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ABSTRACT: Spatial accuracy is important information in the mapping of wetland habitats, hence the recourse to the use of
data with very high spatial resolution such as the IKONOS satellite images. However, the mediocrity of these spectral images;
the presence of mixed pixels or spectral confusion between different objects in the image, make the process of
discrimination of wetlands habitats difficult. This difficulty is amplified because these areas are home to diversified habitats,
and in most times have spectral similarities between them. Taking into consideration the problems mentioned above, this
work proposes a hybrid classification approach to better discriminate the habitats from an IKONOS data covering the
Wetland of Merja Zerga (Moroccan Wetland of International Importance). This approach combines a supervised classification
(per pixel) and an object-oriented classification (unsupervised) using DBSCAN algorithm. This classification approach allows
discriminating all wetland habitats of the Merja Zerga and produces a map with an accuracy of 0.86 according to the index
Kappa. The results suggest that this classification approach may also provide better results by applying it on images having
similar characteristics to the IKONOS image.

KEYWORDS: Remote sensing, Cartography, IKONOS, MedWet, classification oriented object, clustering, MLC, Growing
Regions, DBSCAN.

RESUME: La précision spatiale est une information importante dans la cartographie des habitats des zones humides, d’ou le
recours a l'utilisation des données a trés haute résolution spatiale a I'instar des images satellites IKONOS. Cependant la
pauvreté spectrale de ces images; la présence de pixels mixtes ou encore la confusion spectrale entre les différents objets de
I'image, rendent le processus de discrimination des habitats des zones humides difficile. Cette difficulté s’amplifie par le fait
que, ces milieux abritent une mosaique d’habitats, et qui dans la plupart présente des affinités spectrales entre eux. Tenant
compte des problémes évoqués précédemment, ce travail, propose une approche de classification hybride permettant de
mieux discriminer les habitats a partir d’'une donnée IKONOS couvrant la Zone Humide de la Merja Zerga (Zone Humide
Marocaine d’importance internationale). Cette approche combine une classification supervisée (per-pixel) et une
classification orientée objet (non- supervisée) en utilisant I'algorithme DBSCAN. Cette approche de classification a permis de
discriminer tous les habitats humides de la Merja Zerga et d’en produire une cartographie avec une précision de 0.86 suivant
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I'indice de Kappa. Les résultats obtenus laissent entrevoir que cette approche de classification peut également offrir des
meilleurs résultats en I'appliquant sur les images ayant des caractéristiques similaires a I'image IKONOS.

MoOTs-CLEFS: Télédétection, Cartographie, IKONOS, MedWet, Classification orientée objet non-supervisée, classification
supervisée, MLC, Region Growing, DBSCAN.

1 INTRODUCTION

De nos jours, la télédétection offre une large gamme de données, avec différentes caractéristiques, tant spectrales que
spatiales, permettant de suivre efficacement des paysages vitaux pour la conservation des ressources naturelles et des
écosystemes 0, [2], [3]. les zones humides font partie des écosystemes les plus précieux, qui jouissent aujourd’hui d’'une
attention particuliere en raison de leur réle écologique et des services qu’elles assurent au profit du bien-étre de
I'homme [4][5]. Pour ce faire, la convention de Ramsar a initié a I'échelle de la méditerranée l'initiative MedWet, qui a
contribué a la mise en place d'une méthode de classification des habitats. D’autres projets paralléles relatifs a I'observation
des zones humides sont mis en ceuvre, a l'instar de l'initiative de Kyoto pour le carbone, qui contribue également a la
surveillance des zones humides a I’échelle mondiale [6], [7].

Cependant, la mosaique des habitats fréquemment rencontrés dans les zones humides [8], [9] fait que dans la plupart des
études visant la classification de ces habitats, les images a forte potentialité spectrale (ex: landsat) sont préférables aux
images ayant des capacités spectrales faibles (ex: IKONQOS) [10], [11], [12]. Cette préférence serait due au fait que les especes
végétales présentent vis-a-vis des ondes électromagnétiques un comportent spectral plus ou moins spécifique, qui permet de
les discriminer [11].

Malgré la facilité d'exploitation qu’offrent les images a plusieurs bandes spectrales, le probleme des pixels mixtes et de la
confusion spectrale restent fréquents [13], [10], [14], ce qui réduit souvent la précision des classes quand on fait appel a la
classification supervisée per-pixel ou encore quand on utilise les indices normalisés dans le processus de classification [15].
hormis ce probleme, les images ayant plusieurs bandes spectrales ont généralement une faible résolution spatiale [16], alors
qu'elle revét une grande importance dans la cartographie et le suivi des zones humides [18], [19].

Face aux difficultés évoquées précédemment, il serait nécessaire de développer des méthodes de classification qui vont
au-dela du pixel, dans le sens qu'elles prennent en compte d’autres informations dans le processus de classification [20].
Cette recommandation prend toute sa légitimité dans la classification des habitats 'zones humides' de type végétal, lesquels
présentent une forte affinité spectrale entre eux [10].

Le présent travail propose pour la classification des habitats des zones humides, une méthode hybride, qui combine la
classification supervisée per-pixel avec une méthode orientée objet (non supervisée). Pour ce faire, on a utilisé une scéne
issue du capteur IKONOS, reconnue pour sa faible résolution spectrale et une forte résolution spatiale. Cette scene couvre la
lagune atlantique marocaine de Moulay Bou Selham, appelée communément Merja Zerga; laquelle a été classée comme
zone humide d’importance internationale, en reconnaissance de son roéle d'escale migratoire pour ['avifaune
aquatique [26], [22], [23], [26], [25], [24] et de la diversité de ses habitats [8], [21], [25], [26].

2 OUTILS ET DONNEES
2.1 ZONE D’ETUDE

La Merja Zerga se situe sur la cote atlantique marocaine, au sud immédiat de la petite ville cétiere de Moulay Bou
Selham; elle s’étend entre les latitudes nord 34°48'02" et 34°53'07" et les longitudes ouest 6°13'37"-6°18'24" (Fig. 1). La
lagune est séparée de I'océan atlantique par un cordon dunaire, interrompu a sa limite nord par un goulet qui assure une
communication permanente avec 'océan [8]. L'alimentation de la lagune en eau de mer est réalisée par un systeme de 3
chenaux [27]. Elle est alimentée aussi par les eaux d’origine continentale provenant précisément de la petite riviere, oued
Drader (au débit trés perturbé) et par les eaux de drainage collectées vers le canal de Nador [28]. La lagune est également
sous l'influence des nappes phréatiques de Dhar el hadchi et D’el fahis situées au nord de la lagune [29].

Cette lagune présente une mosaique complexe d’habitats [8], en comparaison avec d'autres zones humides cétieres
marocaines. Bien que la premiére étude dont elle a fait |'objet ait fourni d'importantes informations sur cette mosaique, la
précision des données et la méthodologie adoptée restent peu vigoureuses. Elle s’est basée sur une photo-interprétation
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classique de couvertures aériennes au 1/30.000, datant de novembre 1997, le traitement (dessin) a été faite a I'aide d’un
logiciel graphique (Corel Draw) [8].
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Fig. 1. Carte de localisation géographique de la lagune de Merja Zerga [25]
2.2 DONNEES

Le satellite IKONOS fournit aux communautés commerciale et scientifique une amélioration spectaculaire de la résolution
spatiale des images satellitaires disponibles (codées sur 11 bit, ortho et géo- référencées); il permet d'avoir une cartographie
a une échelle de 1:10.000 sans contréle au sol et 1:2.400 avec contréle au sol. La station IKONOS au sol produit des images
radiométriques corrigées [30], [31].

L'image utilisée dans cette étude ne présente pas de nuages (Fig. 2). Elle a été acquise en septembre 2010 et représente
la lagune de Merja Zerga en situation de marée basse. Les caractéristiques de cette image sont résumées dans le Tableau 1.

Tableau 1. Caractéristiques principales du radiomeétre équipant le satellite IKONOS 2
Mode Canal Bande spectrale Résolution Fauchée
spatiale au nadir

Multi-spectral 1 0,45 - 0,53 m (bleu) 32m 11 km

2 0,52 -0,61 m (vert) 32m 11 km

3 0,64 - 0,72 m (rouge) 32m 11 km

4 0,77 - 0,88 m (proche infrarouge) 32m 11 km
Panchromatique 0,45 - 0,90 m (vis et proche ir) 0.82m 11 km

ISSN : 2028-9324 Vol. 12 No. 4, Sep. 2015 853



APPORT DE LA CLASSIFICATION HYBRIDE SUR UNE IMAGE IKONOS DANS LA CARTOGRAPHIE DES HABITATS D’UNE ZONE

HUMIDE: Merja Zerga (Maroc)

Fig. 2.  Capture de la scéne IKONOS de la Merja Zerga (Septembre 2010)

3  METHODOLOGIE

La nature de I'information recherchée (discrimination des habitats) et les caractéristiques de la donnée

d’entrée (Image

IKONOS) ont conduit au choix d’une approche de classification hybride: la classification supervisée (per-pixel) et la

classification orientée objet (non supervisée). La Fig. 3 résume les différentes étapes de la méthode utilisée.
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Fig. 3. Diagramme représentant les étapes de la méthode utilisée
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3.1  CLASSIFICATION SUPERVISEE (PER-PIXEL)

L'objectif global de la procédure de classification supervisée d’'images est de classer (traiter) automatiquement tous les
pixels d’'une image dans des classes de couverture terrestre (ou themes), tout en ayant préalablement pris connaissance des
signatures ou des emplacements des objets a classer [32], [33], [34].

Pour ce faire, 'image IKONOS a subi un traitement sous le logiciel Erdas Imagine de la société Hexagon Geospatial qui est
une division d’Intergraph de Leica Geosystems. Ce logiciel utilise I'algorithme MLC pour la classification supervisée (per-pixel).

Le maximum de vraisemblance (ML) est une régle de décision paramétrique qui nécessite une distribution normale des
comptes numériques pour appliquer le théoreme de Bayes de la classification supervisée proposée dans ce travail [35]. La
méthode se base sur une analyse statistique de la distribution des vecteurs spectraux de I'échantillon pour définir des zones
de probabilité équivalente autour de ces centres. Elle dépend de la fonction de densité de probabilité liée avec une signature
spécifique. Par la suite la probabilité d'appartenance a chacune des classes est calculée pour chaque vecteur spectral et le
vecteur est affecté a la classe pour laquelle la probabilité est la plus élevée [36], [34].

3.2 CLASSIFICATION ORIENTEE OBJET (NON-SUPERVISEE)

Le concept de classification orientée objet repose sur I'idée que l'importante information sémantique nécessaire a
I'interprétation d’une image n’est pas représentée dans les pixels individuels, mais dans des imagettes-objets significatives et
leurs relations mutuelles [37].

Le procédé de classification orientée objet démarre par une segmentation de I'image [37], ensuite une classification soit
supervisée ou non supervisée est exécutée a partir d'échantillons.

> Segmentation: I'algorithme"Region Growing"

Dans le présent cas, la segmentation a été effectuée sous le logiciel Erdas 2011, qui utilise I'algorithme 'Region Growing':
c’est une méthode de segmentation d’une région dans laquelle les masses sont segmentées en regroupant les pixels
similaires et voisins aux points de germes, en se basant sur le degré de similitude entre deux pixels adjacents. Le
regroupement des pixels voisins se fait de maniére itérative jusqu'a ce que tous les pixels soient traités [38]. Un parameétre
d’échelle (ou critere d’hétérogénéité) est fixé par I'utilisateur. Dans la présente étude, le parametre VMD (Valeur Minimale
de Différence entre les pixels) a été varié jusqu’a avoir des segments significatifs, en terme de concordance avec la réalité de
terrain; ces segments ont été a leur tour classés en utilisant un algorithme d’analyse multicritere suivant une méthode de
classification orientée objet non supervisée.

» Classification non-supervisée: I'algorithme 'DBSCAN'

L'algorithme DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) est congu pour regrouper les données
spatiales issues de grandes bases de données avec possibilité de bruit dans les groupes (clusters), ces derniers étant de forme
arbitraire [39]; il fait intervenir un nombre minimum de parameétres d’entrée, correspondant au rayon du groupe (Eps) et au
nombre minimum de points requis a l'intérieur du groupe (Minpts) [40], [41], [42].

Cet algorithme consiste sur I'approche suivante:

Pour un ensemble d'objets D,

e Le Eps-voisinage ( N& ) d'un objet p est définit ainsi: Ne(p) = {Vq € D| p#qndist(p,q) < Eps};

e Un noyau est un objet qui a au moins un nombre de voisinage (MinPts) dans son Eps-voisinage;
e Un objet p est directement accessible par densité a partir d'un objet qsi p € N&(g) et g est un noyau;

e Un objet p est accessible par densité a partir d’'un objet q s’il existe une chaine d'objets p4,..., p,ou p;=qetp,=p et
tel que p;,1 est directement accessible a partir de p;. 1 <i<n, p;€D;

e Un objet p est connecté par densité a un objet q s’il existe un objet o tel que p et q sont accessible par densité a partir
de l'objet o;

e Un groupe est un ensemble maximal d'objets connectés par densité;

e Le bruit est I'ensemble d'objets qui ne figurent pas dans aucun cluster.
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Il convient de souligner que cet algorithme montre certaines particularités/avantages:

e son application nécessite un minimum de connaissances sur les domaines objets de la classification, afin de pouvoir
définir les parameétres d’entrée;

o il est tres efficace lors du traitement des bases de données larges (milliers d’objets);

e il crée des groupes de forme arbitraire, pouvant étre sphériques, étirés, linéaires ou allongés.

Description de I'algorithme:

Pour créer un groupe, l'algorithme commence par un objet arbitraire p (polygone dans notre cas) et recherche tous les
objets accessibles par densité a partir de p. Si p est un noyau, la procédure crée un groupe et ajoute p a ce dernier; si p est un
objet périphérique, aucun objet ne peut étre atteint a partir de p et l'algorithme visitera I'objet suivant dans |'échantillon.
L'ajout de chaque objet crée ainsi une zone d'extension du groupe, qui s'élargira progressivement. Les valeurs globales Eps et
MinPts permettent a l'algorithme de fusionner deux groupes voisins mais de densité différente. Dans le cas présent, les
valeurs Eps et MinPts ont été fixées respectivement a 1.2 et 4.

Les criteres utilisés pour la classification:

Cing critéres ont été sélectionnés pour réaliser notre classification non-supervisée des habitats: forme, taille, couleur,
position dans le site, type de milieu. Le choix de ces criteres se plie aux raisons suivantes:

e la forme et la taille des polygones: les polygones reproduisent la forme (limites) et la taille des unités spatiales
homogeénes, telles que des plages sableuses ou des communautés végétales, de physionomie et de texture invariables a
I'intérieur de cette unité [43];

e la couleur constitue une donnée spectrale qui informe sur la nature des pixels et, partant, sur celle des objets (polygones
de couleur homogene);

e la position dans le site est considérée comme significative, du moment que les habitats ne sont jamais organisés dans
I'écosysteme de facon aléatoire, mais selon un ordre particulier déterminé par les facteurs déterminants dans
I'écosysteme [44], [18], laquelle organisation a été bien explicitée dans notre site d'étude [8];

e le type de milieu indique les grandes catégories d'habitats facilement identifiables sur l'image; dans la Merja Zerga,
I'image permet de distinguer sans ambigiiité la mer, la lagune, I'oued Dadrer, le canal de Nador; chacun de ces milieux
possede des spécificités hydrologiques, sédimentologiques, physico-chimiques ..., qui influencent significativement la
distribution spatiale des espéces et des groupements végétaux.

4  RESULTATS
4.1 RESULTAT DE LA CLASSIFICATION SUPERVISEE PER- PIXEL

Dix sept (17) classes ont été sélectionnées. L'image (Fig. 4) montre le résultat de la classification supervisée, et le graphe
(Fig. 5) présente le comportement spectral de chaque classe d’habitats et le degré de séparabilité entre les différentes
classes d’habitats. L'évaluation de la précision a été réalisée avec I'échantillonnage des points au sol de réalité de terrain
recueillis en utilisant un GPS différentiel avec 19 points de controle au sol recueillis au cours du processus de pré-
classification et 64 points recueillis post-classification. L'évaluation de la précision globale de la classification supervisée en
suivant I'indice de Kappa a donné 0.67 (qualité faible).
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Fig. 4. Résultat de la classification Supervisée appliquée sur I'image représentant la Zone d'étude (Merja Zerga)
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Fig. 5. Graphe représentant le comportement spectral de chaque habitat et leur en fonction des bandes de I'image
4.2 RESULTAT DE LA CLASSIFICATION ORIENTEE OBJET NON-SUPERVISEE

Les résultats des différentes segmentations appliquées sur I'image IKONOS sont présentés ci-apres (Fig. 6); leur validation
a été faite sur le terrain. Seules les segmentations obtenues en utilisant les valeurs de différence minimale 15 et 150 (fig.11)
ont présenté une précision relativement bonne (0.65; 0.51). Les polygones sélectionnés issus de la vectorisation des
segments avec leurs différents attributs (valeurs) ont été traités avec l'algorithme DBSCAN. Les tableaux 2-7 représentent la
répartition de ces polygones en fonction des attributs/critéres sélectionnés. Le résultat global de cette classification
d'habitats (Tableau 8) a donné une précision de 0.86.
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Fig. 6. Résultat de la Segmentation de I'image représentant la Zone d'étude (Merja Zerga) avec image (a) MVD=15 et I’image
(b) avec MVD=150

Tableau 2. La Répartition des polygones en fonction du
critére"Forme"

Tableau 3. La Répartition des polygones en fonction du
critére"Milieu"

Selected attribute
MName: Forme Type: Nominal
Missing: 0 (0%%) Distinct: 5 Unigue: 0 (09%)
Ma. | Label | Count
1|arrondie 13
2|incurve 70
3| allonge 27
4| tres-allonge P
5| dimaorphe 73
Tableau 4. La Répartition des polygones en fonction du
critére"Position"
Selected attribute
MName: Position Type: MNominal
Missing: 0 {0%%) Distinct: 5 Unique: 0 (0%)
Na, Label Count
1|aval 150
2| centre 38
3|amont 27
4|hors 29
5| peripherique 9

Selected attribute
Mame: Milieu Type: Mominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Unigue: 0 (0%)
No. Label Count
1|lagunaire 153
2| estuarien 36
3| palustre-agune 9
4| oued 30
5|hors i
Tableau 5. La Répartition des polygones en fonction du
critére"Taille"
Selected attribute
Mame; Taile Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
Mo. Label Count
1|grand 74
2| mayen 68
3| petit 21
4| fres-grand 91
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4.3 RESULTAT GLOBAL

Tableau 6. La Répartition des polygones en fonction du Tableau 7. La Répartition des polygones en fonction du
critére"Couleur" critére"Disposition"
Selected attribute Selected attribute
o e o Home Dho: e e
Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
MNo. Label Count [
1|wvert-olive 23 | N Label Lodat
| 2|blanchatre 82 | 1| peripherique 185
3| verdatre 38 [ 2| bord-oued 31
4| gris-fonce 31 [ 3| centre 33
5 | gris-clair 39 | 2| oued c
& | mozaique 41 |
Tableau 8. Résultats de la classification orientée objet avec I'algorithme DBSCAN
Instances Classe correspondante Nombre de Polygones (254) | Pourcentage%
0 Vasiére/Sabliére 9 3.5%
1 Salicorniaie 14 5.5%
2 Juncaie 9 3.5%
3 Lit aquatique 3 1.18%
4 Scirpaie 4 1.57%
5 Pelouse Humide 9 3.5%
6 Terrain agricole 73 28.7%
7 Forets 18 7.08%
8 Spartinaie 8 3.14%
9 Retama retama 4 1.57%
10 Dune 3 1.18%
11 Plage sableuse 4 1.57%
12 Plage Rocheuse 2 0.78%
13 Bati 80 31.49%
14 Eaul 8 3.14%
15 Eau2 3 1.18%
Non classés 3 1.18%

Le résultat global est illustré par la carte des habitats de la Merja Zerga (Fig. 7), établie selon la classification MedWet des
habitats humides [45]. Cependant, il a fallu faire abstraction de certains niveaux prévus dans cette classification: il s'agit du
niveau 'sous-systemes' et du dernier niveau (variables hydrologie, salinité et artificialisation des eaux). Car la considération
de ces niveaux nécessite le recours a des images supplémentaires; par exemple, la représentation des niveaux 'sous-
systemes' et 'régime hydrologique' requiert une série chronologique d'images, la salinité nécessite une étude physico-
chimique ou des images a plusieurs bandes spectrales [46], [47]. Cependant, |'aspect 'artificialisation des eaux' prévu dans la

classification MedWet est absent dans la Merja Zerga [8]. Le Tableau 9 présente les habitats humides et leurs superficies.

Tableau 9. Superficie de chaque habitat de la zone Humide
Classe Superficie (ha) Classe Superficie (ha)
Jonchaie 662.97 Lit aquatique estuarien | 256.20
Pelouse Humide 281.66 Eau du chenal 149.23
Scirpaie 10.87 Eau de Surface 150.80
Sarcocornaie(Sansouires) | 1172.89 Plage sableuse 130.48
Vasiere/Sabliere 874.07 Plage rocheuse 8.06
Spartinaie 210.82 Superficie totale 3907.56

ISSN : 2028-9324

Vol. 12 No. 4, Sep. 2015

859



APPORT DE LA CLASSIFICATION HYBRIDE SUR UNE IMAGE IKONOS DANS LA CARTOGRAPHIE DES HABITATS D’UNE ZONE

HUMIDE: Merja Zerga (Maroc)

Cartographie MedWet des Habitats

-

i

ST
1

TEITN
1

TN
1

4SBT ITBT0N J4TO0TN Felag = ng ] IENTTM 00N ST STS1T0TN
1 1 1 1 1 1

Fela a1 ]

de la Merja Zerga (21 Sept 2010)

O30V FT200W 6193w 6190W 6T1S3W  §T1ETW 61TIW  6ITOW ST1630W  6T160W 61530W  6T1S0W 61430W 6140W 6330w 61w 61250
1 1 1 1 1 1 1

‘_ .

510N S4TE2TTN D4 E2T00°N

IS1TN

D¢ E0T0N

O4"S0T°N

=
5}
=
E

DTN JHETN HHOTN

TN

1 1 I 1 1 1 I 1 1 1 1
E2030W  E2000W EM9ITW  BM9TW  BMEE0W  EMETW BMITIOW  BMITIW  BTIETIIW  EMETTW  BMSIIW  BMIS0W  ETI4EIW BT4TTW BT1EETW EMITW BT 23w

Legende

Zone Humide

Zone Non Humide

Systéme Riverain

Systéme Estuarien

Eau de surface

Eau de surface libre
Non véqétation

Vasiére/ Sabliere

Véqgétation E mergente

- Juncaie

Pelouse Humide

Salicornaie

Eau de surface

- Eau Chenal
Eau de Surface
Non vénétation
Vasiérel Sabliere
Arbres! Arbustes

I Retama retama [l Uit Aquatique Estuarien

Véqétation Emergente
B =i
Salicomnaie
Pelouse Humide
Scirpsie
N suncee
Vénétation immergée

Systéme Marin

Eau de surface

Eau de mer = 6m

Non vegetation

Plage Rocheuse

Plage sableuse

Forets

- Temain agricole

Vilages ! villes

- Dune

Eau de Mer » 6m

Eau courante

Routes

— A toroute

Fistes [ Sentiers

1 0.5 OxKkmees
||

Fig. 7. Cartographie des habitats de la zone Humide de la Merja Zerga suivant le modéle Medwet
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5 DISCUSSIONS

L'analyse des résultats de la classification supervisée (Fig. 5) montre que les classes telles que I'eau marine, I'eau de
surface, le bati, le lit aquatique, la vasiére/sabliére suivent chacune une allure spécifique par rapport aux autres classes. Ce
comportement traduit une bonne séparabilité en faveur de ces classes précitées. Toutefois, beaucoup de classes, surtout
celles représentant les habitats phytiques (Scirpaie, Pelouse humide, Jonchaie, Spartinaie, Retama retama, Sarcocornaie,
Forets, Cultures et Végétation dunaire) présentent une faible séparabilité. Les classes aphytiques, telle que la plage sableuse,
roche et dune, présentent des allures quasi-semblables. Cette faible séparabilité entre la majorité des classes est due au
probléme récurrent de la mixité et de la confusion entre des pixels [13], ce qui a influé négativement sur la précision globale
de la classification supervisée per-pixel (0.67).

Cependant, pour la classification orientée objet non-supervisée, il a fallu faire plusieurs segmentations de I'image tout en
variant le paramétre MVD afin de retenir celles qui ont produit des segments homogéenes et significatifs. Seules, les
segmentations (MVD=15 et MVD=150) ont pu produire des segments significatifs dans la présente étude. La classification
avec l'algorithme DBSCAN a permis de classer la majorité des habitats avec une bonne précision (indice de Kappa 0.86),
notamment parmi les habitats phytiques (Jonchaie, Spartinaie, Sarcocornaie, Scirpaie, Pelouse humide, Lit aquatique
estuarien, Formation de Rétame, Cultures, Foréts), qui présentent de grandes affinités spectrales, comme I'a montré la
Figure 4.

Cette classification a également facilité la discrimination entre les habitats humides aphytiques (vasiére/sabliére et plage
sableuse), qui présentent une certaine similarité spectrale, ainsi qu'entre habitats non humides (dunes et bati), également
similaires. Malgré cette pertinence de I'approche adoptée, trois polygones n'ont pas pu étre classés et sont considérés
comme 'bruit', vu qu'ils présentent chacun des caracteres uniques. Le travail de terrain a permis de reconnaitre ces
polygones au sein de la zone humide et de les insérer dans les classes correspondantes; I'un de ces polygones représente
I'eau du chenal (Fig. 7).

Dans I'étude d'inventaire et de cartographie d'habitats réalisée sur des photos aériennes de 1997, quelque 17 habitats
humides ont été identifiés, mais la majorité d'entre eux n'ont pas été représentés sur la carte, car ils avaient de trés faibles et
des superficies avec les habitats dominants [8]. La méthode hybride, utilisée dans le présent travail, nous semble donc
relativement pertinente, dans la mesure ou elle a permis de représenter la mosaique des habitats dans son intégralité.

Ce travail a permis également de calculer la superficie globale des habitats strictement humides de la Merja Zerga, qui est
d'environ 3907 ha (Tableau 9), avec une prédominance (en termes de superficie) de la prairie a Sarcocornia (Sarcoconaie),
des vasiére/sabliére, de la jonchaie, de la pelouse humide, du lit aquatique estuarien, de la spartinaie, pour ne citer que les
habitats dont I'aire totale dépasse les 200 ha.

6 CONCLUSION

Bien que la classification supervisée (per-pixel) ait offert une précision plus ou moins faible (indice de Kappa 0.67) par
rapport a la classification orientée objet non supervisée (0.86), néanmoins la combinaison des deux types de classification a
contribué nettement a I'obtention d’une cartographie de bonne précision. Les résultats obtenus en appliquant I'approche de
classification hybride dans la discrimination des habitats d’'un zone humide (reconnue par la présence d’'une mosaique
d’habitats, cas de la Merja Zerga) a partir image a haute résolution spatiale mais une faible résolution spectrale (4 bandes
spectrales seulement), laissent entrevoir que d’autres images, a l'instar des photos aériennes ou d’images issues de la
technologie de drone peuvent également étre exploitées en utilisant des approches de classifications pertinentes pour la
discrimination des thémes présentant des affinités spatiales que spectrales.
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