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Dans ces vingt dernières années, une évolution croissante du nombre d'études menées 

sur les animaux vivants en groupe ou en société et plus particulièrement les insectes 

sociaux. Ces études dans la théorie de l’auto-organisation ont inspiré un grand nombre 

des chercheurs pour développer une nouvelle approche appelé les métaheuristiques. 

Les méta-heuristiques sont des algorithmes généraux d’optimisation applicables à une 

grande variété des problèmes. Elles sont apparues dans le but de résoudre au mieux des 

problèmes d’optimisation, elles sont généralement inspirées de la nature : de la biologie 

(Algorithme génétiques, système immunitaire, etc.), l’éthologie (essaim de particules, 

colonie de fourmis, Firefly etc.). L’application des méta-heuristiques en classification 

d’image a connu une évolution particulière ces dernières années grâce aux avancées 

technologiques en matière de calcul de machine. Actuellement, de nombreux systèmes 

d’interprétation et d’analyse d’images font appel à la classification d’images. En 

télédétection, les données à classer dans une image sont les pixels. Ces derniers peuvent 

être décrits par la couleur, appelée valeur radiométrique.  

Dans cette thèse on s’intéresse aux Réseaux de Neurones Multicouches (MLP) pour la 

classification supervisée d’images satellitaires, qui sont souvent utilisés, et ceci est dû à 

leurs simplicités et leurs propriétés d’approximation universelle. 

L’identification des paramètres du réseau de neurones, appelés poids de connexion et 

biais, sont souvent obtenue par l’utilisation de l’algorithme de rétropropagation, back 

propagation (BP), basé sur la méthode de la descente du gradient, dont l’objectif est la 

minimisation de l’erreur d’apprentissage. Cependant, la surface de l’erreur est souvent 

complexe et présente des caractéristiques peu satisfaisantes pour réaliser une descente 

du gradient ce qui crée des inconvénients, tels que: la lenteur de la convergence, la 

sensibilité aux minima locaux et la difficulté à régler les paramètres d’apprentissage. 
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Plusieurs algorithmes ont été développées dans le but d’améliorer l’apprentissage de 

MLP.  

Dans cette thèse, notre objectif est d'appliquer une nouvelle métaheuristique PSOGSA 

(l’hybridation de l’optimisation par essaim de particules et l’algorithme de recherche 

gravitationnelle) dans l’apprentissage de réseau de neurone MLP afin d’utilisée leur 

résultat de classification dans la détection de changement.  

La détection de changements en traitement d’images est un ensemble de problèmes 

regroupant des domaines aussi variés de la télédétection.  

Afin de présenter notre travail, nous l’avons structuré en (04) chapitres :  

Le premier chapitre présente une vue sur la télédétection et l’imagerie satellitaire. Nous 

décrivons les principes de base de la télédétection en faisant appel aux différents 

traitements pouvant être effectué sur ces images. 

Le deuxième chapitre, nous illustrons les méthodes métaheuristiques adaptées au 

classification d’image satellitaires.  

Le troisième chapitre qui sera réservé à la présentation de l’approche proposée dans 

cette thèse. Nous nous intéresserons à la classification supervisée par les méthodes 

MLP/PSO, MLPGSA, MLP/PSOGSA afin d’injecter les résultats de classification dans 

un processus de détection de changements.      

Le quatrième chapitre sera dédié à l’étude expérimentale de l’approche proposée. Nous 

présentons les différents tests sur des images satellitaires en se basant sur l’algorithme 

PSO, GSA et PSOGSA. Nous comparons leurs performances avec d’autre algorithmes, 

ensuite, nous appliquons les résultats obtenus à la détection de changements. 

Enfin, dans la conclusion générale, nous récapitulerons nos contributions et proposons 

des perspectives sur la base des travaux effectués.  
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1.1 Introduction 

La télédétection a connu un essor considérable au cours du XX° siècle et surtout avec le 

lancement du premier satellite artificiel spoutnik en 1957. De nombreux pays ont 

développé leurs propres programmes de télédétection. Les satellites d’observation de la 

terre sont en orbite et fournissent en permanence des milliers d’images pour des diverses 

domaines d’applications tel que la détection du changement d’occupation de sol. 

Dans ce chapitre, nous allons présenter un état de l’art sur la télédétection et le traitement 

des données liées à ce champ de recherche. 

1.2 Définition de la télédétection 

Traduit de l’anglais « remote sensing », Télé signifie « à distance » et détection veut dire 

« découvrir » ou « déceler ». Le néologisme « remote sensing » fait son apparition aux 

Etats-Unis dans les années soixante, lorsque des nouveaux capteurs viennent compléter 

la traditionnelle photographie aérienne. Le terme de télédétection a été introduit 

officiellement dans la langue française en 1973 et sa définition officielle est la suivante : 

« Ensemble des connaissances et techniques utilisées pour déterminer des caractéristiques 

physiques et biologiques d’objets par des mesures effectuées à distance, sans contact 

matériel avec ceux-ci »(Kergomard 1990). 

1.3 Les principales étapes de la télédétection 

 Source d'énergie ou d'illumination (A) : 

À l'origine de tout processus de télédétection se trouve nécessairement une source 

d'énergie pour illuminer la cible. 
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 Rayonnement et atmosphère (B) : 

Durant son parcours entre la source d'énergie et la cible, le rayonnement interagit avec 

l'atmosphère. Une seconde interaction se produit lors du trajet entre la cible et le capteur. 

 Interaction avec la cible (C) : 

Une fois parvenue à la cible, l'énergie interagit avec la surface de celle-ci. La nature de 

cette interaction dépend des caractéristiques du rayonnement et des propriétés de la 

surface. 

 Enregistrement de l'énergie par le capteur (D) : 

Une fois l'énergie diffusée ou émise par la cible, elle doit être captée à distance (par un 

capteur qui n'est pas en contact avec la cible) pour être enfin enregistrée. 

 Transmission, réception et traitement (E) : 

L'énergie enregistrée par le capteur est transmise, souvent par des moyens électroniques, 

à une station de réception où l'information est transformée en images (numériques ou 

photographiques). 

 Interprétation et analyse (F) : 

Une interprétation visuelle et/ou numérique de l'image traitée est ensuite nécessaire pour 

extraire l'information que l'on désire obtenir sur la cible. 

 Application (G) : 

La dernière étape du processus consiste à utiliser l'information extraite de l'image pour 

mieux comprendre la cible, pour nous en faire découvrir de nouveaux aspects ou pour 

aider à résoudre un problème particulier. 

Ces sept étapes couvrent le processus de la télédétection, du début à la fin (Initiation à 

la télédétection, 2013). 
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Le schéma suivant représente ces étapes : 

 

Figure 1.1: Les étapes principales de la télédétection 

1.4 L'équipement de télédétection 

1.4.1 Les plates formes  

En télédétection, une plate-forme se définit comme étant tout objet mobile ou immobile 

qui peut contenir des instruments (capteurs) servant à enregistrer des informations 

spatiales et spectrales provenant d'objets divers. 

Les plates-formes couramment utilisées en télédétection sont les satellites et les avions 

(Matese et al. 2015) (Mousselmel et al 2020). 

1.4.1.1 Les satellites 

Les satellites artificiels de la terre sont des plates-formes placées en orbite pour les 

besoins de la télédétection, des télécommunications et de la télémétrie (positionnement et 

navigation). Grace à leur orbite, ces plates-formes spatiales permettent une couverture 

répétitive et continue de la surface de la terre (Campbell and Wynne 2011). 
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1.4.1.2 Les capteurs 

Le capteur suit une certaine trajectoire pour enregistrer le signal émis par la source 

d’énergie qui est réfléchie par la scène. 

En général, les capteurs employés pour des fins de télédétection se subdivisent en deux 

catégories : les capteurs passifs et les capteurs actifs. 

a)  Les capteurs passifs 

Les capteurs passifs sont techniquement développés afin de pouvoir détecter l'énergie 

naturelle réfléchie ou émise par un objet dans la partie du spectre électromagnétique qui 

va de l'ultra-violet jusqu'aux hyperfréquences passives (Fingas and Brown 2014).   

b) Les capteurs actifs 

Les capteurs actifs peuvent se définir comme étant des instruments qui émettent 

artificiellement de l'énergie sous forme d'impulsion à fréquence temporelle régulière et 

qui ont la capacité d'enregistrer le signal rétrodiffusé par les objets qui ont été en contact 

avec cette énergie (Gonenc et al 2019).  

1.5 Télédétection passive versus télédétection active 

La télédétection est dite passive lorsque la source illuminant la cible est indépendante du 

capteur. Généralement cette source est le soleil. C’est le cas des satellites SPOT (Satellite 

pour l’Observation de la Terre), LANDSAT (Land Satellite), METEOSAT 

(Meteorological Satellite), etc. La télédétection est dite active dans le cas contraire. C’est 

le cas du LIDAR (LIght Detection and Ranging) utilisant une source laser et le RADAR 

(RAdio Detection And Ranging) utilisant une source hyperfréquence. C’est l’exemple du 

satellite ERS-1 (European Remote Sensing Satellite) (Lang 2015). 
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1.6 Domaines d’application de la télédétection 

Le premier grand domaine d’application de la télédétection a été l’étude de l’atmosphère 

(météorologie et climatologie). L’intérêt de la télédétection dans ce domaine est d’assurer 

une couverture globale et très fréquemment répétée de la planète (Berghida et Mechtri 

2017). Les capteurs utilisés permettent d’observer les nuages et leur déplacement, de 

mesurer des températures ou le contenu en vapeur d’eau de l’atmosphère. En 

océanographie, la télédétection offre l’avantage de permettre une vision synoptique de 

vastes régions qu’il est impossible d’obtenir par les moyens traditionnels (bateaux). Pour 

certaines études à petite échelle, les données des satellites météorologiques sont 

largement utilisées en océanographie (températures de surface de l’océan). Parmi les 

applications océanographiques, nous citons l’étude des glaces de mer en régions polaires 

(Houcine 2020).  

Les applications terrestres de la télédétection sont extrêmement variées, et le champ des 

utilisations ne cesse de s'élargir : cartographie, géologie et prospection minière, mais aussi 

surveillance des cultures ou du couvert forestier, urbanisme, aménagement, génie civil, 

etc.… (Kergomard 2000) (Tekkouk and Fizazi 2019) (MOURI 2020).  

L’un des principaux avantages de la télédétection active radar est la possibilité de réaliser 

des acquisitions en tout temps, par ciel clair ou nuageux, et de jour comme de nuit. 

(Hachemi et al. 2009) 

1.7 L’image satellitaire 

L'imagerie satellitaire fait référence à la tâche de prendre des images de la Terre à partir 

de capteurs placés sur des satellites artificiels en orbite autour de la Terre (Ali and Nafa 

2010). 
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 Les images satellites fournissent des informations importantes qui peuvent être utilisées 

dans plusieurs applications de télédétection, telles que la météorologie, l'océanographie, 

la cartographie, l'observation de l'agriculture, la détection des changements urbains, etc 

(Pony et al 2000). 

 

Figure 1.2 : Image numérique extraite d’une image satellitaire. 

1.7.1 Résolution d’image satellite 

Au regard des principes généraux de l’acquisition d’images satellitaires énoncés 

précédemment, il est possible de qualifier une image selon ses différentes résolutions, au 

nombre de quatre (Bayoudh 2013) (Campbell and Wynne 2011) 

1.7.1.1 Résolution spatiale  

La résolution spatiale d'une image satellite fait référence à la taille en m2 de la surface de 

la Terre, mesurée au sol, qu'un pixel d'image recouvre. Cependant, la métrique la plus 

courante utilisée pour décrire la résolution spatiale est m, qui décrit la distance au sol 

représentée par chaque côté d'un pixel d'image carré (Pennober and Borius 2010). 
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La résolution spatiale est affectée par la hauteur de l'orbite du satellite autour de la terre 

et le type de capteurs placés sur le satellite. Plus la résolution spatiale d'une image est 

élevée, plus la surface représentée par un pixel est petite.  

En conséquence, une image satellite à haute résolution spatiale permet une vue détaillée 

du terrain de la Terre, puisque même les petits objets sont capturés et deviennent 

reconnaissables (Renaut 2017). 

 

             (a)Résolution 20 m.               (b)Résolution 300 m.              (c)Résolution 1 km. 

Figure 1.3 : l’image (a) représente un extrait d’une image de réflectance SPOT/HRV de 

la plaine du Danube en Juin 2001. Les images (b) et (c) représentent des images du même 

site simulé par blocs respectivement de taille 16×16 (moyenne résolution) et de taille 

50×50 (basse résolution).  

1.7.1.2 Résolution spectrale  

La résolution spectrale d'une image satellitaire est définie par le nombre de bandes / 

canaux spectraux qu'elle contient et la taille de l'intervalle de longueur d'onde mesurée en 

nm que chaque bande de l'image satellitaire. Cela signifie que les informations spectrales 

extraites de chaque satellite peuvent varier. La plupart des satellites peuvent fournir des 

images avec au moins 4 canaux, où en plus des canaux de base rouge-vert-bleu (RVB), 

un canal proche infrarouge est également inclus.  
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Par exemple, le satellite IKONOS fournit des images satellite à 4 canaux, tandis que le 

satellite LANDSAT-7 capture des images à 7 canaux. En outre, même l'intervalle de 

longueur d'onde du même canal spectral peut varier d'un capteur à l'autre et cela signifie 

que le même canal spectral peut contenir des informations légèrement différentes lorsqu'il 

est capturé à partir de différents capteurs. Par exemple, le canal vert du satellite QuickBird 

se situe dans l'intervalle 520−600nm, tandis que le canal vert du satellite WorldView-2 

se situe dans l'intervalle 510−580nm (Bouaita 2020). 

1.7.1.3 Résolution temporelle 

La résolution temporelle d'une image satellitaire fait référence au temps, généralement 

compté en jours, dont un satellite a besoin pour effectuer un cercle complet autour de la 

Terre et revenir au même endroit qu'auparavant afin de collecter d’images de la même 

surface terrestre. Ce type de résolution dépend principalement de l'orbite du satellite 

autour de la Terre (Lefebvre 2011). 

1.7.1.4 Résolution radiométrique 

La résolution radiométrique d'une image satellite fait référence aux niveaux de luminosité 

que les capteurs du satellite peuvent capturer. La résolution radiométrique est décrite en 

bits et les valeurs les plus courantes sont 8, 11, 12 et 16 bits. La plage de valeurs que 

peuvent obtenir les pixels d'une image satellite dépend de la résolution radiométrique du 

capteur utilisé pour capturer l'image. Plus précisément, étant donné que la résolution 

radiométrique d'une image est de n bits, l'intensité des pixels de l'image est de l'ordre de 

[0, 2n-1]. Par conséquent, les valeurs de pixel d'une image de résolution de 8 bits 

appartiennent à la plage de [0 - 255], tandis que les valeurs de pixel d'une image de 

résolution de 16 bits appartiennent à la plage de [0 - 65535] (Sylla 2014). 
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Bien que l'image à haute résolution permette de capturer de grands détails sur la surface 

de la terre et donc la détection de petites structures, comme des bâtiments, soit désormais 

possible, les images à haute résolution introduisent des limitations importantes.  Une 

image à haute résolution est constituée d'un très grand nombre de pixels et le traitement 

d'une telle quantité de pixels peut prendre beaucoup de temps.  

De plus, les conditions météorologiques et les nuages peuvent gravement affecter la 

qualité des images obtenues à partir des satellites.  

Enfin, la disponibilité des données est un inconvénient majeur lorsqu'il s'agit 

d'applications de télédétection. Les images satellites, en particulier celles capturées à 

partir de capteurs satellites haute résolution (IKONOS, QuickBird, WorldView-1, -2, -3, 

etc.), sont des produits payants (Kourdian 2009).  

1.8 Types d’images satellitaires 

Les images satellitaires peuvent être classées selon le mode d’acquisition (images 

panchromatiques, images multi-spectrales, images hyper-spectrales) et la nature des 

capteurs par lesquels elles ont été prises (images mono-source ou images multi-sources) 

( Benhabib and Fizazi 2012). 

Les images panchromatiques : elles sont acquises dans un intervalle de longueur d’onde 

unique situé entre les valeurs 0.4 et 0.7 mm. Ces images se caractérisent souvent par une 

résolution spatiale très importante et une faible résolution spectrale. 

Les images multi-spectrales : elles sont obtenues à partir d’un ensemble de bandes de 

longueurs d’onde différentes. Généralement, le nombre de bande ne dépasse pas 10 

(Restaino et al. 2016). 

Les images hyper-spectrales : elles sont obtenues à partir d’un ensemble de bandes de 

longueurs d’onde différentes. Le nombre de bandes utilisées est de l’ordre de centaines.  
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Par exemple, le satellite américain Hypérion compte 220 bandes spectrales (à partir de 

0.4 à 2.5 mm) avec 30 m de résolution spatiale. Ces images se caractérisent par une 

richesse de la résolution spectrale et offrent ainsi de bien plus nombreuses informations 

sur les propriétés physiques des objets observés que celles offertes par les images multi-

spectrales (Boulila 2012).  

Les images multi-sources : elles sont acquises par différents capteurs afin de profiter de 

la complémentarité et de la redondance des informations contenues dans ces images. 

Comme exemple de telles images, nous pouvons citer la combinaison de deux images 

issues de deux capteurs passifs tels que le capteur Landsat et le capteur Spot, la 

combinaison de deux images issues de deux capteurs actifs, tels que, Alos et RadarSat 2 

ou bien la combinaison d’une image optique et une image radar (Mahi 2014). 

1.9 Traitement des images satellitaires 

Le traitement numérique des images peut recourir à divers procédés dont la correction 

des données, le rehaussement numérique pour faciliter l'interprétation visuelle. Les 

images satellitaires brutes sont difficilement exploitables. Afin d’améliorer leur qualité, 

différents traitements numériques ont été proposés. Parmi ces traitements nous pouvons 

citer les prétraitements, Rehaussement de l'image, transformation de l'image et la 

classification et analyse de l'image (Wang et al. 2018) (Boudali et al. 2019). 

A) Acquisition de l’image 

L’image satellitaire constitue la principale source d’information pour l’occupation du sol 

grâce à la télédétection. Pour détecter un changement sur des images satellitaires on doit 

avoir au minimum deux images satellitaires acquises à deux dates différentes (images 

multi-dates) (Kergomard 2000). 
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Les images acquises parviennent à la station de réception sous forme numérique. Elles 

sont alors traitées pour corriger les distorsions atmosphériques et géométriques lorsque 

c’est nécessaire. Elles sont ensuite converties dans un format standard et sont 

sauvegardées sur des supports de stockage (Tamminga et al. 2015) 

B) Prétraitement 

Les images obtenues après acquisition ne sont pas utilisables directement pour une 

interprétation aisée. On peut dire que le prétraitement doit fournir à partir des images 

brutes des images propres. Les traitements préliminaires ou prétraitements, ont pour but 

l’élimination ou du moins la réduction du « bruit » afin de faciliter l’extraction des 

informations à l’étape suivante. Ce bruit peut provenir de sources très diverses et 

dépendre notamment du système de télédétection en question aussi bien que de 

l’information recherchée ( Arezki et al 2020). 

B.1) Correction géométrique 

Elles sont destinées à corriger l’image des déformations systématiques dues à la prise de 

vue (ellipsoïdes terrestre, défilement du stellite, variation du sol…). Elles sont faites soit 

à partir des paramètres d’orbite et d’altitudes enregistrées durant le vol, soit à l’aide de la 

loi de déformation ; pour rendre l’image conforme à un type de projection cartographique 

connu(Ottavianelli and Vescovi 2018). 

B.2) corrections radiométriques 

Un certain nombre de "bruits radiométriques" peut être présent sur l'image en raison soit 

de déficiences des capteurs, soit de problèmes de transmission des données, soit enfin 

d'interprétation (codage/décodage). En général ces corrections radiométriques, c'est-à-

dire les changements de la valeur radiométrique de points aberrants, sont réalisées 

directement à la réception de l'image par réaffectation de codes correspondants aux pixels 

voisins ou aux points défectueux (Tu et al. 2018). 
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B.3) Rehaussement de l'image 

Les fonctions de rehaussement ont pour but d’améliorer l’apparence de l’imagerie pour 

aider l’interprétation et l’analyse visuelle.  Elles permettent l'étirement des contrastes 

pour augmenter la distinction entre les différents thèmes d’intérêts d'une scène.  

Le rehaussement des contrastes se fait en changeant les valeurs initiales de façon à utiliser 

toutes les valeurs possibles, ce qui permet d'augmenter le contraste entre les cibles et leur 

environnement (Bhandari, Kumar, and Singh 2015) (Gherdaoui 2018). 

1.9.1 Classification 

La classification consiste à regrouper des objets en un ensemble fini de catégories ou de 

classes, selon un ou plusieurs critère(s) de similarité ou de similitude à l’aide d’un 

classifieur. En télédétection, les objets à classer dans une image, peuvent être ponctuel 

(pixels) dans le cas des images à moyenne et à haute résolution spatiale ou structurel 

(segments) dans le cas des images à très haute résolution spatiale. Les critères de 

similarité (couleur, texture, forme) dépendent de la nature des objets à classer et de 

l’application envisagée (Karoui 2012) (Masse 2013). 

1.9.1.1 Les méthodes de classification 

Les méthodes de classification se catégorisent en deux grandes classes, selon la situation 

dans laquelle l’opérateur est placé: les méthodes de classification non supervisée 

(clustering en anglais) et les méthodes de classification supervisée, appelées aussi 

classement (classification en anglais). Dans la première catégorie, l’opérateur ne dispose 

d’aucune connaissance à priori sur les objets à classer. Les classes sont ainsi créées 

automatiquement par le classifieur puis étiquetées par thème à la fin du processus 

classificatoire.  
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Dans la seconde catégorie, l’opérateur dispose de connaissances à priori sur les données 

à classer. Ces connaissances sont injectées dans le classifieur sous forme d’échantillons 

d’apprentissage ou de zones d’entraînement représentatives des classes à créer (Boudali 

2020).  

Les méthodes de classification utilisées en traitement d’images reposent sur leur grande 

majorité sur les notions de distance mathématique et de probabilité afin de mesurer la 

similarité entre deux objets. Il existe diverses distances, les plus courantes étant la 

distance euclidienne, la distance de Manhattan et la distance de Mahalanobis (Mahi 

2014).  

Dans le cadre d’une classification supervisée disposant de références spatiales, la matrice 

de confusion est un outil permettant de mesurer la qualité du système de classification 

utilisé. 

a. La matrice de confusion 

La matrice de confusion est un outil permettant de mesurer la concordance entre un 

ensemble d’éléments observés et un ensemble d’éléments de référence. Ici les éléments 

observés correspondent aux pixels issus de la classification et les éléments de référence à 

nos échantillons de vérification. 

Notations : Soit la matrice de confusion m qui pour chaque couple de classes (𝐜𝐢, 𝐜𝐣) 

associe le nombre de pixels s correspondant à la classe 𝐜𝐢 dans l’image de référence mais 

classés en tant de 𝐜𝐣 par l’algorithme de classification. Chaque élément de cette matrice 

de confusion m sera noté 𝐦𝐜𝐢, 𝐜𝐣 avec ci∈[1, C] et C le nombre de classes présentes. 

Notons 𝐦𝐜𝐢,, la somme des pixels de référence appartenant à la classe ci et 𝐦𝐜.,𝐜𝐣  la somme 

des pixels de référence classés en tant que cj par l’algorithme de classification.  
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Le nombre total de pixels de vérification est noté N avec (Lewis and Brown 2001) : 

𝑁 = ∑ 𝑚𝑐𝑖,. = ∑ 𝑚.,𝑐𝑗𝑗𝜖[1,𝐶]𝑖𝜖[1,𝐶]          (1.1) 

La figure 1.4 illustre la représentation de la matrice de confusion. 

 

Figure 1.4 : Représentation de la matrice de confusion 

 

1.9.1.2 Classification par réseaux de neurones multicouches (MLP) 

Dans cette thèse, on s’intéresse à la classification supervisée en utilisant les réseaux de 

neurones multicouches (MLP : Multi Layer Perceptron). Le MLP est une extension du 

célèbre Perceptron, avec une ou plusieurs couches intermédiaires appelées "couche 

cachées". Ce sont les réseaux de neurone les plus connus. 

Les réseaux de neurones multicouches sont utilisés depuis de nombreuses années dans le 

domaine de la classification étant donné leurs bons résultats.  
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Le MLP ou PMC (perceptron multicouches) est un réseau orienté de neurones artificiels 

en couches, où l’information circule dans un seul sens, de la couche d’entrée vers la 

couche de sortie. De nombreuses études ont été menées dans ce sens et sont disponibles 

dans la littérature (Solaiman and Richard 2003), (Jiang et al. 2018), (Hassib et al. 2020), 

(Song et al. 2021). 

 

Figure 1.5 : Présentation schématique d'un MLP. 

wnm représente les poids reliant la couche d'entrée avec la couche cachée ; 

umj représente les poids reliant la couche cachée avec celle de la sortie.  

Les composants du vecteur d'entrée X du MLP seront pondérés par les poids wnm et 

ensuite transmis à la couche cachée.  

Les sorties de la couche cachée seront aussi pondérées par les poids umj et transmis ensuite 

à la couche de sortie. 

L'apprentissage consiste à adapter les valeurs des poids et bais afin d'obtenir le 

comportement désiré du MLP. Un algorithme d'apprentissage connu sous le nom 

d'algorithme de rétro propagation du gradient a été mis en place en 1985 par (Rumelhart 

et al 1986). 
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L’apprentissage est défini comme un problème d’optimisation qui consiste à trouver les 

coefficients du réseau minimisant une fonction d’erreur globale. La définition de cette 

fonction, aussi appelée fonction de coût est primordiale, car elle sert à mesurer l’écart 

entre les sorties désirées, notées 𝑑𝑗et les sorties calculées 𝑦𝑗 .  

La fonction communément utilisée est la fonction dite d’erreur quadratique donnée par 

l’équation suivante (Guellil and Zaoui 2009) : 

𝑒(𝑥𝑖) =
1

2
∑ [𝑑𝑗(𝑥𝑖) −
𝑘
𝑗=1 𝑦𝑗(𝑥𝑖)]

2       (1.2) 

 

On peut définir aussi la fonction d’erreur quadratique moyenne, donnée par : 

𝐸𝑄𝑀 =
𝑒(𝑥𝑖)

𝑅
             (1.3) 

R q est le nombre d'échantillons d'apprentissage  

1.9.2 La détection des changements 

Dans le domaine de télédétection, les observations temporelles sont assurées par des 

capteurs qui nous fournissent des images multi-temporelles d'une région de la surface 

terrestre pour laquelle on désire étudier des phénomènes dynamiques particuliers. Les 

images peuvent changer radicalement en fonction des variations saisonnières, des 

conditions météorologiques, des méthodes d'acquisition et de plusieurs autres facteurs. 

La gestion de ces variations est l'un des principaux défis de l'analyse d'images par 

télédétection. La détection des changements devenue une des principales opérations de 

traitement des images satellitaires (Gherdaoui 2018) (Houcine 2020). 

 

1.9.2.1 Changements d’occupation des sols 
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Le terme « occupation des sols » correspond à une description purement physique de 

l’espace. Il désigne l’occupation physique observée de la surface terrestre comprenant 

ainsi les surfaces en végétation (végétation arborée, végétation rase…), les sols nus 

(roches) et les surfaces en eau (réseau hydrographique, plans d’eau…). Analyse du 

changement de l’occupation des sols permet d’évaluer rapidement les changements 

d’occupation des sols, sur la base de l’évaluation quantitative des gains et des pertes, de 

la persistance et des transitions. Ces changements peuvent être présentés dans les cartes 

et sous forme graphique (Ronald Eastman et al. 2009).  

De plus, cette étape permet également d’analyser la tendance spatiale globale du 

changement de l’occupation des sols à l’échelle du secteur étudié. Pour l’analyse du 

changement de l’occupation des sols, deux cartes de l’occupation des sols à des dates 

différentes sont utilisées comme base pour la compréhension de la nature du changement. 

Les changements de l’occupation des sols ayant eu lieu entre les deux années analysées 

ont été identifiés et intégrés dans le sous-modèle de transition. Après plus de 30 années 

de recherche sur l’étude des changements d’occupation des sols (Solly et al. 2021) 

(Hassan et al 2019), une nouvelle discipline scientifique appelé « Land Change Science 

(LCS) » s’est peu à peu imposée. La modélisation des changements d’occupation des sols 

doit ainsi être appréhendée comme un cadre conceptuel général qui permet de dégager 

des règles de transition qui sont ensuite intégrées dans des outils de simulation 

spatialement explicites (Corgne 2014). 

 

 

 

La détection des changements peut être appliquée dans différents domaines, par exemple 

(Solofo 2019): 
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 Agriculture : pour le repérage des grandes cultures. 

 Environnement : pour délimiter les ensembles écologiques ou pour appuyer la 

mise en place de parcs de conservation. 

 Urbanisation : évaluation de l'étalement urbain. 

 Géologie : pour planifier les campagnes de terrain et compiler les informations 

structurales. 

 Cartographie : pour la mise à jour des cartes 

 Foresterie : localisation de la déforestation, la cartographie des grands feux de 

forêt. 

A) Démarche générale pour établir une carte d’occupation du sol  

Pour établir une cartographie de l’occupation du sol par télédétection (selon une démarche 

assistée) (Sarr 2009), plusieurs étapes sont nécessaires : acquisition de l’image, 

prétraitement, traitement d’images et analyse et interprétation.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Acquisition de l’image 

Prétraitement 
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Figure 1.6 : Les processus de la détection des changements 

B) Traitement d’images : Détection de changement 

Parmi les méthodes de traitement des données de télédétection utilisées aujourd’hui, on 

distingue principalement les méthodes de détection de changement. De nombreuses 

études ont été menées dans ce sens et sont disponibles dans la littérature. (Singh 1989), 

(Lyon et al. 1998), (Jensen and Im 2007), (Hassan et al 2019) et (Zhao et al. 2021). 

Fondamentalement, les techniques de détection des changements ont été divisées en 

plusieurs catégories (voir chapitre 03). 

C) Analyse et interprétation 

Interpréter une image c’est identifier des objets, définir leurs natures, leurs limites, leurs 

relations avec le milieu mais aussi leurs nombres ou leurs volumes. L’interprétation et 

l’analyse de l’imagerie ont pour but d’identifier et de mesurer différentes cibles dans une 

image pour pouvoir en extraire l’information utile. Les analyses visuelles, et numériques 

de l’imagerie ne s’excluent mutuellement (Ouldmelha and Mansour 2015).  

Les deux méthodes ont chacune leurs mérites, et c’est en combinant les deux que se font 

la plupart des analyses de l’imagerie la décision finale. Quant à l’importance et l’utilité 

de l’information extraite à la fin du processus d’analyse, revient toujours aux analystes. 

Le tableau 1.1 donne une étude détaillée sur les travaux de détection des changements. 
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Auteur Application 

(Patil et al. 2017) Prédisez la future couverture terrestre. 

(T. Chen, Trinder, and 

Niu 2017) 

Cartographie des glissements de terrain 

(Sun et al. 2018) Cartographie du couvert végétal pour les zones arides et 

semi-arides 

(B. Huang, Zhao, and 

Song 2018) 

Évaluation des dommages, en particulier la détection des 

glissements de terrain 

(Aslami and Ghorbani 

2018))  

Détection de l'utilisation des terres / du changement de 

couverture terrestre 

(Qin et al. 2018) Évaluation des dommages 

(Si Salah et al. 2019) Détection des changements dans les zones urbaines à partir 

des données de télédétection. 

(Mallucci et al 2019) Détection des changements hydrologiques dans un grand 

bassin hydrographique alpin. 

(Ansari et al 2020) Détection des changements dans l’urbains à l'aide de 

caractéristiques de textures 

 

Tableau 1.1 : Etude détaillée des travaux sur la détection des changements. 

 

1.10 Conclusion 

La télédétection c’est l’art d'acquérir à distance des informations, en général des images, 

et l’art de traiter ces informations pour les utiliser dans différents domaines tel que : 

Les fins commerciales (exploitation des ressources terrestres). 
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Stratégiques (surveillance des territoires). 

Humaines (aide au développement, prévention des catastrophes). 

Ce chapitre propose un panorama sur la télédétection et l’imagerie satellitaire. Nous avons 

entamé les principes de base de la télédétection en faisant appel aux différentes méthodes 

de traitement d’images satellitaires. 

Dans notre étude on a opté en particulier à utiliser les réseaux de neurones comme un 

processus classificatoire qui nécessite l’optimisation de leurs paramètres d’initialisation 

qui fera l’objet du chapitre suivant.  
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2.1 Introduction 

L’optimisation est une discipline en plein essor qui entre en jeu dans beaucoup de 

domaines, comme dans la conception de circuits électroniques, la recherche 

opérationnelle, la biologie, mais aussi pour répondre aux besoins croissants des secteurs 

économique et industriel (maximisation des performances, minimisation des coûts). 

Sans prétendre à une totale exhaustivité, ce deuxième chapitre s’efforce de présenter un 

état de l’art sur les métaheuristiques pour la résolution de problèmes d’optimisation 

difficile. On distingue généralement deux grandes familles de métaheuristiques : celles 

qui manipulent en parallèle toute une population de solutions (on peut citer les 

algorithmes génétiques, la méthode des colonies de fourmis, l’optimisation par essaim 

particulaire, etc.) et les autres qui se basent sur l’évolution itérative d’une solution unique 

(la méthode Tabou et le Recuit Simulé, etc.) 

2.2 Problème d’optimisation 

Un problème d’optimisation se définit comme la recherche, parmi un ensemble de 

solutions possibles S (appelé aussi espace de décision ou espace de recherche), de la (ou 

des) solution(s) x∗ qui rend(ent) minimale (ou maximale) une fonction mesurant la qualité 

de cette solution (Meignan 2008). 

Cette fonction est appelée fonction objectif ou fonction coût. Si l’on pose f : S→ R la 

fonction objective à minimiser (respectivement à maximiser) à valeurs dans R, le 

problème revient alors à trouver l’optimum x∗ ∈ S tel que f(x∗) soit minimal 

(respectivement maximal). 
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Lorsque l’on veut résoudre un problème d’optimisation, on recherche la meilleure 

solution possible à ce problème, c’est-à-dire l’optimum global. Cependant, il peut exister 

des solutions intermédiaires, qui sont également des optimums, mais uniquement pour un 

sous-espace restreint de l’espace de recherche : on parle alors d’optimums locaux. Cette 

notion est illustrée dans la figure 2.1. La seule hypothèse faite sur S est qu’il s’agit d’un 

espace topologique, i.e. sur lequel est définie une notion de voisinage. Cette hypothèse 

est nécessaire pour définir la notion de solutions locales du problème d’optimisation. On 

peut alors définir un optimum local (relativement au voisinage V) comme la solution x∗ 

de S telle que f(x∗) ≤ f(x); ∀x ∈ V (x∗). 

Les scientifiques ont toujours été confrontés à des problèmes de complexité croissante 

qui surgissent dans des secteurs techniques très divers. Ces problèmes peuvent être 

formulés sous forme de problème d'optimisation combinatoire (Hao et al 1999). 

 

Figure 2.1: Différence entre un optimum global et des optima locaux 
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2.2.1 Classification des méthodes d’optimisation 

La résolution d’un problème d’optimisation est réalisée à l’aide des méthodes 

d’optimisation dont la classification est illustrée dans la figure 2.2. On distingue en 

premier lieu l’optimisation continue de l’optimisation discrète (ou combinatoire).  

Pour l’optimisation continue, on sépare sommairement le cas linéaire (qui relève 

notamment de la programmation linéaire) du cas non linéaire, où l’on retrouve le cadre 

de l’optimisation difficile ( Hannane and Fizazi 2016). 

 L’optimisation combinatoire est une discipline utilisant conjointement différentes 

techniques des mathématiques discrètes, de la recherche opérationnelle et de 

l'informatique, afin de résoudre des problèmes d'optimisation. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.2: Classification des méthodes d’optimisation 
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Pour les problèmes d’optimisation combinatoire de taille raisonnable, les méthodes 

exactes peuvent trouver des solutions optimales. Ces méthodes explorent de façon 

systématique l’espace des combinaisons jusqu’à trouver une solution optimale.  

Le principe essentiel d'une méthode exacte consiste généralement à énumérer (Lalami 

2012), souvent de manière implicite, l'ensemble des solutions de l'espace de recherche. 

Les méthodes exactes sont alors susceptibles de trouver des solutions optimales pour des 

problèmes de taille raisonnable. 

Les méthodes exactes ne sont pas suffisantes pour résoudre certains problèmes 

d'optimisation complexes. Parmi ces limites, nous pouvons citer l'absence de convexité, 

la non-dérivabilité, la discontinuité ou encore la difficulté de définir précisément la 

fonction objective (El Dor 2012). De plus, les méthodes exactes peuvent avoir un temps 

de résolution trop long, le problème d'optimisation dans ce cas, est dit NP-difficile (NP-

hard). Pour résoudre de tels problèmes, il est nécessaire d'avoir recours à des méthodes 

approchées (heuristiques). 

Cependant, les techniques de filtrage et les heuristiques d’ordre ne réduisent pas toujours 

suffisamment la combinatoire (Hao and Solnon 2014), et certaines instances de problèmes 

ne peuvent être résolues en un temps acceptable par ces approches exhaustives. Lorsque 

l’on dispose d’un temps de calcul limité ou lorsqu’on est confronté à des problèmes 

difficiles ou de taille importante, on peut avoir recours aux méthodes approchées, en se 

contentant de rechercher une solution de « bonne qualité » ; dans ce cas le choix est parfois 

possible entre une heuristique spécialisée, entièrement dédiée au problème considéré, et 

une méta heuristique (Dréo 2003). 

Les méta-heuristiques, interviennent dans toutes les situations où l’on ne connaît pas 

d’heuristique efficace pour résoudre un problème donné.  
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Les heuristiques et les métaheuristiques font parties de la famille des méthodes stochastiques, 

c’est-à-dire que l’algorithme ne va pas retourner la même solution entre deux exécutions 

indépendantes à cause de l’aspect aléatoire présent dans la méthode. 

2.2.2 Heuristiques versus Méta heuristiques 

Le mot heuristique vient du grec eurisko qui signifie « je trouve » d’où le célèbre Eureka 

d’Archimède (Femmam 2016). Une heuristique, ou méthode approximative, est un 

algorithme qui fournit rapidement (en temps polynomial) une solution réalisable, pas 

nécessairement optimale, pour un problème d’optimisation NP-difficile.  

Les approches heuristiques, contournent le problème de l’explosion combinatoire en 

faisant délibérément des impasses et n’explorent qu’une partie de l’espace des 

combinaisons. Elle est généralement conçue pour un problème particulier, en s’appuyant 

sur sa structure propre. On parle de métaheuristique pour les méthodes approximatives 

générales, pouvant s’appliquer à différents problèmes. 

Le mot métaheuristique est dérivé de la composition de deux mots grecs : méta, du grec 

signifiant « au-delà » (ou « à un plus haut niveau ») et heuristique. En effet, ces 

algorithmes se veulent des méthodes génériques pouvant optimiser une large gamme de 

problèmes différents, sans nécessiter de changements profonds dans l’algorithme 

employé (Hao and Solnon 2014) (Drif and Bensaifia 2018).  

Les métaheuristiques constituent une classe de méthodes qui fournissent des solutions de 

bonne qualité en un temps raisonnable à des problèmes combinatoires réputés difficiles 

pour lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace. Elles sont 

généralement des algorithmes stochastiques itératifs, qui progressent vers un optimum 

global, c’est à dire l’extremum global d’une fonction en évaluant une certaine fonction 

objective.  
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Elles se comportent comme des algorithmes de recherche, tentant d’apprendre les 

caractéristiques d’un problème à fin d’en trouver une approximation de la meilleure 

solution d’une manière proche des algorithmes d’approximations (Mamouni and Ould 

Mohamed 2018). 

L’intérêt croissant apporté aux métaheuristiques est tout à fait justifié par le 

développement des machines avec des capacités calculatoires énormes, ce qui a permis 

de concevoir des métaheuristiques de plus en plus qui ont fait preuve d’une certaine 

efficacité lors de la résolution de plusieurs problèmes à caractère NP-difficile. 

Finalement, on ne doit pas oublier qu'un des intérêts majeurs des métaheuristiques est leur 

facilité d'utilisation (Deroussi 2016).  

Un des investissements des métaheuristiques est donc de faciliter le choix d'une méthode 

et de simplifier son réglage pour l'adapter à un problème d’optimisation donné.  

2.2.3 Classification des métaheuristiques 

On peut distinguer les métaheuristiques qui font évoluer une seule solution sur l’espace 

de recherche à chaque itération et les métaheuristiques à base de population de solutions. 

En général, les métaheuristiques à base de solution unique sont plutôt axées sur 

l’exploitation de l’espace de recherche. Les métaheuristiques à base de population sont 

plutôt exploratoires et permettent une meilleure diversification de l’espace de recherche 

(Lones 2014). 

2.2.3.1 Les métaheuristiques à solution unique 

Les méthodes d’optimisation à solution unique sont appelées les méthodes trajectoires 

(décrire une trajectoire en l’espace de recherche au cours du processus de recherche). Les 

métaheuristiques à solution unique commencent avec une seule solution initiale et s’en 

éloignent progressivement, en construisant une trajectoire dans l’espace de recherche.  
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Les méthodes de trajectoire englobent essentiellement la méthode de descente, la méthode 

du recuit simulé, la recherche tabou, la méthode GRASP, la recherche à voisinage 

variable, la recherche locale itérée, et leurs variantes (Jourdan 2010).. 

A) Recuit simulé 

La méthode du recuit simulé est inspirée de la métallurgie, où, pour atteindre des états de 

basse énergie d’un solide, il faut monter la température du solide à des valeurs très 

élevées, ensuite le laisser refroidir doucement. Ce processus est appelé "recuit". La 

métaheuristique est dite "recuit simulé" établie individuellement par Kirk Patrick et al, en 

1983 (Kirkpatrick et al 1983) (Bahlali 2017). Elle repose sur la procédure de Metropolis 

(Metropolis et al. 1953). Cette procédure permet de sortir des minimums locaux avec une 

probabilité d’autant plus grande que la température T est élevée. Quand on atteint les très 

basses températures, les états les plus probables forment d’excellentes solutions (Aarts et 

al 2018). L'algorithme de Metropolis échantillonne la fonction objective par le biais d'une 

distribution de Boltzmann de paramètre T. Le point décisif de l'algorithme est la loi de 

diminution de la température. L'algorithme est efficace et facile à s'adapter à un nombre 

important de problèmes. En contrepartie, cet algorithme présente l'inconvénient de 

disposer d'un nombre élevé de paramètres (température initiale, règle de décroissance de 

la température, durée des paliers de température, etc.) qui rendent les réglages de 

l'algorithme assez empiriques. L'autre inconvénient majeur de cette méthode est sa lenteur 

(Zheng and Ren 2020). 
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Le pseudo code de l’algorithme du recuit simulé est comme suit : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.3 : l’algorithme du recuit simulé 

B) Le GRASP 

La procédure de recherche gloutonne aléatoire adaptative (GRASP : Greedy Randomized 

Adaptive Search Procedure), proposée par Feo et Resende dans (Feo and Resende 1995), 

est une métaheuristique à départs multiples, dépourvue de mémoire, fondée sur les 

algorithmes gloutons randomisés et les techniques de recherche de voisinage Cette 

méthode alterne les phases de construction et d’amélioration jusqu’à atteindre le critère 

d’arrêt.  

Définir la fonction objectif (f). 

Choix des mécanismes de perturbation d’une 

configuration ∆S. 

Tirer une configuration aléatoire S. 

Initialiser la température (T0). 

Tant que l’équilibre thermodynamique pas atteint faire 

Tirer une nouvelle configuration S’. 

Appliquer la règle de Metropolis. 

Si f(S)˂ f(S’) 

fmin= f(S’) 

S opt=S’ 

Fin de si. 

Fin tant que 

Décroitre la température. 

Fin tant que. 

Afficher la solution optimale. 
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L’étape de la construction du GRASP est similaire à une méthode gloutonne randomisée, 

elle génère une solution réalisable issue d’une liste de choix potentiels appelée restricted 

candidate list (RCL). Cette liste est triée, c’est la partie gloutonne de l’algorithme. L’étape 

d’amélioration utilise la solution générée lors de la phase précédente comme une solution 

initiale pour effectuer une recherche locale. Cette dernière peut être une descente, une 

recherche tabou, ou toute autre heuristique (Ghoumari 2018). 

2.2.3.2 Les métaheuristiques à population de solutions 

Contrairement aux algorithmes partant d’une solution singulière, les métaheuristiques à 

population de solutions améliorent, au fur et à mesure des itérations, une population de 

solutions (Widmer 2001). 

Nous nous intéressons à cette dernière catégorie en présentant quatre méthodes : 

l’optimisation par essaims particulaires, l’optimisation par colonies de fourmis, 

l’algorithmes de recherche gravitationnel et l’AIS.  

A) L'optimisation par essaims particulaires 

L’optimisation par essaims particulaires a été introduite par les auteurs Kennedy et 

Eberhart, en 1995 (Kennedy and Eberhart 1995). Cet algorithme s’inspire à l’origine du 

monde du vivant. Il s’appuie notamment sur un modèle développé par le biologiste Craig 

Reynolds à la fin des années 1980 pour la simulation du déplacement d’un groupe 

d’oiseaux. 

L’algorithme PSO déplace un essaim de particules dans l’espace de recherche. Le 

déplacement de chaque particule est influencé par sa vitesse, la meilleure position qui a 

été retenue et la meilleure position connue par toutes les particules de l’essaim (Gharib 

and Benhra 2015). 
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Soit xi un vecteur de position de la ième particule de l’essaim vi un vecteur de vitesse de 

cette particule. D la dimension de ce problème. xi et vi sont des vecteurs à D éléments dont 

la jème est notée respectivement xij et vij.  

Soit pi un vecteur de dimension D qui correspond à la meilleure position atteinte par la 

particule i et pij sa coordonnée sur la dimension j. On note g le vecteur de dimension D 

qui correspond à la meilleure position connue de l’essaim. 

A l’itération t+1 le déplacement des particules est calculé à l’aide des équations : 

𝑉𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝑊. 𝑉𝑖𝑗(𝑡) + 𝐶1 . 𝑟1(𝑝𝑖𝑗 − 𝑥𝑖𝑗(𝑡)) + 𝐶2 . 𝑟2(𝑔𝑖𝑗 − 𝑥𝑖𝑗(𝑡))        (2.1) 

𝑥𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖𝑗(𝑡) + 𝑉𝑖𝑗(𝑡 + 1)                      (2.2) 

w : coefficient de l’inertie 

C1, C2 : coefficients d’accélération. 

r1,r2 ∈ [0,1] (générés aléatoirement). 

Au début de l’algorithme (Mehouas 2019), un essaim est réparti au hasard dans l’espace 

de recherche, chaque particule ayant également une position et une vitesse aléatoires. 

Ensuite, à chaque pas de temps : 

Chaque particule dispose d’une mémoire concernant sa meilleure solution visitée ainsi 

que la capacité de communiquer avec les particules constituant son entourage.  

À partir d’optimums locaux et empiriques, l’ensemble des particules va, normalement, 

converger vers la solution optimale globale du problème traité. 

Un essaim de particule est caractérisé par :  

 Le nombre de particules de l’essaim, noté nb. 

 La vitesse maximale d’une particule, notée v max. 

 L’inertie d’une particule, notée Ѱ. 
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 Les coefficients de confiance, notés ρ1 et ρ1, qui pondèrent le comportement 

conservateur (la tendance à retourner vers la meilleure solution visitée). 

 Une particule est caractérisée, à l’instant t, par : 

-Xi(t) : à position dans l’espace de recherche. 

-Vi (t): sa vitesse. 

 xpbest: la position de la meilleure solution par laquelle elle est passée. 

 pbest: la valeur de fitness de sa meilleure solution. 

L’algorithme suivant présente une description générale : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.4 : L’algorithme de PSO 

L’algorithme doit alors s’exécuter tant que l’un des critères de convergence suivant n’a 

pas été atteint (El Moubarek 2008): 

– Le nombre d’itération maximal a été atteint. 

– la variation de la vitesse est proche de 0. 

– le fitness de la solution est suffisant. 

Entrées : 0˂ρ˂1 

Répéter 

Pour i=1 jusqu’à nb faire 

Si f(Xi) >pbesti alors 

Pbesti=f(Xi) 

Xpbesti=Xi 

Fin si 

Vi=Vi+ρ(Xpbesti - Xi) 

Xi=Xi+Vi 

fin pour 

Jusqu’à (un des critères de convergence 

est atteint)   

Fin. 
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B) L’Optimisation par Colonie de Fourmis 

La méthode de colonies de fourmis est apparue d’une constatation simple: les insectes 

sociaux, et en particulier les fourmis, résolvent naturellement des problèmes complexes.  

Un tel comportement est possible car les fourmis communiquent entre elles de manière 

indirecte par le dépôt de substances chimiques, appelées phéromones, sur le sol. Ce type 

de communication indirecte est appelé stigmergie (Schwab et al 2013).  

En effet, si un obstacle est introduit sur le chemin des fourmis, ces dernières vont, après 

une phase de recherche, avoir tendance toutes à prendre le plus court chemin entre le nid 

et l’obstacle (Figure 2.5). Plus le taux de phéromone à un endroit donné est important, 

plus une fourmi va avoir une grande probabilité à être attirée par cette zone. Les fourmis 

qui sont arrivées le plus rapidement au nid en passant par la source de nourriture sont 

celles qui ont pris la branche la plus courte du trajet. Il en découle donc que la quantité 

de phéromones sur ce trajet est plus importante que sur le trajet le plus long. De ce fait, 

le plus court chemin a une probabilité plus grande d’être pris par les fourmis que les autres 

chemins, et il sera donc pris par toutes les fourmis.             

 

Figure 2.5 : Illustration de la capacité des fourmis à chercher de la nourriture en 

minimisant leur parcours. 
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L’optimisation par colonie de fourmis OCF (Ant Colony Optimization ACO) est 

une méthode stochastique qui requiert de plus en plus l'attention de la communauté 

scientifique (Aadil et al. 2016) (Mendonça et al. 2020).  

Il estime que rechercher une source de nourriture est analogue à rechercher une solution 

dans un espace de recherche commun. ACO s’appuie sur des agents appelés fourmis 

artificielles ayant des capacités supérieures.  

La quantité de phéromones déposée par les fourmis réelles représente une valeur stockée 

dans une variable pour les fourmis artificielles et dépend du problème à traiter. 

L’évaporation des phéromones est une décrémentation de cette valeur (Dorigo and Stützle 

2019). 

L’algorithme suivant présente une description générale : 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.6 : L’algorithme d’ACO 

Construction des solutions par les fourmis: Dans cette étape, m fourmis artificielles 

construisent des solutions à partir de l'ensemble des composantes de solution possibles. 

Définir les paramètres, initialiser les traces de 

phéromones 

Tant que (critère d’arrêt n’est pas vérifié) 

Construction des solutions par les fourmis 

Action Spécifiques {facultatif} 

Mis à jour de phéromones 

Fin tant que 
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La construction d'une solution commence par une solution partielle vide sp =∅. Puis, à 

chaque étape de la construction, cette solution partielle sp est étendue en y ajoutant une 

composante de solution parmi l'ensemble des voisins réalisables N(sp) ⊆ C. 

Le choix d'une composante dans N(sp) se fait de manière probabiliste à chaque étape de 

la construction. Chaque composante cij ∈ N(sp) a une probabilité p(cij/sp) d'être choisie. 

Les lois de probabilités dépendent de la variante utilisée. Une fois l'étape de construction 

effectuée par les fourmis, et avant l'étape de mise à jour des traces de phéromones, des 

actions spécifiques au problème ou des actions centralisées (qui ne peuvent pas être 

effectuées séparément par chaque fourmi) peuvent être effectuées. Le plus souvent, ces 

actions consistent en une recherche locale parmi les solutions construites, et où seules les 

solutions localement optimisées sont utilisées dans la mise à jour des traces de 

phéromones (Benbouzid et al 2006). 

Le but de la mise à jour des traces de phéromones, dernière étape d'une itération, est 

d'augmenter les valeurs de phéromones associées à de bonnes solutions, tout en réduisant 

celles associées à des mauvaises. 

Généralement, le critère d'arrêt est défini par un nombre maximal d'itérations.  

C) Algorithmes de recherche gravitationnel 

L’optimisation par algorithme de recherche gravitationnel est une nouvelle 

métaheuristique d’optimisation inspirée de la nature, développée par (Rashedi et al 2009). 

Cet algorithme est basé sur la loi de gravité de Newton qui décrit la gravitation comme 

une attraction entre des corps ayant une masse : « Deux particules dans l’univers s’attirent 

avec des forces qui sont directement proportionnelles au produit des masses des particules 

et inversement proportionnelles au carré de la distance qui les sépare ». 



Chapitre 02 : les Métaheuristiques 

  

40 
 

Dans le GSA (Semchedine 2018), les masses des objets (solutions) sont proportionnelles 

à leurs valeurs de fonctions objectives (fitness).  

A chaque itération, les masses s’attirent, entre elles, par les forces de gravitation. La 

masse, la plus lourde à la force d’attraction la plus grande. Par conséquent, les masses 

plus lourdes qui sont probablement près de l’optimum global attirent les autres masses 

selon leurs distances. Chaque objet est déterminé par quatre spécifications: position, 

inertie, masse gravitationnelle active et la masse gravitationnelle passive.  

La position correspond à une solution du problème, l’inertie et les masses 

gravitationnelles sont déterminées en utilisant la fonction objective (Benmammar and 

Amraoui 2020). Plus précisément, les masses obéissent les deux lois suivantes: 

 Loi de gravité : chaque objet attire un autre par une force gravitationnelle directement 

proportionnelle au produit de leurs masses et inversement proportionnelle à la distance 

entre eux. 

 Loi de mouvement: la vitesse courante de toute masse est la somme de la fraction de 

sa vitesse précédente et la variation de la vitesse. 
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L’algorithme GSA est défini par les étapes suivantes (Sabri et al 2013) : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.7 : L’algorithme de GSA 

D) Systèmes Immunitaires Artificiels (AIS) 

Proposée par D. Dasgupta (Dasgupta 1993), l'algorithme AIS (Articial Immune Systems) 

est une modélisation du système immunitaire naturel qui inclut : l'algorithme de la 

sélection négative, algorithme de la sélection clonale, les réseaux immunitaires, et la 

théorie de danger.  

L'algorithme est composé d'agents appelés leucocytes responsables de la défense de 

l'organisme contre les agents pathogénes (virus, bactéries, parasites). Ces algorithmes 

exploitent les caractéristiques du système immunitaire naturel liées à l'apprentissage et à 

la mémorisation (Dabladji 2016).  

La sélection négative est une abstraction des mécanismes qui permettent aux systèmes 

immunitaires naturels de distinguer entre le soi (ses propres molécules) et le non soi 

(molécules étrangères). La sélection clonale est une abstraction des mécanismes de 

mémorisation des systèmes immunitaires (Nouicer 2014). 

a) Identification de l’espace de recherche. 

b) Initialisation les paramètres G0 etα. 

c) Évaluation de la fonction objective des objets. 

d) Mise à jour de G (t), best(t), worst(t) et Mi pour i = 1,2, ..., N. 

e) Calcul de la force total dans les différentes directions. 

f) Calcul de l’accélération et la vitesse. 

g) Mis à jour de la vitesse et la position des agents. 

h) Répétez les étapes c à g jusqu’à ce que le critère d’arrêt est atteint. 

i) Fin 
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Les étapes fondamentales de l’algorithme de clonage sont les suivantes: 

 Initialisation 

Générer aléatoirement un ensemble S de solution « anticorps ». La population S est 

divisée en deux composants, des anticorps à "mémoire" m qui représentent la solution et 

un ensemble r utilisé pour introduire de la diversité. 

L’algorithme AIS est défini par (Delloul Ali 2015).: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.8 : L’algorithme d’AIS 

a. Répéter tant qu’une condition prédéfinie n’est pas vérifiée 

b. Evaluation et sélection 1 

c. Calculer l’affinité entre tous les éléments de S avec l’ensemble des antigènes 

et sélectionner les anticorps qui ont la plus grande affinité. 

d. Cloner chaque anticorps sélectionné proportionnellement à son affinité, 

mettre les clones dans un ensemble C. 

e. Chaque clone de C subisse une mutation avec un degré inversement 

proportionnel à son affinité, Plus l’affinité est grande plus le taux de mutation 

est faible. Pour obtenir une population mature C* qui répond mieux aux 

antigènes. 

a. Sélectionner S2 anticorps de C* qui ont les plus grandes affinités pour obtenir 

un nouvel ensemble d’anticorps mémoire. 

b. Combiner S2 avec l’ensemble m, les anticorps générés aléatoirement et 

remplacer ceux qui ont la plus faible affinité pour obtenir l’ensemble des 

anticorps mémoire m. 

Les anticorps non retenus dans m seront éliminés 
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2.3 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques méthodes d’optimisation en s’appuyant 

sur les caractéristiques principales des métaheuristiques. Ces dernières sont très efficaces 

en optimisation difficile sans avoir besoin de modifier la structure de base de l’algorithme 

utilisé. Elles sont devenues très populaires grâce à leur simplicité d’emploi dans différents 

domaines. Il est à noter qu’une bonne performance nécessite souvent une formalisation 

adéquate du problème posé et une adaptation intelligente d’une métaheuristique. Malgré 

le succès remarquable de leur démarche, les métaheuristiques présentent des difficultés à 

lesquelles est confronté l’utilisateur dans le cas d’un problème concret comme le choix 

d’une méthode efficace pour avoir une solution optimale et le réglage des paramètres qui 

peut être réalisable en théorie mais irréalisable en pratique.  

Dans le chapitre suivant, nous présenterons l’optimisation de réseau de neurone par 

différentes approches PSO, GSA et PSOGSA afin de les injecter dans un processus de 

détection de changements basé sur la comparaison post-classification sur deux images 

satellitaires acquises à deux dates différentes. 
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Conception de l’approche proposée 
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3.1 Introduction 

D’une manière générale, l’utilisation de la télédétection dans le cadre des études de 

l’occupation des sols est assez récurrente. Son efficacité semble indéniable pour étudier 

l’évolution spatiotemporelle de phénomènes naturels, et la précision grandissante des 

images obtenues par les capteurs ne font qu’améliorer les résultats. Ainsi, l’occupation 

du sol peut non seulement être observée, mais elle peut surtout être extraite grâce à 

différents traitements (classification) basés sur la réponse spectrale des pixels. 

Ce chapitre décrit l’approche proposée dans notre travail, il est scindé en deux parties. La 

première partie consiste à intégrer trois classifications neuronales MLP optimisées par 

PSO, GSA et PSOGSA à la place de la rétro propagation du gradient pour minimiser la 

fonction d’erreur. La seconde partie est consacrée à la détection de changements avec la 

comparaison post classification.  

3.2 Réseaux de neurones MLP  

Un réseau de neurones multicouches est une extension du célèbre Perceptron, avec une 

ou plusieurs couches intermédiaires appelées "couche cachées". Ce sont les réseaux de 

neurone les plus connus.  

Un tel réseau est présenté par un ensemble de neurones interconnectés entre eux de telle 

sorte que l’information circule des entrées vers les sorties. 

La valeur de la sortie s’obtient en propageant les calculs de gauche vers la droite, avec 

éventuellement des connexions directes (Ramchoun et al. 2016). 

3.2.1 Le fonctionnement du réseau MLP 

En général, les neurones du Perceptron multicouches sont animés par une fonction 

d'activation non linéaire.  
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Une des fonctions d'activation la plus utilisée généralement est la fonction sigmoïde 

définie comme suit (Msaaf and Belmajdoub 2015) : 

f(𝑥)=1/1+𝑒−𝑥          (3.1) 

La figure 3.1 montre un MLP avec des couches (une entrée, une cachée et une couche de 

sortie), où le nombre de neurone de la couche d'entrée est égal à n, le nombre de neurone 

de la couche cachés est égal à h et le nombre de neurone de la couche de sortie est m.  

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.1 : MLP avec une structure 2-3-1. 

À chaque itération d'apprentissage, la sortie de chaque neurone de la couche caché est 

calculée comme suit: 

𝑓(𝑠𝑗) = 1 (1 + exp(−⁄ 𝑆𝑗))(3.2) 

𝑠𝑗 = (∑ 𝑤𝑖𝑗 . 𝑥𝑖 − 𝜃𝑗)
𝑛
𝑖=1              (3.3) 

Où wij est le poids de connexion du ième neurone de la couche d'entrée au jème neurone 

de la couche cachée, θj est le biais (seuil) du jième neurone caché, et xi est la ième entrée. 

Après avoir calculé les sorties des neurones de la couche cachée, la sortie finale peut être 

définie comme suit: 

𝑜𝑘 = ∑ 𝑤𝑘𝑗 . 𝑓(𝑠𝑗) − 𝜃𝑘𝑘 =
ℎ
𝑖=1 1,2, … ,𝑚        (3.4) 
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Où wkj est le poids de connexion du jème neurone de la couche cachée au kème neurone 

de la couche sortie et hk est le biais (seuil) du kème nœud de sortie. 

Finalement, l'erreur d'apprentissage E (fonction de fitness) est calculée comme suit: 

𝐸𝑘 = ∑ (𝑜𝑖
𝑘 − 𝑑𝑖

𝑘)
2𝑚

𝑖=1      (3.4) 

𝐸 = ∑
𝐸𝑘

𝑞

𝑞
𝑘=1        (3.5) 

Où q est le nombre d'échantillons d'apprentissage, 𝑑𝑖
𝑘

est la sortie désirée de la ième unité 

d'entrée lorsque le kème échantillon d'apprentissage est utilisé, et 𝑜𝑖
𝑘

 est la sortie calculée 

de la ième unité d'entrée lorsque le kème échantillon d'apprentissage est utilisé. 

Par conséquent, la fonction de fitness du ième échantillon d'entraînement peut être définie 

comme suit (Gegout and Rossi 1994): 

𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑥𝑖) = 𝐸(𝑥𝑖)       (3.6) 

3.2.2   L'apprentissage 

L’apprentissage dans le contexte des réseaux de neurones, est le processus de 

modification des poids de connexions (y compris les biais), afin d’adapter le traitement 

effectué par le réseau à une tache particulière. 

 Dans l’apprentissage supervisé, un superviseur (ou expert humain) fournit une valeur ou 

un vecteur de sortie (appelé cible ou sortie désirée), que le réseau de neurones doit 

associer à un vecteur d’entrée.  

L’apprentissage consiste dans ce cas à ajuster les paramètres du réseau afin de minimiser 

l’erreur entre la sortie désirée et la sortie réelle du réseau (Souissi 2020). 
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3.2.3   Algorithme de rétro propagation du gradient  

L'algorithme de la rétro propagation est un algorithme de gradient itératif conçu pour 

minimiser l'erreur quadratique entre la sortie obtenue d'un réseau multicouche et la sortie 

désirée.  

Pour définir l’erreur sur chaque couche du perceptron. On doit calculer l'erreur de la 

dernière couche qui est effectivement l'erreur du réseau, et pour chaque couche cachée, 

les erreurs sont calculées à partir des erreurs de la couche suivante. Pour chaque neurone 

l'erreur est la somme des erreurs de chaque neurone de la couche suivante, pondérée par 

le poids qui le lie au neurone dont on calcule l'erreur et par la dérivée de la fonction 

d'activation. Pour cette raison cet algorithme est appelé rétro propagation de l'erreur 

(Zidane 2018).  

3.2.4 L’optimisation du réseau de neurones MLP  

L'apprentissage des poids et bais d'un réseau de neurones, est généralement obtenu en 

minimisant une fonction d'erreur. Cette fonction d'erreur est calculée à l'aide d'un groupe 

d'éléments d'apprentissage, pour lesquels les entrées ainsi que les sorties espérées sont 

connues. La plupart des méthodes d'apprentissage, telle que la rétro-propagation du 

gradient, ainsi que les algorithmes de gradients conjugués, sont basées sur la descente du 

gradient. Ces méthodes ont obtenu de grands succès dans de nombreuses applications. 

Cependant, un des problèmes fréquemment rencontré lors de l'apprentissage de réseaux 

de neurones, est la convergence vers des optima locaux. A la fin du processus d'itération, 

on n'obtient donc pas l'optimum global de la fonction d'erreur, mais un de ses optima 

locaux (Sabry et al 2015) (Tounsi 2017) (Aljarah et al. 2019). 
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Une solution proposée pour résoudre ce problème, est l'utilisation des métaheuristiques 

tels que : PSO (l’optimisation par essaim de particules), GSA (l’algorithme de recherche 

gravitationnelle) et PSOGSA (l’hybridation de l’optimisation par essaim de particules et 

l’algorithme de recherche gravitationnelle) pour effectuer cet apprentissage.  

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Figure 3.2 : Hybridation du MLP et les algorithmes méta heuristiques 

3.2.4.1 L’optimisation du réseau de neurones MLP par PSO 

Dans cette section, On utilise le PSO pour optimiser le MLP afin de trouver les poids et 

les biais optimaux.  

La population initiale de l’algorithme PSO est constituée d’un nombre des particules, ou 

chaque particule représente un poids et biais du réseau, et chaque population représente 

une configuration complète du réseau. Les populations sont stockées sous forme de deux 

matrices, chaque matrice détermine l’ensemble des poids et bais de notre réseau, alors 

que chaque particule contient deux matrices (Mirjalili et al 2012) (Soon et al. 2018). 

Paramètres optimaux du MLP 

 

Oui 

Non 

Calcule de l’erreur 

Condition d’arrêt 

Apprentissage PSO, GSA, PSO/GSA 

Initiation des poids et des seuils 
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Avec cette stratégie de codage pour MLP, le décodage est facile à exécuter. Dans le 

processus d’apprentissage de MLP, ce type de stratégie de codage est souvent adopté. 

Au début, les poids et les biais sont sélectionné au hasard dans un intervalle de 0 à 1, 

ensuite, pour chaque l'itération la fonction d'activation de chaque neurone est calculée 

(Bhattacharjee and Pant 2019). 

Les processus de calcul du MLP/PSO sont illustrés dans la figure 3.3. (Carvalho and 

Ludermir 2006) (Huang and Chou 2019)  

1. Sélectionner les paramètres initiaux du PSO, y compris la taille de population, les 

itérations maximales, la vitesse et la position initiales des particules sont sélectionné au 

hasard dans un intervalle de 0 à 1. etc.  

2. Calculez la sortie de la couche d'entrée vers la couche cachée, puis calculez la sortie de 

la couche cachée vers la couche de sortie. Ensuite, l’erreur d’apprentissage a été calculé 

comme fonction objective de PSO.  

3. Calculer la valeur de fitness actuelle de chaque particule et la comparer avec la valeur 

de fitness de l'itération précédente. Si la valeur de fitness actuelle est meilleure, alors la 

position actuelle de la particule devient le nouveau Pbest. 

4. Comparez les valeurs de fitness de chaque particule, et la plus petite valeur est la 

solution optimale de population Gbest. 

5. La mise à jour de la vitesse et la position de chaque particule selon les équations 

suivantes : 

𝑉𝑖(𝑘 + 1) = 𝑊. 𝑉𝑖(𝑘) + 𝐶1. 𝑟1(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑖(𝑘)) + 𝐶2. 𝑟2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖(𝑘))        (3.7) 

𝑥𝑖𝑗(𝑘 + 1) = 𝑥𝑖(𝑘) + 𝑉𝑖(𝑘 + 1)                      (3.8) 

Où 

k: est le nombre d’itérations, 
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Non 

Oui 

Comparaison de la valeur de fitness 

de chaque particule avec les 

meilleures valeurs locales et globales 

 

Initialisation des paramètres de PSO 

Calculez la valeur de fitness de chaque 

particule  

Mis à jour de vitesse et de position de 

chaque particule 
 

Atteindre le nombre 

maximal d'itérations? 

Paramètres optimaux du MLP 

 

w: est le coefficient d’inertie, 

Vi(k) : est la vitesse courante de la particule i à l'itération k, 

Xi(k) : est la position actuelle de la particule i à l'itération k, 

C1, C2 : sont les coefficients d’accélération, 

r1, r2: sont des nombres aléatoires de distribution uniforme sur [0,1].  

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 est la solution optimale de la particule i à l'itération t, et 𝑔besti est la solution 

optimale de la population. 

6. Répétez les étapes 3 à 6 jusqu'à ce que le nombre d'itérations soit maximal. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.3 : Organigramme du modèle MLP/PSO. 
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3.2.4.2 L’optimisation du réseau de neurones MLP par GSA 

Dans cette section, le GSA a été utilisé pour optimiser le MLP afin de trouver les poids 

et les biais optimaux.  

La population initiale de l’algorithme GSA est constituée d’un nombre des agents, ou 

chaque agent représente des poids et biais du réseau, et chaque population représente une 

configuration complète du réseau.  

Les populations sont stockées sous forme de deux matrices, chaque matrice détermine 

l’ensemble des poids et bais de notre réseau, alors que chaque agent contient deux 

matrices (poids et bais) (Rather and Bala 2019a) (Rather and Bala 2020b). 

Au début, les poids et les biais sont sélectionné au hasard dans un intervalle de 0 à 1, 

ensuite, pour chaque itération, calculée la fonction d'activation de chaque neurone. Les 

paramètres importants affectant les résultats GSA sont le constant α et le coefficient 

gravitationnel initial 𝐺0  (A. Zhang et al. 2019).  

Après la sélection des paramètres initiaux du GSA (Huang and Chou 2019). 

1. Calculez la sortie de la couche d'entrée vers la couche cachée, puis calculez la sortie de 

la couche cachée vers la couche de sortie. La sortie résultante est le résultat de 

classification calculé par MLP. 

2. Calculez la valeur de fitness actuelle de chaque agent, et définir le best(t) et le worst(t).  

𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡(𝑡) = 𝑚𝑖𝑛𝑗∈(1,2,…,𝑁)𝑓𝑖𝑡𝑖(𝑡)    (3.9) 

𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) = 𝑚𝑎𝑥𝑗∈(1,2,…,𝑁)𝑓𝑖𝑡𝑖(𝑡)      (3.10) 

Avec : 

fiti(t) : représente la valeur de la fonction objective de l’objet i à l’instant t 

3. Mis à jour de constant de gravité G(t). 

𝐺(𝑡) = 𝐺0 + exp(−𝛼 ×
𝑖𝑡𝑒𝑟

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑡𝑒𝑟
)   (3.11) 

Où 𝐺0 et α sont des constantes. 
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4. Calculez la masse M𝑖(𝑡) de chaque agent, puis déterminer sa force gravitationnelle 

F𝑖
d(𝑡). 

𝑚𝑖(𝑡) =
𝑓𝑖𝑡𝑖(𝑡)−𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡(𝑡)

𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡)−𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡(𝑡)
     (3.12) 

𝑀𝑖(𝑡) =
𝑚𝑖(𝑡)

∑ 𝑚𝑗(𝑡)
𝑁
𝑗=1

             (3.13) 

La force de gravitation de j qu’influe sur i est donnée par : 

𝐹𝑖𝑗
𝑑(𝑡) = 𝐺(𝑡)

𝑀𝑝𝑖(𝑡)×𝑀𝑎𝑗(𝑡)

𝑅𝑖𝑗(𝑡)+𝜀
(𝑥𝑗

𝑑(𝑡) − 𝑥𝑖
𝑑(𝑡))     (3.14) 

Avec : 

Maj : est la masse de gravité active liée à l’agent j 

Mpi : est la masse de gravité passive liée à l’agent i 

G(t) : constante de gravité à l’instant t, ε : petit constant. 

𝑅𝑖𝑗(𝑡) = ‖𝑥𝑖(𝑡) − 𝑥𝑗(𝑡)‖2
            (3.15) 

Rij(t) est la distance euclidienne entre l’objet i et l’objet j 

La force totale qui agit sur l’agent i dans la dimension d est donnée par : 

𝐹𝑖
𝑑(𝑡) = ∑ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑁

𝑖=1 𝐹𝑖
𝑑(𝑡)           (3.16) 

Avec randj est un nombre aléatoire entre 0 et 1. 

5. Calculez l'accélération a𝑖
d (𝑡). 

𝑎𝑖
𝑑(𝑡) =

𝐹𝑖
𝑑(𝑡)

𝑀𝑖𝑖(𝑡)
(3.17) 

Avec Mii est l’inertie de l’ Iiemobjet 

6. Mis à jour de la vitesse et la position des agents.  

𝑣𝑖
𝑑(𝑡 + 1) = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖 × 𝑣𝑖

𝑑(𝑡) + 𝑎𝑖
𝑑(𝑡)        (3.18) 
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𝑥𝑖
𝑑(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖

𝑑(𝑡)+𝑣𝑖
𝑑(𝑡 + 1)          (3.19) 

7. Répétez l’étape 1 à 6 jusqu'à ce que le nombre d'itérations soit de maximal. 

Enfin, lorsque le nombre d’itérations maximal sont arrivés, l’apprentissage par GSA s’est 

arrêt é(Sheikhan and Jadidi 2014) (Han, Xiong, and Duan 2015). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.4 : Étapes générales de l'algorithme de recherche gravitationnelle 

 

 

Mettre à jour le constant 

gravitationnel 

Générer la population initiale 

Calculer la valeur de fitness de 

chaque  agent  

Calculer la masse et l'accélération 

de chaque agent 

Mettre à jour la vitesse et la 

position des agents 

Atteindre le nombre 

maximal d'itérations? 

Retourner la meilleure solution 

Non 

Oui 
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3.2.4.3 L’optimisation du réseau de neurones MLP par PSOGSA 

Dans cette section, l’hybridation PSOGSA a été utilisé comme fonction d’apprentissage 

de MLP afin de trouver les poids et les biais optimaux.  

PSOGSA intègre la fonctionnalité d'échange d'informations de PSO avec la capacité de 

recherche locale de GSA; 

La population initiale de l’algorithme PSOGSA est constituée d’un nombre des particules, 

ou chaque particule représente un poids et biais du réseau, et chaque population représente 

une configuration complète du réseau. Les populations sont stockées sous forme de deux 

matrices (particules), chaque matrice détermine l’ensemble des poids et bais de notre 

réseau (Rather and Bala 2020a) (Huang and Chou 2019). 

Au début, les poids et les biais sont sélectionné au hasard dans un intervalle de 0 à 1, 

ensuite, la fonction d'activation de chaque neurone est calculée pour chaque l'itération. 

1. Sélectionner les paramètres initiaux du PSOGSA et déterminez aléatoirement la vitesse 

et la position des particules, avec des valeurs allant de 0 à 1. 

2. Calculez la sortie de la couche d'entrée vers la couche cachée, puis calculez la sortie de 

la couche cachée vers la couche de sortie. Ensuite, l’erreur d’apprentissage a été calculé 

comme fonction objective de PSOGSA.  

3. Calculer la valeur de fitness actuelle de chaque particule et la comparer avec la valeur 

de fitness de l'itération précédente. Si la valeur de fitness actuelle est meilleure, alors la 

position actuelle de la particule devient le nouveau Pbest. 

4. Comparez les valeurs de fitness de chaque particule, et la plus petite valeur est la 

solution optimale de population Gbest 

5. Déterminez le worst (t) et le best (t) en utilisant les équations (3.9) et (3.10) 

respectivement. 



Chapitre 03 : Conception de l’approche proposée 

  

56 
 

6. Calculez la masse M𝑖(𝑡) de chaque agent, puis déterminer la force gravitationnelle de 

de particule F𝑖𝑗
d  (𝑡) en utilisant l’équation (3.16). Ensuite, calculez le constant de gravité 

et l'accélération par les équations (3.11) et (3.17) respectivement. 

7. Mis à jour de la vitesse et la position des particules par : 

𝑣𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑤𝑣𝑖 (𝑡) + 𝑐1 × 𝑟𝑎𝑛𝑑 × 𝑎𝑖 (𝑡) + 𝑐2 × 𝑟𝑎𝑛𝑑 × (𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖 (𝑡))  (3.20) 

𝑥𝑖
𝑑(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖

𝑑(𝑡)+𝑣𝑖
𝑑(𝑡 + 1) (3.21) 

Où 

w: est le coefficient d’inertie, 

Vi(t) : est la vitesse courante de la particule i à l'itération t, 

Xi(t) : est la position actuelle de la particule i à l'itération t, 

C1, C2 : sont les coefficients d’accélération, 

rand: est le nombre aléatoire de distribution uniforme sur [0,1].  

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 est la solution optimale de la particule i à l'itération t, et 𝑔best est la solution 

optimale de la population. 

8. Répétez l’étape 3 à 7 jusqu'à ce que le nombre d'itérations soit de maximal. 

Enfin, lorsque le nombre d’itérations maximal sont arrivés, l’apprentissage par PSOGSA 

s’est arrêté  (Rather and Bala 2019c). 
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Figure 3.5 : Étapes de l’algorithme PSOGSA 

3.3 La détection de changement 

L'analyse de détection des changements de la surface de la terre est un sujet très actif en 

raison de la préoccupation concernant les conséquences des changements mondiaux et 

locaux(Y. Zhang and Zhao 2020). 

Les changements d’occupation des sols sont le produit de la combinaison de très 

nombreuses interactions entre la sphère anthropique et l’environnement. La détection des 

changements est le processus d'identification et quantification des différences temporelles 

dans l'état d'un objet ou d’un phénomène existant sur la surface de la terre en l’observant 

à des dates différentes (Riffi and Fizazi 2012) (Mouissa et al. 2018). 

Mettre à jour le constant 

gravitationnel et gbest 

Générer la population initiale 

Calculez la valeur de fitness de 

chaque particule  

Calculer la masse et l'accélération 

de chaque particule 

Mettre à jour la vitesse et la 

position des particules 

Atteindre le nombre 

maximal d'itérations? 

Retourner la meilleure solution 

Non 

Oui 
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Généralement, l'analyse du changement est une comparaison spatiale, spectrale, 

thématique et temporelle de deux images satellitaires prises à des dates différentes, ou 

d’une image satellitaire et une carte numérique, ou de deux ou plus couvertures des terres 

de la même zone géographique produites à partir des données de télédétection qui sont 

prises à des moments différents (Sakurada and Okatani 2015). 

La figure ci-dessous représente un exemple de détection des changements: 

 

Figure 3.6 : Exemple de détection de changement. 

3.3.1 Méthodes de détection des changements 

Plusieurs auteurs ont publié des évaluations des méthodes de détection de changements, 

par exemple (Singh 1989) (Lu et al. 2004a) et (Asokan and Anitha 2019). 

Fondamentalement, les techniques de détection des changements ont été divisées en 

plusieurs catégories (S. Liu et al. 2019) (Tableau 3.1). 

Il y a plusieurs méthodes pour détecter les changements d'occupation de sols et elles 

seront analysées et discutées dans la section suivante. 

 

 

 

 



Chapitre 03 : Conception de l’approche proposée 

  

59 
 

Catégorie Techniques 

Algébrique - Différence d'images 

-Régression d'images (Luppino et al. 2018) 

-Différence d'indices de végétation 

-Division d'images 

-Soustraction (différence) d'images de base 

-Analyse par vecteur de changement 

Transformations -Analyse en composantes principales (ACP) (de Estíbaliz Martinez 

et al 2019). 

-Transformation Tasseled Cap 

-Gramm-Schmidt 

Classifications -Comparaison de post-classification 

-Analyse spectrale temporelle 

-Détection du maximum de probabilité 

-Détection de changements non dirigée 

-Détection de changements hybride 

-Réseaux de neurones (Radke et al. 2005) 

Méthodes 

avancées 

-Modèle de réflectance de Li-Strahler 

-Modèles de mixage spectral (Lu et al 2004b) 

-Méthode de paramètres biophysiques 

Approche de SIG -Méthode d'intégration de SIG et de données de télédétection 

Analyse visuelle -Interprétation visuelle d'image (Nemmour 2003) 

Autres techniques -Mesure de dépendance spatiale 

-Système d'observation basée sur la connaissance 

-Méthode de génération de superficie (area production method) 

-Combinaison de trois indicateurs : indices de végétation, 

température de surface et structure spatiale 

-Courbe de changements 

-Modèles linéaires généralisés 
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-Approche basée sur le théorème de courbe 

-Approche basée sur la structure 

-Méthode basée sur la statistique spatiale 

 

Tableau 3.1 : Techniques de détection de changement. 

3.3.1.1 Méthodes algébriques 

La méthode algébrique comprend des méthodes simples impliquant la soustraction, la 

division, la régression d'images, la différence de l'indice de végétation, etc. entre les 

valeurs numériques (spectrales) de deux images bi-temporelles couvrant une même 

région (Canty 2014). 

L'opération mathématique est appliquée à chacun des pixels se superposant afin de créer 

une nouvelle image. La réponse est binaire (changement/pas de changement) et 

déterminée par un seuil judicieusement établi par l’utilisateur. Ce seuil sert à délimiter la 

présence et l'absence de changements. Ces méthodes sont couramment utilisées en 

télédétection à cause de leur rapidité d'exécution et la simplicité de mise en œuvre. 

L’inconvénient des méthodes algébriques est : 

 Sensibilité à la qualité des corrections géométriques et radiométriques. 

 Analyse délicate de l'image accentuée. 

 Aucune information sur la nature des changements. 

A) Différence d’images 

La différenciation d'image est une soustraction des valeurs radiométriques des images. La 

soustraction donne une nouvelle image comprenant de l'information pour les 

changements cherchés et elle sera analysée par les techniques numériques ou visuelles.  
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Cette méthode est très simple et donc souvent utilisée. Par contre, elle présente des limites 

: la difficulté de la séparation des pixels changés et non changés; la grande sensibilité à la 

qualité de la superposition des images et la difficulté d'obtention de la nature des 

changements (Dorais 2011) (Jeanson 2015). 

B) Division d'images 

La méthode de division d'images consiste à diviser deux bandes spectrales identiques des 

images considérées pour avoir une nouvelle image de changements. Cette méthode 

présente les mêmes limites que la méthode de différenciation (Hussain et al. 2013). 

C) Analyse par vecteur de changement 

La méthode d'analyse de vecteur de changements se base sur l'espace (ou le diagramme 

schématique) de n variables spectrales qui forment un vecteur de changements. 

L'amplitude de ce vecteur signifie l'importance des changements, sa direction contient de 

l'information sur les types de changements, ce qui est l'avantage de cette méthode. 

Pourtant, en pratique, cette dernière est difficile à réaliser, car les vecteurs de 

changements sont nombreux et leur analyse en vue de déterminer les types de 

changements est complexe.  

En plus, elle est sensible à l'erreur géométrique et à la différence radiométrique des images 

d'origine (Mas 2000) (Polykretis, Grillakis, and Alexakis 2020).  

D) Indice Différentiel de Végétation  

Ils sont très utilisés d'une part, pour identifier et suivre la dynamique de la végétation Le 

principal indice utilisé dans l’analyse des images satellitales multi spectrales est l’indice 

de végétation normalisé (NDVI) qui va traduire la densité du feuillage et la proportion de 

sol effectivement couverte par la végétation.  
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Les réflectances dans le proche infrarouge augmentent avec la présence de la végétation, 

tandis que celles dans le rouge diminuent (pic d'absorption de la chlorophylle) (Gandhi et 

al. 2015) (Dissanayake 2020). 

L’indice NDVI,( Normalised Difference of Vegetaion) Index est un variable calculée à 

partir des bandes rouges et proche infrarouge qui permet de mieux cerner la végétation 

ainsi que différentes particularités s’y rattachant. 

 Il est défini de la manière suivante : 

NDVI = (PIR – R) / (PIR + R)   (3.20 ) 

PIR = Réflectance dans le canal proche infrarouge et R = Réflectance dans le canal rouge. 

3.3.1.2 Méthodes de transformation 

Ces méthodes sont plus complexes que les méthodes algébriques mais encore assez 

simples. Elles peuvent utiliser plusieurs bandes à la fois pour la détection de changements 

tout en réduisant les informations redondantes entre les bandes. Il s’agit d’une vision 

systématique de l’analyse statistique des propriétés des variables, il s’agit essentiellement 

d’une transcription de l’information qui peut dans certain cas mener à une représentation 

qui soit plus propice à permettre d’identifier certains types d’information que ce qui était 

possible en utilisant les variables de base.  

Cependant, il est difficile d'interpréter et étiqueter les informations de changement sur les 

images puisque ces méthodes ne peuvent pas fournir des matrices de changement 

détaillées et elles nécessitent la sélection de seuils pour identifier les zones changées. Par 

conséquent, l’analyste doit posséder une bonne connaissance pour le choix des 

composantes et des seuils (Lu et al. 2004a). 
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A) Transformation de Tasseled Cap 

La méthode de la transformation de Tasseled Cap calcule les indices de verdure, de 

luminance du sol et d'humidité (Minu and Shetty 2015). Ces derniers sont soustraits pour 

produire une image de changements et ils sont utiles en milieux agricole, forestier ou 

urbain. Donc, cette méthode peut aider les autres méthodes en réduisant leurs 

inconvénients. Comme pour les techniques de la catégorie Algèbre, ces méthodes ne 

permettent pas de créer une matrice de changements détaillée renseignant sut la nature 

des changements (Chen et al. 2019). 

3.3.1.3 Méthodes de classification 

Cette catégorie est basée sur le traitement d'images déjà classifiées (ex : carte thématique). 

Contrairement aux techniques précédentes, celles-ci permettent d'identifier la détection 

du changement par le biais d'une table de contingence mettant en relation les couvertures 

de sol de deux années différentes (R. Liu et al 2019). Cependant, les résultats de ces 

méthodes dépendent entièrement de la qualité des classifications et propagent les erreurs 

de celles-ci dans la détection de changements. L'obtention d'une précision acceptable peut 

s'avérer difficile, puisqu'un grand nombre de sites tests, de même que l'intégration de 

différentes sources d'information (indices de végétation, textures, etc.) sont souvent 

nécessaires.  

Ces techniques ont l'avantage de diminuer 'impact des différences radiométriques entre 

les images, puisqu'elles comparent des images déjà classifiées.  

La plus simple et la plus utilisée de ces méthodes est la comparaison post-classification, 

qui compare deux classifications thématiques aux temps t1 et t2 produites 

indépendamment l'une de l'autre. 
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A) Comparaison de post-classification  

Les méthodes post-classificatoires comparent des classifications indépendantes des 

images de différentes dates. Elles sont souvent utilisées à cause de leur simplicité et du 

fait qu'elles rendent compte de la nature des changements. Cependant, elles donnent des 

résultats moyens, car la qualité des résultats dépend de l'exactitude de chacune des 

classifications et de la superposition des images. De plus, ces méthodes ont tendance de 

surestimer les changements (Wan, Xiang, and You 2019). Pour éliminer ces erreurs, 

certains auteurs ont combiné ces méthodes avec d'autres, par exemple avec la soustraction 

(ou la différenciation) d'images, l'analyse de texture, l'analyse de vecteurs de changements 

et la logique floue. 

D’une part, les méthodes reposant sur la comparaison post classification peuvent reposer 

sur l’utilisation d’images ayant des résolutions ou des types différents (Jiang et al. 2020). 

Ceci est possible, car les liaisons entre les classes découvertes par les différentes étapes 

de classification et de traitement peuvent être définies en utilisant des règles de 

correspondance crées spécifiquement pour résoudre un cas précis. Par contre, la 

modélisation et la séparation des classes doivent être réalisées au préalable, 

indépendamment pour chaque image de la série. Ceci ne pose pas de problème en soi, 

mais il faut tenir compte du fait que les modèles de classification seront probablement 

différents et que ce n’est pas toujours une tâche aisée d’obtenir les mêmes classes 

conceptuelles à partir de deux jeux de données indépendants classées séparément (Panuju 

et al 2019). 

Dans notre travail, l’accent est mis sur la comparaison post-classification pour avoir la 

carte de changement. 
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3.3.1.4 Méthodes avancées 

Ces méthodes sont appliquées pour la détection de changement des paramètres 

biophysiques, en particulier la végétation. Bien que ces méthodes fournissent des 

informations précises et détaillées sur la nature des changements, elles sont complexes et 

elles exigent l'estimation des paramètres biophysiques ainsi que l'identification de 

composantes spectrales homogènes (Albetis de la Cruz 2018). 

3.3.1.5 Approches de Systèmes d’Information Géographique (SIG) 

Les méthodes basées sur système d'informatique géographique (SIG) inclus l'intégration 

de SIG et la télédétection et le pur SIG.  

Cette méthode permet de superposer directement les différentes sources de données en 

détectant les changements: des données du SIG sur l'image ou seulement des diverses 

données actuelles et passées du SIG (carte de l'utilisation des terres, carte topographie, 

etc.). Elle permet aussi de transférer les images traitées dans un système de base de 

données SIG. La plupart des applications de cette méthode se concentrent sur le 

changement de la zone urbaine vu qu'elle donne de meilleurs résultats que les méthodes 

traditionnelles par rapport à la complexité du paysage urbain (Lu et al. 2004a). 

Elles sont efficaces notamment pour le suivi de l'occupation du sol et de l'étalement des 

zones urbaines. Ces milieux étant complexes, l'incorporation des données multi-sources 

est souvent nécessaire. Néanmoins, ces méthodes sont assez complexes d'utilisation et 

l'hétérogénéité de la précision des données utilisées rend parfois difficile l'obtention de 

résultats de changements satisfaisants (Bensaid 2021). 
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3.3.1.6 Méthodes d’interprétation visuelle  

L'analyse visuelle consiste à photo-interpréter des composés d'images multi-temporelles 

et de numériser manuellement à l'écran les zones de changements. L'intérêt de cette 

méthode réside dans la mise à profit des connaissances et de l'expérience de l'analyste. 

De plus, l'œil humain peut distinguer très efficacement les changements de texture, de 

taille et de forme pour ensuite les associer à une information thématique (Nemmour 

2003).  

3.4 Schéma général de l’approche proposée 

La figure 3.7 illustre l’organisation des étapes de traitements adoptée en vue d’une 

classification supervisée détection de changements. Rappelons que les algorithmes PSO 

(l’optimisation par essaim de particules), GSA (l’algorithme de recherche 

gravitationnelle) et PSOGSA (l’hybridation de l’optimisation par essaim de particules et 

l’algorithme de recherche gravitationnelle) ont été introduire dans l’apprentissage de 

réseau de neurone MLP. 
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Figure 3.7 : Schéma du processus adopté  
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La classification utilise les indices NDVI pour chaque image tout en combinant les indices 

aux cotés de canaux bruts de radiométrie. Les résultats de classification sont intégrés par 

la suite dans le processus de détection de changements (post-classification) pour obtenir 

la carte d’occupation de sols. 

3.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons abordé dans sa première partie le principe et les techniques 

d’optimisation de réseau de neurone MLP par trois métaheuristiques cité précédemment. 

Aussi, on a présenté dans la deuxième partie les méthodes de détections de changements 

par la technique post-classification qui présente un intérêt considérable dans la détection 

de changement. 

Dans ce qui suit, nous allons passer à l’implémentation des méthodes cités dans ce 

chapitre, ainsi que les résultats obtenus de notre processus de classification des images 

satellitaires. 
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4.1 Introduction 

Dans ce chapitre, on aborde le module expérimentations et résultats, après avoir 

détailler le coté théorique des méthodologies utilisées dans les chapitres précédents.  

Notre travail consiste à classer les différents pixels d’une image satellitaire en utilisant 

un réseau de neurone MLP (perceptron multi couche) optimisé par trois algorithmes 

PSO (l’optimisation par essaim de particules), GSA (l’algorithme de recherche 

gravitationnelle) et PSOGSA (l’hybridation de l’optimisation par essaim de particules et 

l’algorithme de recherche gravitationnelle) qui seront ensuite utilisées le résultat de 

classiifcation dans le processus de détection de changements (post-classification). 

La méthode s’appuie sur la classification multi-dates qui permet une meilleure 

discrimination des espaces Maquis par rapport aux autres objets présents sur les images 

satellitaires. Cette méthode vise à produire des cartes de changements qui facilitent 

l’appréciation des caractéristiques spatiales et temporelles. 

4.2 Site d’étude 

Les zones étudiées (Figure 4.1) sont connues par la diversité du terrain, la présence de 

plusieurs thèmes et les problèmes de confusion entre les différentes classes, ce qui 

représente des plates-formes idéales pour l’examen de l’efficacité de la démarche 

méthodologique utilisée et dont les caractéristiques relatives sont reportées dans le 

tableau 4.1.  

Les procédures de notre classification ont été testées sur les données numérisées des 

images satellites Sentinel 2- L2A, de la région de Stidia nord de l’Algérie acquise le 27 

Juillet 2019 de 400 x 400 pixels avec une résolution spatiale de 10 mètres. 

La région de Stidia est une commune côtière de la wilaya de Mostaganem en Algérie, 

situé à 62 km d’Oran et à 14 km de Mostaganem. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Commune_(Alg%C3%A9rie)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Mostaganem
https://fr.wikipedia.org/wiki/Alg%C3%A9rie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Oran
https://fr.wikipedia.org/wiki/Mostaganem
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Pour la détection de changements nous utiliserons une image satellitaire de la région 

d’Oran, située à 400 km à l’ouest d’Alger, a été prise comme zone d’étude pour la 

variété des thèmes en présence (Eau, forêt, zones urbaines, Terres argricoles, etc.) et son 

relief relativement accidenté.  

 
 

(a) : La zone de Stidia  

 

 

(b) : La zone d’Oran.  

Figure 4.1 : Les images satellitaires de site d’étude.  
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Figure Satellite Résolution  

spatiale  

Taille 

en 

pixels 

Date 

d’acquisition 

4.1. a Sentinel 2- 

L2A 

10 m 400x400 27 Juillet 2019 

 
Tableau 4.1 : Caractéristiques des données utilisées (Figure 4.1.a). 

4.3 But de l’application 

 

Nous visons la détection des changements de l'occupation du sol sur la région d’Oran 

entre deux dates en utilisant la télédétection. Il s'agit donc d'identifier les changements 

versant à différentes dates à l'aide de classification d'images captées par des satellites 

d'observation de la Terre. De ces analyses, il résultera des images satellitaires 

transformées en cartes thématiques de l'occupation du sol pour différentes années et 

ensuite en cartes de changement durant la période observée. La démarche 

méthodologique de ce traitement se résume en une méthode de détection des 

changements en utilisant la comparaison post-classification. Cette méthode prend deux 

images de classification de la même scène prises à différents moments et identifie les 

différences entre elles pour montrer les transitions des classes. 

Nous visons à améliorer la qualité d’images classifiée en utilisant des données additives 

telles que l’indice NDVI.  

La classification utilise les indices NDVI pour chaque image tout en combinant les 

indices aux cotés de canaux bruts de radiométrie.  

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés à la classification supervisée par le 

réseau de neurone MLP (perceptron multicouche). Pour ce faire nous proposons trois 

approches méta heuristiques dans l’apprentissage : PSO, GSA et PSOGSA. 
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4.4 Données utilisées pour la classification 

Nous avons téléchargé ces images gratuitement par le site landviewer1 avec une taille 

d'image de 400 ×400 pixels. 

Le processus de la classification est implémenté par un ordinateur portable Sony, doté 

d’un processeur Intel Core i5 de 2.67 Ghz, et d’une mémoire vive d’une capacité de 4 

Go, sous le langage Matlab 2013b. 

4.4.1 La coloration et l’amélioration  

Après le chargement des images, nous appliquerons un traitement bien précis sur 

l’image qui est la coloration pour mieux interpréter l’image.  

(a) : Canal Rouge (b) : Canal vert 

 

 

 

(c) : Canal bleu 

 

 

Figure 4.2 : Images satellitaires selon les trois canaux RGB (4, 3, 2). 

Ensuite nous appliquons une amélioration, par un ensemble de coefficients bien définis, 

afin de faciliter les prises des échantillons. 

 

 

                                                           
1 https://eos.com/landviewer 
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4.4.2 L’échantillonnage 

L’échantillonnage est la partie la plus importante dans toute application, elle nécessite 

l’apprentissage car les résultats y sont pondérés. 

Les données d’apprentissage sont des pixels de chaque classe, choisis en utilisant des 

connaissances thématiques des classes présentes dans la zone à étudier, par conséquent 

la taille des échantillons est prise selon la nature de chaque classe. 

 

Figure 4.3: Image échantillonnée. 

4.4.3 L’apprentissage 

Dans notre travail nous nous sommes intéressés à la classification supervisée. Pour ce 

faire nous considérons l’optimisation de l’apprentissage du réseau de neurones MLP par 

les algorithmes tels que : PSO, GSA et PSOGSA. 

Dans ce bloc nous utilisons l’approche hybride proposée afin d’obtenir les meilleurs 

poids et bais. Le principe de l’approche proposée est de garder l’architecture du réseau 

MLP, ces fonctions de calcule d’erreur, puis introduire les algorithmes PSO, GSA et 

PSOGSA dans l’apprentissage. 
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Ces mécanismes sont appelés MLP/PSO, MLP/GSA et MLP/PSOGSA, respectivement. 

Cela signifie que la structure du MLP est fixe; PSO, GSA et PSOGSA trouvent une 

meilleure combinaison des poids et bais qui donnent l'erreur d’apprentissage minimale 

pour le MLP. 

4.4.4  Classification 

Dans cette partie, la classification supervisée par le réseau de neurone (perceptron multi 

couche) a été appliquée sur des images satellitaires en optimisant les poids et les bais 

initiaux par les algorithmes méta-heuristiques: PSO, GSA et l’hybridation PSO et GSA.  

-Nombre de neurones de la couche cachée 

L’inconvénient des réseaux à couches est le manque d’éléments théoriques permettant 

de relier d’une part le nombre de couches cachées et le nombre de neurones par couche 

et d’autre part le type et la complexité du problème à traiter. Il existe des équations 

empiriques pour déterminer le nombre maximal de neurones dans une couche cachée. 

La formule (4.1), nous montre une heuristique pour déterminer ce nombre. 

𝑁𝑐 ≤ 2.𝑁𝑒 + 2            (4.1) 

Où 

Ne est le nombre d’entrées du MLP. 

Nc est le nombre entier de neurones cachés. 

Généralement pour déterminer le nombre neurones dans la couche cachée, le concepteur 

doit effectuer un grand nombre d’expériences. Par exemple, on fait varier la taille du 

réseau puis on effectue un apprentissage complet pour chaque taille et enfin on choisit la 

structure qui conduit aux meilleurs résultats. 

Les meilleurs résultats sont ceux obtenue par une architecture à une seule couche 

cachée, car cette dernière nous permet d’obtenir les bons résultats en peu de temps et 

peu d’itération. 
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Après avoir effectué plusieurs essais sur l’apprentissage du réseau de neurones en terme 

de variation de tous les paramètres qui caractérisent l’architecture du réseau, en 

particulier les fonctions d’activation et le nombre de couches cachés, nous sommes 

arrivés à fixer les paramètres suivants : 

Nombre de neurone de la couche d’entrée  : 03 

Nombre de couches cachées  : 01 

Nombre de neurones de la couche cachée  : de 8 à 16. 

Fonction de transfert  :Sigmoïde 

Fonction coût  :Erreur Quadratique Moyenne(EQM) 

Algorithmes d’apprentissages  : PSO, GSA, PSO/GSA 

Nombre de classes en sortie  : 07 

Lorsque le nombre d’itérations maximal atteint, l'algorithme d'apprentissage se termine. 

4.4.4.1 Classification MLP/PSO 
 

Dans la première étape, nous appliquons la méta-heuristique PSO à la classification par 

MLP de notre zone d'étude (Stidia).  

 

Les paramètres de PSO sont fixés comme suit : 

 

 

C1, C2 ( Constantes personnels et sociales ) : 2 

Wmax ( Poids d'inertie maximal) : 0.9 

Wmin ( Poids d'inertie minimal) : 0.2 

Nombre maximal d’itérations   : 5000 

La taille de population : de 10 à 50 
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a- Résultats 

Cette étape présente un problème principal qui est celui du choix de la taille de la 

population. Dans cet essai nous avons fixé le nombre de neurone de la couche cachée à 

8 et nous avons fait varier la taille de la population de 10, 20, 30, 40 et 50. Ensuite, on 

calcule l’erreur et le taux d’apprentissage de la population. 

 08 neurones de la couche cachée 

10 20 30 40 50 

84,91% 89,12% 90,69% 89,55% 91,26% 

 

Tableau 4.2 : Précisions globales obtenues par le classifieur MLP/PSO en variant de la 

taille de population. 

 

Tableau 4.3: EQM obtenues par le classifieur MLP/PSO en variant de la taille de 

population. 

On fonction du taux d’apprentissage (tableau 4.2), on remarque que l’initialisation (la 

taille de population est égal à 10) nous donne des précisions globales faibles, donc 

l’augmentation de la taille de populations influe directement sur les résultats obtenus, 

avec une architecture qui comporte 08 neurones dans la couche cachée on a obtenu les 

meilleurs taux (taux = 91,73%). 

 

 08 neurones de la couche cachée 

10 20 30 40 50 

0.08565 0.02525 0.02167 0.02373 0.01479 
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C’est la même chose pour l’erreur quadratique moyenne (tableau 4.3), l’initialisation 

nous donne des erreurs très grandes qui signifient qu’il y a une grande distance entre les 

sorties désirées et les sorties calculées, on a obtenu une erreur minimale de 0. 01479 

dans la même architecture de réseau qui comporte 8 neurones et la taille de population= 

50.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.4 : Classification MLP/PSO avec la taille de population =50 

Taux : 91.26% 
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non classés 0 0 0 0 0 0 0 

Mer         100 0 0 0 0 0 0 

Ressac        0 100 0 0 0 0 0 

Urbain         0 0 94.88 0 0 0 23.85 

Foret    0 0 0.63 87.85 0 0 0 

Végétation 0 0 0 11.36 100 0 0 

Sol nu 0 0 0 0.79 0 100 20 

Dune de sable 0 0 4.49 0 0 0 56.15 

Total          100 100 100 100 100 100 100 

Tableau 4.4 : Matrice de confusion relative à la classification MLP/PSO 

Mer 

Ressac 

Foret 

Végétation 

Urbain 

Dune de sable 

Sol nu 
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A travers la matrice de confusion de l’image classée par MLP/PSO (tableau 4.4), on 

peut dire que presque la totalité des pixels affectés à ces classes ont été bien classés. Les 

faibles confusions constatées ne dépassent pas les 01 % pour la majorité des classes. 

Les confusions les plus élevées ont été retrouvées pour les classes Urbain et Dune de 

sables (23.85%). La confusion entre les classes citées peut être expliquée par une 

réponse spectrale très proche. 

4.4.4.2 Classification MLP/ GSA 

Dans cette partie nous appliquons la méthode GSA à l’apprentissage de MLP pour la 

classification des images de télédétection. 

Les paramètres de GSA sont fixés comme suit : 

a- Résultats 

Afin de choisir la taille de la population convenable, on va appliquer notre approche 

MLP/GSA tout en variant la taille de population à 10, 20, 30, 40 et 50 avec le même 

nombre d’itérations et le nombre de neurone de la couche cachée de MLP/PSO. 

Les résultats obtenus indiquent la précisions globales et l’erreur quadratique moyenne 

de chaque classification, et ils sont consignés respectivement dans le tableau 4.5 et 4.6. 

 

 

 

 

le coefficient gravitationnel initial 𝐺0 : 1 

Le constant α : 20 

La taille de population : de 10 à 50 

Le nombre maximal d’itérations   : 5000 
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Tableau 4.5 : Précisions globales obtenues par le classifieur MLP/GSA en variant la 

taille de population. 

 08 neurones de la couche cachée 

10 20 30 40 50 

0.14296 0.09682 0.05029 0.06185 0.04478 

 

Tableau 4.6 : EQM obtenues par le classifieur MLP/GSA en variant la taille de 

population. 

A partir des résultats obtenus à partir des (tableau 4.5 et tableau 4.6), nous remarquons 

que plus la taille de la population est petite plus la diversité de la population s’affaiblie; 

dans le cas contraire (la taille de population est élevée) la précision globale augmente et 

on a obtenu une erreur minimale (EQM=0.04478). Cependant le meilleur résultat a été 

obtenu avec la taille de population=50 (Figure 4.5). 

 

 

 08 neurones de la couche cachée 

10 20 30 40 50 

82.89% 84.56% 86.97% 85.37% 88.68% 
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Figure 4.5: Classification MLP/GSA avec la taille de population=50. 

Taux :88.68% 
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non classés 0 0 0 0 0 0 0 

Mer 100 0 0 0 0 0 0 

Ressac 
0 100 0 0 0 0 0 

Urbain 0 0 97.51 0 0 0 22.62 

Foret 0 0 0 95.71 19.13 0 0 

Végétation 
0 0 0 4.02 80.87 0 0 

Sol nu 
0 0 0 0 0 69.31 0 

Dune de sable 
0 0 2.49 0.27 0 30.69 77.38 

Total 100 100 100 100 100 100 100 

 

Tableau 4.7 : Matrice de confusion relative à la classification MLP/GSA 

Mer 

Ressac 

Foret 

Végétation 

Urbain 

Dune de sable 

Sol nu 

 

 

 



Chapitre 04 : Implémentation et résultats 

 

82 
 

L’analyse des statistiques obtenues à partir de la matrice de confusion, dans le tableau 

4.7, associée à la classification MLP/GSA, révèle des confusions entre les thèmes 

végétation et foret. Néanmoins, la classe dune de sables reste mal classée, avec une 

grande confusion avec la classe sol nu. Le taux de précision globale est égal à 88.68% 

avec la taille de population=50. 

4.4.4.3 Classification MLP/ PSOGSA 

Cette section combine PSO et GSA pour optimiser MLP.  

Dans cette étape nous appliquons l'algorithme PSOGSA à l’apprentissage de réseau de 

neurone pour la classification de l’image de Stidia. 

L'algorithme a plusieurs paramètres à fixer à priori. Après plusieurs tests les paramètres 

de l'algorithme sont choisis comme suite: 

a- Résultats 

De la même façon nous avons varié tous la taille de la population et on a fixé le nombre 

de neurones de la couche cachée. Les résultats sont illustrés dans le tableau 4.8 et le 

tableau 4.9. 

 

C1, C2 ( Constantes personnels et sociales ) : 2 

Wmax ( Poids d'inertie maximal) : 0.9 

Wmin ( Poids d'inertie minimal) : 0.2 

Coefficient gravitationnel initial 𝐺0 : 1 

Constant α : 20 

Nombre maximal d’itérations   : 5000 

La taille de population : de 10 à 50 
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Tableau 4.8 : Précisions globales obtenues par le classifieur MLP/PSOGSA en variant 

la taille de population. 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau 4.9 : EQM obtenues par le classifieur MLP/PSOGSA en variant la taille de 

population. 

Le tableau 4.8 et 4.9 montre une amélioration dans la valeur de l’erreur quadratique 

moyenne et précision globale avec l’augmentation du nombre de taille de population. 

Nous remarquons que la classification MLP/PSOGSA apporte une nette amélioration à 

la précision des résultats et l’erreur quadratique moyenne. En effet, les meilleurs taux 

des précisions globales sont obtenus pour (taille de population=50) avec 92.06% et 

EQM= 0.01345. 

 08 neurones de la couche cachée 

10 20 30 40 50 

88.92% 89.77% 90.15% 89.92% 92.06% 

 08 neurones de la couche cachée 

10 20 30 40 50 

0.02898 0.02348 0.021452 0.02321 0.01345 
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Figure 4.6: Classification MLP/PSOGSA avec la taille de population=50. 

Taux : 92.06% 
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non classés 0 0 0 0 0 0 0 

Mer 100 0 0 0 2.61 0 0 

Resac 0 100 0 0 0 0 0 

Urbain 0 0 93.88 0 0 0 18.08 

Foret 0 0 0 98.66 14.69 0 0 

Végétation 0 0 0 1.07 82.70 0 0 

Sol nu 0 0 1.13 0.27 0 100 12.69 

Dune de sable 0 0 4.99 0 0 0 69.23 

Total 100 100 100 100 100 100 100 

 

Tableau 4.10 : Matrice de confusion relative à la classification MLP/PSOGSA 

L’analyse des matrices de confusions issues de la classification MLP/PSOGSA, 

montrent les bons résultats obtenus. Le tableau 4.10 présente la matrice de confusion 

relative à la classification de l’ensemble d’apprentissage, où la précision totale de 

classification a atteint 92.06%.  
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D’après la matrice de confusion associée à la classification de l’ensemble de validation, 

illustrée dans la figure 4.6, les confusions entre les thèmes foret et végétation ont été 

réduites de façon considérable, où 82.70% des pixels de la classe végétation sont 

correctement classés. Même la confusion qui existait au niveau de la classe sol nu, a été 

minimisée, où le pourcentage des pixels correctement classés est passé à 100%. Les 

légères confusions restantes constatées entre les classes dune de sable et urbain, peuvent 

être dues au comportement de ses thèmes dans les bandes spectrales utilisées. 

4.4.4.4 Comparaison entre les trois algorithmes 

On essaye de varier entre le nombre de neurone de la couche cachée dans une 

architecture d’un réseau MLP qui comporte une seule couche cachée, voici deux 

tableaux représentatifs des résultats obtenus après plusieurs essais. Résultats en 

précision global (tableau 4.11 et figure 4.7) et en erreur quadratique moyenne (tableau 

4.12) de trois classifieurs. 

 

 
08 

neurones 

10  

neurones 

12 

neurones 

14 

neurones 

16 

neurones 

MLP/GSA 88.68% 88.87% 89.02% 88.20% 90.76% 

MLP/PSO 91.26% 92.26% 92.42% 93.63% 91.69% 

MLP/PSOGSA 92.06% 93.89% 94.47% 91.88% 95.91% 

 

Tableau 4. 11: Précisions globales obtenues par les trois classifieurs en variant le 

nombre de neurone de la couche cachée 
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Figure 4.7 : Précisions globales relatives aux différentes expérimentations. 

 

Tableau 4.12 : EQM obtenues par les trois classifieurs en variant le nombre de neurone 

de la couche cachée. 

Les tableaux 4.11 et 4.12 illustrent les précisions globales et EQM de la classification 

MLP/GSA, MLP/PSO et MLP/PSOGSA. Ces résultats montrent clairement que la 

variation du nombre de neurone de la couche cachée influx sur les résultats obtenus. En 

fixant la taille de population à 50. 

Avec le nombre de neurone de la couche cachée est égal à 16, nous obtenons des 

meilleurs résultats de classification à partir de MLP/GSA et MLP/PSOGSA par contre 

le classifieur MLP/PSO donne ces meilleurs résultats avec 14 neurones caché. 
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08 

neurones 

10  

neurones 

12 

neurones 

14 

neurones 

16 

neurones 

MLP/GSA 0.04478 0.04157 0.03218 0.04633 0.02191 

MLP/PSO 0.01479 0.01336 0.01318 0.01227 0.01452 

MLP/PSOGSA 0.01345 0.00978 0.00420 0.01408 0.00175 
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 Les tableaux 4.11 et 4.12 donne les meilleurs résultats de classification par 

MLP/PSOGSA (précision globale = 95.91% et EQM=0.00175) parmi tous les 

algorithmes utilisés. Cette précision globale est supérieure à celle obtenue à partir de 

MLP/PSO de 2% et celle obtenue à partir de MLP/GSA de 5%. 

Les figures 4.8, 4.9 et 4.10 apportent une illustration visuelle aux meilleures 

classifications obtenues pour chaque classifieur. 

 

Figure 4.8 : Classification par MLP/PSOGSA 

Tableau 4. 13: Matrice de confusion relative à la classification par MLP/PSOGSA 

Taux : 95.91% 
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Total          100 100 100 100 100 100 100 
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Figure 4.9: Classification par MLP/PSO 

 

 

Figure 4.10 : Classification par MLP/GSA 
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4.4.4.5 Comparaison avec retro propagation du gradient 

Dans cette section, les résultats obtenus par les trois classifieurs utilisés, à savoir, le 

MLP/PSO, le MLP/GSA et le MLP/PSOGSA sont comparés avec l’algorithme (BP) 

retro propagation du gradient. Rappelons que ces algorithmes sont utilisées les 

paramètres suivants : 

  

Le tableau suivant représente les résultats obtenus sur la même image satellitaire de 

Stidia. 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau 4.14 : Comparaison des précisions globales, EQM et le temps d’exécutions des 

classifieurs 

Le tableau 4.14, résume les résultats de différents algorithmes appliqués à 

l’apprentissage du réseau de neurone MLP pour la classification d’image satellitaire.  

Les résultats obtenus par l’algorithme PSOGSA, sont extrêmement performants, la 

précision globale obtenue est supérieure comparées à celles obtenues par les autres 

algorithmes et la plus petite valeur d’EQM est obtenu par cette algorithme. 

La taille de population : 50 

Nombre maximal d’itérations   : 5000 

Nombre de neurone de la couche cachée : 16 

 MLP/ 

BP 

MLP/ 

GSA 

MLP/ 

PSO 

MLP/ 

PSOGSA 

Précision 

globale 
82.99% 90.76% 93.63% 95.91% 

EQM 
0.42715 0.02191 0.01227 0.00175 

Temps(S) 
1404.638 s 700.471s 632.984s 635.956 s 
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Nous avons remarqué que le temps d’exécution est inferieur dans le cas de la 

classification par MLP/PSOGSA et MLP/PSO par rapport à autres classifications.  

Les résultats obtenus par le classifieur MLP/PSOGSA sont intéressants par rapport au 

MLP/PSO, MLP/GSA et MLP/rétro propagation (BP) en termes de précision globale, 

l’erreur quadratique moyenne et le temps d’exécution.  

Ainsi pour la détection de changement par comparaison post classification, l’étape de 

classification sera réalisée en utilisant cette approche.  

La figure 4.11 illustre les précisions globales des classifieurs MLP/BP, MLP/GSA, 

MLP/PSO et MLP/PSOGSA. 

 

Figure 4.11: Histogramme représentant les précisions globales obtenues par les 

classifieurs. 

La figure 4.12 illustre les EQMs des classifieurs MLP/BP, MLP/GSA, MLP/PSO et 

MLP/PSOGSA. 
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Figure 4.12: Histogramme représentant EQM obtenues par les classifieurs. 

 

4.5 Détection de changements 

L’objectif d’utiliser des données optiques multi-temporelles est d’aboutir à des cartes 

d’occupation du sol plus détaillées et plus riches en informations. Il s’agit donc de 

considérer les résultats de l’image à haute résolution la plus récente, à savoir l’image 

Landsat-8 de l’année 2020, avec la prise en compte des différents changements 

temporels survenus relativement à la classification des images satellitaires. 
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Figure 4.13 : Schéma générale de l’approche proposée  

4.5.1 Données utilisées 

Suite aux incendies survenus le 25 juillet 2020 dans les communes de Bir El Djir et 

Hassi Ben Okba (Wilaya d’Oran) située dans la forêt des Lions, couvrant les zones 

touchées par les feux de forêts, on a analysé deux images satellitaires. 

 

Amélioration 

Image date 1 Image date 2 

 

 

NDVI 

 

Coloration 

NDVI 

 

Classification 

MLP/PSOGSA 

Image 1 Classifiée Image 2 Classifiée 

Comparaison Post-classification 

Carte d’occupation de sols 
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Les traitements effectués sur ces images satellitaires multi-temporelles de la même zone 

provenant de capteur Landsat-8, ont permis d’élaborer des cartes d’occupation du sol 

détaillées à différentes dates de la zone étudiée, et de mesurer la dégradation du tissu 

Maquis.  

 

Figure 4.14 : Localisation de la zone touchée  par les feux de forêts 

Le Maquis désigne une formation végétale caractéristique des régions au climat 

méditerranéen. 

On a analysé l’imagerie satellitaire du 29 Juin 2020, et le 31 juillet 2020. Ces dernières 

sont de taille (400 x 400). 

 

Types de 

données 

Date de 

prise de vue 

Résolution 

spatiale 

Système de 

projection 

Image Landsat 

8-OLI 

29/06/2020 30 m WGS 84 UTM 

Zone 30 Nord 31/07/2020 30 m 

Tableau 4. 15: Caractéristiques des images Landsat utilisées 
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Figure 4. 15: L’ image satellitaire d’Oran 29/06/2020  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.16 : L’image satellitaire d’Oran 31/07/2020  

Nous avons téléchargé ces images gratuitement par le site USGS2.  

                                                           
2 http://earthexplorer.usgs.gov/ 



Chapitre 04 : Implémentation et résultats 

 

95 
 

Après avoir classifié les deux images à des dates différentes en intégrant l’indice NDVI, 

nous procédons à l’extraction de la carte de changement en utilisant la comparaison 

post-classification. 

Nous avons opté pour l’indice de végétation de différence normalisée (NDVI) qui est 

largement utilisé en télédétection pour générer une image illustrant le couvert végétal. 

Indice de végétation « NDVI »  

Il utilise explicitement la grande différence entre les réflectances du rouge et du proche 

infrarouge. Cependant, cet indice c’est efficacement utilisable que pendant les périodes 

végétatives, lorsque l’activité chlorophyllienne est importante.  

Bande 4 (rouge, 0,64 μm à 0,67 μm) pour Landsat-8 – Portion de la lumière utilisée 

pour la détection de l’activité chlorophyllienne des végétaux; apporte de nettes 

distinctions entre les zones de végétation et celles qui en sont dépourvues.  

Bande 6 (infrarouge à ondes courtes 1,57 μm à 1,65 μm) des images Landsat-8 – 

Sensible à l’humidité des sols et de la végétation, détecte la chlorophylle; bande très 

contrastée, peu sensible aux effets atmosphériques; 

Utilisation d’outil télédétection nous a permis de faire une classification d’image 

satellitaire. Cette classification fait ressortir six classes on fonction de type occupation 

(Mer, Maquis, Terres agricoles, Jachères, Urbain et Sol nu). 

 

 

 

 

 

 

Les indices NDVI des deux images sont illustrées dans les figures suivantes. 



Chapitre 04 : Implémentation et résultats 

 

96 
 

 

Figure 4. 17: Indice de végétation NDVI 

appliqué sur l’image 29/06/2020. 

 

Figure 4.18 : Indice de végétation NDVI 

appliqué sur l’image 31/07/2020. 

4.5.2 Résultats de la classification 

A l’issue des résultats obtenus par les deux images et afin de juger de la qualité des 

changements obtenus, nous avons effectué une classification supervisée par le 

classifieur MLP/ PSOGSA. Dans un premier temps, nous combinons les données 

spectrales avec les indices NDVI de chaque image, sachant que le nombre de neurone 

de la couche d’entrée est égale à 04, par la suite, les résultats issus des classifications 

permettent de quantifier le couvert foret et de mettre en évidence son emprise à 

différentes dates. 

La précision globale et le coefficient Kappa sont utilisés pour évaluer chaque 

classification. Les résultats sont reportés dans le tableau 4.16. 
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Tableau 4. 16: Pourcentages des classifications MLP/PSOGSA pour les deux images. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.19 : Classification d’image LANDSAT-8 de 29/06/2020. 

La précision globale représente le rapport du nombre de pixels bien classés sur le 

nombre total de pixels. Elle est de 97,59 %, et 94,94 % respectivement pour les deux 

images de changements 29/06/2020 et 31/07/2020. Le coefficient Kappa qui correspond 

également à un autre indice de précision variant entre 0 et 1, indique avec des valeurs 

comprises entre 0,91 et 0,94 une bonne qualité de la classification (Tableau 4.16). 

 

 Précision 

globale (%) 

Coefficient 

de Kappa 

Image de 29/06/2020 97,59 0,9462 

Image de 31/07/2020 94,94 0,9117 

Mer 

Maquis 

Terres 

agricoles 

Jachères 

Urbain 

Sol nu 
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Tableau 4.17 : Matrice de confusion relative à la classification d’image de 26/30/2020. 

 

Comme l’illustre le tableau 4.17 la classification a donnée des confusions légères entre 

les classes thématiques. Notamment entre Maquis et Jachères, où 2.31% des pixels de 

validation de la classe Maquis sont affectés à Jachères, et 1.25% des pixels de cette 

dernière, sont affectés à la classe Terres agricoles. 6.22% des pixels de la classe Terres 

agricoles sont affectés aux classes Jachères et 0.45% aux Maquis.  
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non classés 
0 0 0 0 0 0 

Mer 100 0 0 0 0 0 

Maquis 0 97.69 0.45 2.45 1.77 0 

Terres agricoles 
0 0 93.33 1.25 0 0 

Jachères 
0 2.31 6.22 96.30 0 0 

Urbain 
0 0 0 0 98.23 0 

Sol nu 0 0 0 0 0 100 

Total 
100 100 100 0 100 100 
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Figure 4.20 : Classification d’image LANDSAT 8 de 31/07/2020 

Tableau 4.18 : Matrice de confusion relative à la classification d’image de 31/07/2020. 
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0 13.61 0 0 0 0 
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100 0 0 0 0 0 

Maquis 0 81.25 2.21 2.43 2.44 0 
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0 0 94.05 0.77 0 0 
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0 5.14 3.74 96.80 0 0 
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Sol nu 0 0 0 0 0 100 
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100 100 100 0 100 100 
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L’analyse des statistiques obtenues à partir de la matrice de confusion, dans le tableau 

4.18, associée à la classification d’image de 31/072020, la précision globale a diminué 

de 2.65% par rapport à la précision globale de la première classification. Un nouveau 

classement des pixels de la classe Maquis sont non classés. 

Le croisement des deux cartes Figure 4.21, montre clairement le changement soit 

régressive du patrimoine Maquis, suite aux incendies survenus durant cette période. 

 

 

Figure 4.21 : Carte des changements. 

Cette analyse a permis de localiser les impacts de feu, couvrant une superficie totale 

parcourue par le feu située dans la forêt des Lions. 
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Terres agricoles 
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Changement entre 29-06-

2020 et 31-07-2020 

Superficie (ha) Superficie (%) 

Mer vers Mer 
4495,59 31.21% 

Urbain vers Urbain 
4786,29 33.23% 

Terres agricoles vers 

Terres agricoles 
978,48 6.79% 

Jachères vers Jachères 
1784,70 12.39% 

Sol nu vers Sol nu 
79,56 0,55% 

Maquis vers Maquis 
2257,15 15.67% 

Maquis vers Non classées 
19,87 0,138% 

 

Tableau 4.19 : Superficie de changement entre 29-06-2020 et 31-07-2020. 

L’analyse de la carte Figure 4.21 et le Tableau 4.19, issue par le croisement des cartes 

d’occupation de sol de 29/06/2020 et 31/07/2020, montre une dynamique au niveau de 

classe thématique Maquis. On constate que plus de 99.86% de la zone d’étude n’ont pas 

subi de changements. Tandit que parmi les unités d’occupation des sols qui ont subi des 

modifications, c’est les surfaces Maquis qui ont connu une régression de 0,138 % soit 

19.87 ha justifiée par les incendies survenus le 25 juillet 2020. 

4.6 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons réalisé trois classifications neuronales MLP combinés par 

trois méta heuristiques à savoir PSO, GSA et PSOGSA sur deux images satellitaire de la 

région de stidia et Oran. 

Le résultat de la classification a été utilisé dans la détection de changement par la 

technique post classification. 
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Ces méta heuristiques sont parmi les méthodes les plus connues dans ce cadre puisque 

leurs résultats ont été très intéressants dans plusieurs domaines d’application et 

notamment dans la télédétection en prenant compte de leur hybridation neuronale. 

Les résultats de classification ont été performants en termes de précisions globales et de 

la minimisation d’erreur quadratique moyenne, et en temps d’exécutions en Comparant 

aux différentes méthodes (PSO, GSA et BP) appliquées à l’image satellitaire. On peut 

conclure que la méthode PSOGSA est très performante, et très attractive pour la 

classification des images. 

 La détection des changements dépend de la qualité de la classification qui nous a 

permis de localiser avec précisions les transformations de l’espace forestier d’Oran 

(Hassi Ben Okba). 
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Notre travail a pour objectif d'appliquer les méta-heuristiques au traitement d’images, le 

traitement d’images est un vaste domaine, nous avons limité nos recherches pour 

résoudre le problème de classification des images satellitaires issues du mécanisme de la 

télédétection (image satellitaire) par le réseau de neurone de type perceptron 

multicouche optimisé par  les algorithmes métaheuristiques tels que PSO (l’optimisation 

par essaim de particules), GSA (l’algorithme de recherche gravitationnelle) et PSOGSA 

(l’hybridation de l’optimisation par essaim de particules et l’algorithme de recherche 

gravitationnelle) qui seront par la suite utilisées dans le processus de détection de 

changements (post-classification). 

Dans le but d’évaluer la précision des classifications et la valeur de l’erreur quadratique 

moyenne, nous avons appliqué nos approches sur une image Sentinel de la région de 

Stidia (Mostaghanem) en Algérie. Les résultats obtenus démontrent l’efficacité de 

PSOGSA et aussi le PSO à l’apprentissage de MLP avec un peu de supériorité par 

rapport au GSA, les expérimentations qui nous avons effectuées ont bien montré que 

l’hybridation permit d’améliorer le résultat de classification, d’un autre coté on a 

constaté que les trois approches (PSO, GSA et PSOGSA) sont très influencées par les 

différents paramètres tel que la taille de la population et le nombre de neurone de la 

couche cachée. 

Le classifieur MLP/PSOGSA donnent des résultats intéressants par rapport au, PSO, 

GSA et rétro propagation (BP) en termes de précision globale et l’erreur quadratique 

moyenne. 
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En appliquant l’approche MLP/PSOGSA sur des données Landsat-8 multi-temporelles, 

pour la comparaison post-classification, nous constatons que la qualité de la 

classification affecte sérieusement les résultats de la détection de changement et peut 

sous-estimé quelques zones de changement de couverture terrestre. 

Les résultats obtenus ont bien montré des changements qu’a connus ce couvert végétal 

où, de 29/06/2020 à 31/07/2020, une évolution régressive de 15.67% a été constatée sur 

la surface de Maquis. 

En perspective de recherche, il serait intéressant d'optimiser d’autre classifieur tel que 

réseau de neurones de convolution, SVM (Séparateurs à Vastes Marges) par 

l’algorithme métaheuristique PSOGSA sur d’autres types d’images, à différentes 

résolutions et issues d’autres types de capteurs. 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Références Bibliographiques 

 

 

 



 

 

Contributions 
 

 

 

Publications: 

Meriem Abidi, Hadria Fizazi, Nourredine Boudali,Clustering of Remote Sensing Data 

Based on Spherical Evolution Algorithm, International Review of Aerospace 

Engineering (I.RE.AS.E), Vol. 14, N. 2, April 2021 

 

Nourredine Boudali, Hadria Fizazi, Meriem Abidi ,Texture Features Extraction and 

Backtracking Search Optimization Algorithm for Satellite Image Clustering, 

International Review of Aerospace Engineering (I.RE.AS.E), Vol. 12, N. 5 

ISSN1973-7459    October 2019 

Conférences: 

Hadria Fizazi, Meriem Abidi, « Intégration des paramètres pertinents de la texture 

dans le processus classificatoire des images satellitaires », Conférences Internationale 

sur le traitement de l’information multimédia, CITIM’2012, Avril 2012 

 



Résumé  

L'utilisation de données de télédétection est une méthode très importante pour 

indiquer les changements d’occupation de sols. La télédétection peut fournir une 

meilleure image qui permet de localiser des zones géographiquement modifiées.  

L’objectif de notre travail était d’appliqué une approche de détection de changements basée 

sur l’utilisation de la méthode post -classification d'images satellitaires multi-temporelles 

Landsat -8 afin d’isoler les pixels changés. La qualité de l'image classifier affecte la 

précision de la détection de changements.  Ainsi, nous proposons une classification 

supervisée d’une image satellitaire en utilisant un réseau de neurone MLP (perceptron multi couche) 

optimisé par trois algorithmes PSO (l’optimisation par essaim de particules), GSA (l’algorithme de 

recherche gravitationnelle) et PSOGSA (l’hybridation de l’optimisation par essaim de particules et 

l’algorithme de recherche gravitationnelle) qui seront ensuite utilisée le résultat de classification dans 

le processus de détection de changements qui permis d’analyser les changements et d’identifier les 

zones de dégradation. 

Les résultats expérimentaux prouvent le succès de ces techniques à la classification des 

images satellitaires, et montrent l’état des  couverts forestiers de notre zone d’étude qui  a 

perdu de 19.87 ha justifiée par les incendies. 

Mots clés :Télédetection, images satellitaires,détection des changements, métaheuristique.  

Abstract 

 The use of remote sensing data is a very important method to indicate changes in 

land use. Remote sensing can provide a better image that makes it possible to locate 

geographically modified areas.  

The objective of our work was to apply a change detection approach based on the 

use of the post-classification method of multi -temporal Landsat -8 satellite images to 

isolate the changed pixels. The quality of the image classifier affects the accuracy of 

change detection. Thus, we propose a supervised classification of a satellite image using 

an MLP (multilayer perceptron) neuron network optimized by three algorithms PSO 

(particle swarm optimization), GSA (the gravitational search algorithm) and PSOGSA. 

(the hybridization of particle swarm optimization and the gravitational search algorithm) 

which will then be used the result of c lassification in the process of change detection to 

analyze the changes and identify areas of degradation.  

The experimental results prove the success of these techniques in the classification 

of satellite images, and show the state of the forest cover in our study area, which lost 

19.87 ha due to fires.  

Keywords: Remote sensing, satellite images, change detection, metaheuristic.  

        الملخص   

التغيرات في الغطاء الأرضي. يمكن أن يوفر الاستشعار عن بعد  لاستخراجيعد استخدام بيانات الاستشعار عن بعد طريقة مهمة للغاية 

 .تساعد في تحديد المناطق المتغيرة جغرافياًصورة أفضل 

ما بعد التصنيف لصور القمر الصناعي  أسلوبالتغيير بناءً على استخدام  كتشافلا طريقةهو تطبيق  الأطروحةكان الهدف من 

نقترح  وبالتالي،لعزل وحدات البكسل المتغيرة. تؤثر جودة مصنف الصور على دقة اكتشاف التغيير  زمنين مختلفين في 8-لاندسات 

 )تحسين سرب الجسيمات( ,  PSO خوارزميات:محسنة بثلاث  MLP   مع الإشراف باستخدام شبكة عصبية  تصنيفاً

GSA ) البحث بالجاذبية( و خوارزميةPSOGSA  ٍ التي سيتم و  (الجاذبيةب خوارزمية البحثسرب الجسيمات و تهجين )اندماج

 .نتيجة التصنيف في عملية الكشف عن التغيير والتي تسمح بتحليل التغييرات وتحديد مناطق التدهور استخدام بعد ذلك 

في منطقة دراستنا  الغابيتصنيف صور الأقمار الصناعية ، وأظهرت حالة الغطاء  وأثبتت النتائج التجريبية نجاح هذه التقنيات في

 هكتار بسبب الحرائق. 19.87 والتي فقدت 

 العكسي. البحث النسيجية، خوارزمية البيانات التحسين، التصنيف، الصناعية، الأقمار صور: المفتاحية  الكلمات     
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