance sont calculés par une régression
logistique [9] donnant la probabilité d’appartenance d’un
échantillon a chaque classe calculée a I’aide d’une
fonction de régression définie comme une combinaison
linéaire des attributs durant la phase d’apprentissage.
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Le cceur de la classe Cyest défini par

H,={UV;|ief{l .. M}, py =1}
Lintérieur de la classe Cy est défini par

E, ={UV;|ief{l .. M}, py > 0}
L’extérieur de la classe Cy est défini par

E, ={UV;|ief{l .. M}, py =0}

On peut donc représenter pour chaque classe Cy une carte
vectorielle floue basée sur les valeurs des degrés de
confiance des UV; vis-a-vis de la classe Cy : mg = {Hg ...,
Mvk }- L’affichage de ce type de carte est classique le
niveau de gris étant directement la valeur du degré de
confiance (0 pour le noir, 1 pour le blanc).

Cette représentation est vectorielle puisque chaque UV;
est un objet vectoriel. Mais elle représente un volume de
données trés important et n’est pas toujours tres lisible,
donc peu exploitable par un utilisateur voulant par
exemple avoir une idée de la répartition de la classe sur
un territoire. Ceci tient principalement au fait que 1’on ne
peut pas regrouper des UV; adjacants pour créer des
ensembles de plus grande taille car les UV; ne sont pas
affectés a une unique classe et le degré de confiance est
une valeur continue.

Pour résoudre le probléme, nous proposons différentes
vues simplifiées d’une classe floue C, basées sur des
regroupements de valeurs du degré de confiance. Les
paramétres définissant une vue v sont le nombre de
groupements g, et les bornes des intervalles
correspondants sur la valeur du degré de confiance
1" ={I5,17,...15 }avec Iy = 0, Ig = 1etl] <Ij,.

Le p™™ groupement (pe{l .. g,}) de la classe Cy
(ke {1 ... n}) selon la vue v est donc défini par
Gr, ={UVilie{l .. M}, Iy <py < I3}

Les UV adjacantes spatialement et appartenant a un méme
groupement peuvent é&tre regroupés pour ne former
qu’une seule et méme UV au sein d’une vue.
Nous pouvons noter que
— 119
Yo, Ek = Upil G;ép et Hk c G;‘ng
Le choix des bornes des intervalles permet de mettre en
relief les classes de maniere différente. Les trois
principales maniéres de fixer les intervalles sont les
suivants
1. Partition réguliere de [0,1]. Dans ce cas,
-1 p
IV = p_’_
p ] % .gv] 3 3
2. Intervalles centrés sur les valeurs du degré de
confiance les plus représentées. I est fixé de

maniére a ce que |Gg,| = gﬂ (|.] renvoyant le
v
cardinal et M étant le nombre d’UV, M =
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g’;l |Gipl). Pour cela on choisit les intervalles
de maniére a minimiser %97, (|G, | — 24—];)2.

3. En définissant des intervalles de faible amplitude
autour des valeurs élevées du degré de confiance,
on représente plus en détail le centre des classes.
Dans ce cadre, la régle a respecter pour fixer les
valeurs des bornes est: Iy, — Iy < Iy —1I_;.
Toute fonction f strictement croissante et
concave de [0,1] dans [0,1] (avec f(0) = 0 et f(1)
= 1) permettra d’obtenir une telle partition a
partir d’une partition réguliére telle qu’exprimée

v 1P £ P
enl:Iy =]f( - )‘f(g,,)]
3. Génération de classes de transition

Nous nous intéressons maintenant a la recherche de zones

de transition étendues de maniére a en déduire des classes

de transition. Ces zones sont localisées en se basant sur un

seuillage des degrés de confiance de la maniére suivante :
1. Onfixe un seuil S

2. Pour chague UV; on trie les classes par ordre

decroissant de degrés de confiance : {y;;, =

Wiy 2 Wi} = (G LGy oGy
3. On attribue a chaque UV; la liste minimale des
classes définie par

EL(S) = {Cjil ) ]lz !!C]Lp | Zz:l I’J'ijk > S}

Pour tout UV;, E;(0) = {Cjil}, nous obtenons donc une
classe unique pour chaque UV ce qui revient a produire
une classification stricte a partir d’un ensemble de n
classes floues en choisissant la classe ayant le degré de
confiance le plus élevé et de maniére générale, si E;(S)
est un singleton, c’est qu’il n’y a pas d’ambiguité sur la
classe.

Dans le cas contraire, il s’agit d’une zone de transition. En
fonction de la valeur du seuil, les zones de transition sont
plus ou moins nombreuses et étendues mais elles ne sont
ni constantes, ni réguliéres dans 1’espace.

En faisant varier S de 0 a 1 nous pouvons hiérarchiser
I’ordre d’apparition des transitions. Plus une transition
apparait pour une valeur faible de S, plus elle témoigne de
I’incertitude sur I’affectation des classes dans la zone
concernée. Plus elle est étendue et plus la transition entre
les classes concernées est lente. Le choix d’une valeur de
S permet de figer les transitions & prendre en compte.

Théoriquement toutes les transitions entre classes sont
possibles et la hiérarchie pourrait faire apparaitre jusqu’a
2" transitions mais dans notre cas, la cohérence spatiale
des classes que nous étudions limite le nombre de
transitions possibles.
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4. Application

Nous allons maintenant appliquer notre approche a un cas
concret de classification d’ensembles ayant des frontiéres
diffuses. C’est le cas des formations forestieres entre
lesquelles les transitions dépendent des conditions
environnementales  locales. Ces transitions  sont
généralement étalées sur plusieurs centaines de métres. En
effet, la classification des foréts est réalisée en tenant
compte de la composition floristique de celles-ci (espéces
présentes, proportion de chaque espece, etc.) qui est un
parametre variant de maniére continue dans 1’espace avec
un gradient plus ou moins élevé. Méme si la granularité
des classes peut étre discutée, ’aspect transitoire des
formations forestiéres est attesté par les experts. Nous
nous intéressons ici plus particulierement aux foréts
couvrant I’ile de la Basse-Terre en Guadeloupe.

4.1. La carte de référence

Afin de comparer nos résultats, nous nous basons sur une
carte écologique de référence obtenue par des biologistes
[20] en 1996. Quatorze classes {C; ..., Ci} ont été
définies a partir de I’analyse des données floristiques de
47 placettes d’observation (Figure 2. a gauche). Les
classes présentes au sein du Parc National et présentées
dans les différentes figures sont nommeées dans le tableau
1.

Num. | Nom

3 Horizon de formations non forestiéres

4 Horizon des foréts altimontaines - Etage G4

5 Horizon des foréts altimontaines - Etage G5

6 Foréts ombrophiles, montagnardes et
submontagnardes au vent — Etage G6

7 Foréts ombrophiles, montagnardes et
submontagnardes au vent — Etage G7

8 Foréts ombrophiles, montagnardes et
submontagnardes au vent — Etage G8

9 Foréts ombrophiles, montagnardes et
submontagnardes au vent — Etage G9

10 Foréts ombrophiles, montagnardes et
submontagnardes sous le vent — Etage G10

11 Foréts ombrophiles, montagnardes et
submontagnardes sous le vent — Etage G11

12 Foréts sempervirentes saisonniéres

Tableau 1. Classes des foréts de la Guadeloupe (extrait)

La carte a ensuite été créée manuellement par les experts
en tenant compte de la répartition géographique des
classes et des conditions environnementales.

La partie droite de la figure 2 présente un extrait de la

cartographie correspondant au Parc National de la
Guadeloupe.
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ma
10
o 11 7
: -1 &
Figure 2. Vérité terrain (gauche) et extrait de la carte
écologique (droite)

4.2 Les données utilisées pour la classification
supervisée

Les couches utilisées pour 1’obtention des UV sont les 4

couches d’information topographiques sur la pente,

I’altitude, ’exposition et le versant (L= {Ly, L, L3, L4}).

Il'y aautotal 417 273 UV (M =417 273).

Ces couches fournissent les attributs pour les UV qui

seront utilisés pour I’apprentissage et la classification :
F; = {pente(UV,), altitude(UV;), exposition(UV;), versant(UV;)}

Les classes utilisées sont les classes définies initialement
par les experts (tableau 1).

L’ensemble  d’apprentissage (A) est obtenu en
sélectionnant les UV contenant les 47 placettes labellisées
et en leur attribuant le label de la placette correspondant.

4.3 La classification stricte (S=0)

Afin de comparer notre approche avec la classification
existante nous avons appliqué notre algorithme en fixant S
a 0, ce qui permet d’obtenir une classification stricte.

La figure 3 montre deux extraits (Parc National de la
Guadeloupe) de la classification stricte obtenue a partir
des arbres de décisions FT et C4.5. Une premiere analyse
visuelle permet de voir une certaine cohérence des
résultats entre eux et par rapport a la carte de référence.

mo
. 10
3 11
: > 12 -
Figure 3. Extrait de la classification automatique

La figure 4 présente la carte des différences (en noir)
entre la carte de référence et la classification obtenue en
appliquant FT. On constate que globalement les deux
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classifications se recouvrent. Les zones de conflits sont
irrégulieres et localisées aux frontiéres entre classes.
Certaines frontieres de la classification automatique
coincident presque parfaitement avec celles de la carte
écologique. D'autres différent sensiblement et I'espace de
conflit s'élargit.

Figure 4. Différences de classification entre FT et la
classification de référence

Le tableau 1 montre la matrice de confusion pour les
classes concernées par I’extrait présenté. On constate que
la diagonale est dominante avec des taux de bonnes
classifications allant de 68% a 95.5% soit en moyenne
82.3% de bonne classification.

En tenant compte du caractére manuel et arbitraire de
certaines frontiéres de la carte de référence, nous pouvons
valider la classification obtenue a 1’aide des algorithmes
FT et C4.5.

Classification de référence
FT 3 4 5 6 7 8 10 11 12
3 77 | 105 | 125
4 |47 (719 | 4.3 9.1 2.2 7.8
5114 | 28 | 953 0.2 0.3
6 3.3 93.7 3
7 19.7 | 787 | 0.7 | 0.9
8 10.2 1 88 | 0.8
10 0.2 955 | 3.8 | 05
11 1.1 | 104 76 | 724 | 85
12 10.8 | 21.2 | 68

Tableau 1. Matrice de confusion entre FT et la
classification de référence (% de surface commune)

4.4 Classification et représentation floue

Nous allons maintenant nous intéresser a la représentation
floue des classes. C'est-a-dire a la visualisation pour
chaque classe Cy de la carte des degrés de confiance my =

{He - K }-
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La figure 5. montre un affichage des cartes m; et mg
brutes. Plus la valeur du degré de confiance est élevée,
plus I’'UV correspondante est claire. On remarque que la
classe de gauche est beaucoup plus étalée sur le territoire
que la classe de droite. Cette représentation brute est
fiable mais peu exploitable en raison du grand nombre
d’UV a représenter et & manipuler (environ 210 000 dans
I’exemple présenté).

ms Mg
Figure 5. Cartes floues vectorielles brutes

Nous allons donc donner une représentation simplifiée de
ces classes de maniére a faire ressortir I’aspect général de
la classe et I’évolution spatiale du degré de confiance.
Etant donnée la continuité spatiale des classes et des
degrés de confiance, la simplification des cartes par des
regroupements de valeur de degré de confiance conduit a
I’apparition de vastes zones homogenes imbriquées.

La figure 6 donne deux représentations simplifiées de la
carte my basées sur 5 (gauche) et 10 (droite) zones
imbriquées (g, = 5, 10). Les différences entre les deux
représentations sont également liées a la maniere de
centrer les intervalles, a gauche sur les valeurs les plus
nombreuses (|G, = ). 1={0, 0.03, 007, 0.13, 022, 1},
a droite sur les plus hautes valeurs | = {0, 0.14, 0.5, 0.65,
0.73, 0.80, 0.86, 0.91, 0.95, 0.98, 1}. La représentation de
droite est celle qui semble la plus intéressante puisqu’elle
donne plus de finesse dans la représentation des zones a
fort degré de confiance.

L’aspect irrégulier des différentes zones permet de mieux
représenter les valeurs réelles du degré de confiance
contrairement aux études faisant intervenir des zones
tampon concentriques régulieres.
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Figure 6. Cartes floues vectorielles simplifiées de my

4.5 Recherche des transitions

Nous nous intéressons maintenant a la recherche de
classes de transition.

La figure 7 montre (en noir) la localisation des transitions
pour deux valeurs de seuil (S=0.8 et 0.9). On remarque
que les zones de transition sont bien localisées a la
frontiére entre deux ou plusieurs classes et non au sein
méme d’une classe ce qui montre une certaine cohérence
des attributs topographiques et environnementaux choisis.
Il faut noter également que certaines transitions sont trés
rapides comme entre les classe 3 (en rouge) et 5 (en
jaune). Ce phénoméne coincide avec un fort gradient
altitudinal et environnemental.

Il Transition classes

K}

. 10

.12

'5=0.9
Figure 7. Classes de transition

Le tableau 2 présente la hiérarchie des transitions
obtenues en faisant varier S de 0 a 1. Pour chaque valeur
de S I’ensemble des transitions est indiqué puisque
certaines peuvent apparaitre tandis que d'autres sont
englobées  progressivement dans des transitions
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prééxistantes (par exemple la transition 10-12 présente
pour S=0.9 a été remplacée par la transition 10-11-12
pour S=1).

En fixant une valeur pour S on obtient donc entre 3 et 13
classes de transitions.

S Transitions Superficie

0 [ 0
0.1 6-7,6-8, 7-8 12%
0.3 6-7, 6-8, 7-8, 10-12, 11-12 21%
05 6-7, 6-8, 6-11, 7-8, 8-11, 10-11, 10-12, 11-12 44 %
0.7 3-4,4-6, 6-7, 6-8, 6-11, 7-8, 8-11, 10-11, 10- 214 %

12,11-12
0.9 | 3-4,4-6,4-11, 6-7, 6-8, 6-11, 7-8, 8-11, 10-11, 251 %
10-12, 11-12
1 3-4,4-6, 4-11, 6-7, 6-8, 6-11, 7-8, 8-11,10-11, 272 %
11-12, 6-7-8, 6-8-11, 10-11-12,

Tableau 2. Hiérarchie des transitions

Les premieres transitions a apparaitre correspondent aux
classes 6, 7 et 8. La transition 6-8 s’étend également
rapidement avec 1’augmentation de S. C’est également le
cas de la transition 10-11 qui apparait pour S=0.5 et qui
s’étend rapidement. Etant donnée leur apparition pour des
valeurs faibles de S et leur étendue, ces classes de
transition présentent un intérét puisqu'elles mettent en
évidence de vastes zones d'incertitude.

5 Perspectives

Une perspective prometteuse est I’intégration d’un
algorithme de type OKM (Overlap K-Means) ([4], [5],
[6]) permettant de faire émerger des classes par une
approche non supervisée. En utilisant une distance dans
I’espace des attributs ’algorithme permet d’affecter un
échantillon a classer a I'union de deux (ou n) classes
plutbt qu’a une seule classe si celui-Ci se trouve plus
proche du milieu des deux centres (ou du barycentre des n
centres) que du centre de I'une des classes.

Cette étape serait appliquée sur les zones de transition,
apres les avoir localisées tel que décrit dans notre
approche. L’algorithme OKM permettrait ainsi d’affiner
les zones de transition.

Une étude en cours a également pour objectif de
déterminer automatiquement les classes de transition a
prendre en considération en tenant compte a la fois de
I’importance de la transition (valeur de S a I’apparition de
la transition) et son étendue.

Enfin, la localisation des zones de transition peut guider le
choix des bornes des intervalles de | de maniére a les faire
apparaitre dans les modeles simplifiés.

6 Conclusion

Nous avons présenté dans un premier temps un modele
flou vectoriel adaptatif pour des données spatiales. Ce
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modele est particuliérement utile pour des données dont
les fronti¢res sont diffuses et que 1’on souhaite représenter
dans un SIG avec des structures de données basées sur des
ensembles stricts. L’avantage de ce mode¢le par rapport a
d’autres approches est qu’il permet une représentation
vectorielle et non raster et qu’il autorise des évolutions
irréguliéres du degré de confiance dans 1’espace.

Dans un second temps, nous avons proposé un algorithme
permettant, a partir des modéles flous, de faire apparaitre
des classes de transition. L'objectif consiste a identifier
des zones transitoires lorsque les zones d'incertitude sont
trop étendues.

Les résultats obtenus pour la classification et les classes
de transition sont cohérents  visuellement et
numériquement avec les classifications de référence ce
qui a permis de valider les approches.
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