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ABSTRACT: The mapping of wetland habitats requires image data of high spatial resolution in order to establish the precise
contours and space occupies a specific habitat. However, the spectral deficiency of high resolution images accentuates the
problems of proximity and spectral mixing between image objects, which makes them very sensitive classification operations
in such environments. The present work offers a solution based on an unsupervised approach to habitat classification of the
wetland lagoon of Oualidia and its surroundings. To do this, a picture RBV (1m) covering the study area was segmented from
the software GRASS, followed by extraction optimal segments as polygons from QGIS software. The partitioning algorithm K-
means was used for classification of selected polygons in the respective classes, and this using three (3) discrimination
criteria (color, shape, and size). The objective is to propose a solution in the discrimination of different types of wetland
habitats from a poor image spectral resolution, but harboring a very high spatial resolution. As such, the algorithm permits to
classify the different habitats with an accuracy of 0.88 according to the index of Kappa.
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RESUME: La cartographie des habitats des zones humides requiert des données images de trés haute résolution spatiale afin
de délimiter avec précision les contours et I'espace qu’occupe un habitat spécifique. Cependant la déficience spectrale des
images a tres haute résolution accentue les problémes de proximité et de mixité spectrale entre objets de I'image, ce qui
rend les opérations de classification tres délicates dans ce type de milieux. Ce présent travail, propose une solution, basée sur
une approche non supervisée pour la classification des habitats de la zone humide de la lagune de Oualidia et ses environs.
Pour ce faire, une image RBV (1m) couvrant la zone d’étude a été segmentée a partir du logiciel GRASS, suivi d’une extraction
des segments optimaux sous forme de polygones a partir du logiciel QGIS. L'algorithme de partitionnement K-means a été
utilisé pour la classification des polygones sélectionnés dans les classes correspondantes, et cela en utilisant trois (3) critéres
de discrimination (la couleur, la forme, et la taille). L'objectif est de proposer une solution dans la discrimination des
différents types d’habitats des zones humides a partir d’une image déficiente en résolution spectrale, mais recelant une tres
haute résolution spatiale. En tant que tel, I'algorithme a permis de classer les différents habitats avec une précision de 0.88
suivant l'indice de Kappa.

MoOTS-CLEFS: Cartographie, Zone humide, Classification non supervisée, Segmentation, algorithme de partitionnement,
orienté objet, télédétection.
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1 INTRODUCTION

Face aux menaces environnementales, la protection et la restauration des écosystémes deviennent de nos jours des
priorités absolues. De ce fait, la biodiversité, les différents types de couvertures terrestres et les activités d’utilisation des
milieux naturels sont au centre des préoccupations de différents acteurs (politique, scientifique, ONGs...). Ces derniers
mobilisent toute une panoplie d’outils pour récolter, extraire et analyser les informations nécessaires relatives a ces
milieux [2]. Ces données permettent ainsi de mener a bon escient les actions en faveur du maintien de ces milieux vitaux.
D’aucuns ont recours a la télédétection et SIG [3][4][5]. Dans ce sens, de nombreuses approches méthodologiques ont été
développées pour la classification de différents éléments de la couverture terrestre dans différents types
d’écosystemes [7][8][9]. Le choix de la méthode de classification est souvent fonction des caractéristiques des données
images (résolutions spectrale et spatiale), de la nature du site et de I'objectif de I’'étude [7][10]. De ce fait, les approches de
classification peuvent obéir a une logique « flou » ou « nette »; a un apprentissage « supervisée » ou « non supervisée »; a un
calcul « paramétrique » ou « non paramétrique »; et a un mode opératoire « ponctuel » ou « objet » ou encore « global» [1].

Durant les dernieres décennies, et en raison de son importance, la cartographie et I'inventaire des zones humides sont au
cceur des préoccupations de la communauté scientifique. Pour ce faire, les méthodes de classification les plus exploitées
sont: les arbres de décision[11][12][14], les réseaux neurones[17][16][15], la méthode des Support Vectors Machines
(SVM)[18][19][22][21][20], la classification par maximum de vraisemblance[23][24][25][26], les systémes experts [27], la
classification orientée objet [28][29], les méthodes basées sur la logique floue[31][32][33][34] et les modeéles
hybrides [35][36][30]. Les quatre (4) premiéres méthodes utilisent un apprentissage « supervisé », une classification
« nette », un mode opératoire « ponctuel » et un calcul « non paramétrique », exceptée, la méthode maximum de
vraisemblance qui est par contre « paramétrique ».

Par ailleurs, le mode opératoire ponctuel (pixellique) présente des limites dans la discrimination des habitats des zones
humides, lesquelles sont caractérisées par une hétérogénéité spatiale et une proximité spectrale entre différentes classes de
végétations [7][37][37][39].Pour faire face a cette situation, plusieurs travaux relatifs a la classification des habitats des zones
humides s’orientent vers le développement et l'utilisation de I'approche orientée- objet, laquelle va au-dela du pixel en
considérant plutét un ensemble de pixels en se servant des images a trés haute résolution spatiale [40][41][42][30].
Cependant de nombreuses études montrent que, les algorithmes appliqués dans la quasi-totalité de ces travaux sont de type
hiérarchique. Cette préférence est due au fait que, I'approche hiérarchique garantit une bonne précision de la classification
en mobilisant plusieurs calculs [13]. Mais d’une part la complexité de ces calculs rend I'exercice de la classification plus lente
au fur et a mesure que le volume des données a traiter augmente [43]. D’autre part le principe de fonctionnement de ces
algorithmes tend a classifier les objets de fagon définitive a niveau donné, ce qui ne permet pas d’améliorer éventuellement
leur classification dans les niveaux succédant [44].

Dans l'objectif de contourner les contraintes relatives aux différentes méthodes évoquées précédemment, ce papier
propose une solution, basée sur une approche orientée objet non supervisée, en utilisant un algorithme de partitionnement
K- means[45][46]. Cet algorithme est susceptible d’offrir d’un c6té, un meilleur rapport complexité/performance quelque soit
le volume de données a traiter [47]; et de I'autre la possibilité qu’un objet migre d’une classe a une autre, permettant ainsi
d’avoir une classification optimale [48]. Cette solution est appliquée sur une image (RBV) a trés haute résolution (1m)
couvrant la zone humide d’Oualidia (Maroc) et ses environs (Fig. 1), cela dans le but de discriminer et cartographier avec
précision les différents habitats humides de ce site Ramsar (zone humide d’importance internationale).
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Fig. 1.  Carte de localisation et d'occupation du sol de la lagune de Oualidia
2  ZONED'ETUDE

Situé dans I'étage bioclimatique semi-aride (moyenne: 120mm) au sud de la cote atlantique marocaine (32° 40°42"’N- 32°
47°07"'N et 8° 52'30""W- 9° 02'50”’W), la lagune et les salines de Oualidia constituent I'une des entités du grand complexe
lagunaire Sidi Moussa- Oualidia. L'ensemble fait partie des zones humides d’'importance internationale pour sa richesse
avifaunistique et son réle d’escale dans la migration des oiseaux d’eau [50].

La zone humide Oualidia (lagune, marais salants et salines) occupe une superficie d’environ 1000Ha avec une
prédominance de I'entité lagunaire située en aval du site.

La lagune communique avec I'océan par l'intermédiaire de deux passes assurant la rentrée et la sortie des eaux de mer
ainsi que I'entrée des sédiments sous I'effet des marées [51]. Ces deux passent se raccordent en amont pour constituer un
long chenal sinueux d’environ 6 km de long et 0,4 km de large en moyenne (Fig. 1) et de profondeur moyenne de 2m,
tendant a diminuer vers I'amont. On y trouve également des résurgences d’eau douce tout au long de la lagune[51].

A la premiére vue, le paysage lagunaire montre les vasiéres occupant principalement la zone basse de la marée tout le
long des canaux et les marais salants bien développés tout au long de la lagune, dominés par la végétation halophile [52]. La
zone des salines se situe en amont de la lagune, les deux zones contiglies sont séparées par une digue (Fig. 1). Cependant
comme la plupart des zones humides marocaines, la zone humide de Oualidia fait face a de nombreuses pressions
anthropiques en raison de ses ressources halieutique et avifaunisque. Pour faire face a ces menaces, plusieurs initiatives
mondiales et régionales encourageant les études orientées vers la connaissance et la compréhension de ces milieux pour leur
maintien et protection ont été mises en place.

La plupart a eu pour objet, I'hydrogéologie [53] [54] [55], la pollution [56] [57] [58] [59] I'inventaire de la biodiversité [50].
Cependant peu de travaux ont porté sur I'inventaire des habitats humides et quasiment aucune cartographie de ces habitats
n’a été produite. Les rares travaux connexes a la cartographie menés au sein de la zone humide de Oualidia ont porté sur la
dynamique hydro sédimentaire de la lagune [54] [55].

Peu de travaux associés aux habitats de la lagune de Oualidia, ont permis d’inventorier avec certitude le nombre de types
d’habitats dominants, lesquels restent néanmoins difficiles a représenter dans une scene cartographique en raison de
I'hétérogénéité du milieu et de la proximité spectrale entre les différentes formations. Ces acquis et ces difficultés ont
largement influencé sur les choix de donnée d’entrée (image) et I'algorithme de classification utilisée.
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3  DONNEES

L'image utilisée a été téléchargée a partir du logiciel Global Mapper, c’est une image en mode composition colorée (RBV)
ayant 1m de résolution spatiale. C'est une scéne couvrant la zone humide d’Oualidia et ses environs en période d’hiver
(2011) et en situation de marée basse (Fig. 2).

L'utilisation d’'une image a trés haute résolution permet de situer et de limiter avec précision les différents types
d’habitats, ce qui permet une meilleure représentation cartographique de leur distribution et une bonne estimation de leur
superficie en utilisant une méthodologie adaptée a la donnée et aux attentes.

Fig. 2. Image RBV de la zone humide de Oualidia

4  METHODE

Les classifications «orientée objet» font intervenir successivement une phase de préparation de données, suivi de la
phase de classification. Dans ce présent travail, la premiére phase a porté sur la segmentation de I'image sous le logiciel libre
de traitement d’images GRASS 6.4. Les segments ont été par la suite vectorisés en polygones sous le logiciel libre QGIS 2.12.
Les polygones optimaux sont extraits pour constituer une base de données dans laquelle ils sont considérés comme des
objets. La classification a été effectuée avec I'algorithme K-means. Le diagramme ci-apres (Fig. 3) résume les étapes de la
méthodologie adoptée pour ce présent travail.

Le regroupement des pixels voisins se fait de maniére itérative jusqu'a ce que tous les pixels soient traités [38]. La
segmentation sur Grass Gis 6.4 offre la possibilité de choisir le paramétre VMD (Valeur Minimale de Différence entre les
pixels), qui est un critere d’hétérogénéité d’une région (segment). Deux valeurs de VMD ont pu produire des segments
significatifs par rapport aux besoins de I'étude. Ces segments sont traités par le logiciel QGIS 2.12 afin d’obtenir des données
vectorielles (polygones) exploitables pour une classification orientée objet.

4.1 CLASSIFICATION ORIENTEE-OBJET: L’ALGORITHME « K-MEANS »

Le K-means [45][46][60] est une méthode de classification de «partitionnement» caractérisée par un apprentissage non
supervisé, une logique nette et un calcul non paramétrique. Son mode de fonctionnement consiste a répartir les objets
en k classes de facon a minimiser la fonction objectif (1). Cet algorithme permet de déterminer préalablement le nombre de
classes K par l'utilisateur, ce qui concorde avec le cas de la cartographie de la zone humide d’Oualidia dans la mesure ou le
nombre de ses habitats dominants est connu. Au regard de plusieurs travaux, le K-means s’est avéré avoir un rapport
complexité/efficacité avantageux par rapport a d’autres algorithme de partitionnement [46].

k
C:Z;42m|jpi*d2(i’gj) (1)
i=

Le fonctionnement de K-means est présenté dans le diagramme ci-apreés (Fig. 4)
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4.2 LES CRITERES UTILISES POUR LA CLASSIFICATION

Les criteres utilisés pour les besoins de classification sont: la forme, la taille et la position des polygones sur la scene, ainsi
que la signature spectrale (couleur) correspondante a I'emplacement du polygone sur I'image (Fig. 5).

¢ La forme et la taille des polygones reproduisent les contours (limites) des unités spatiales homogeénes, ces limites
décrivent des polygones tout en lui attribuant un dimensionnement (taille), et chaque formation peut avait une ou des
géométries particuliéres [43];

¢ La couleur constitue une donnée spectrale qui informe sur la nature des pixels et implicitement, sur celle des objets
(polygones de couleur homogene).
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La distribution des polygones par rapport aux trois critéres

5  RESULTAT

Apres I'extraction des polygones a partir de scenes de I'image segmentée avec différentes valeurs (VDM: 15; 40) (Fig. 6),
Quinze (15) classes ont été sélectionnées. Les figures (Fig. 7, Fig. 8 et Fig. 9) représentent la répartition de ces classes en
fonction des attributs/critéres sélectionnés.

La validation de ces classes a été faite par un échantillonnage des points au sol (réalité de terrain) recueillis en utilisant un
GPS différentiel avec 49 points de controle au sol recueillis au cours du processus de pré-classification et 107 points recueillis
post-classification. La validation des résultats a partir de ces points a montré que les habitats ont été classifiés avec une
précision de 0.88 suivant I'indice de Kappa. La phase de validation a permis également de remplacer les différentes classes
jusque-la anonymes (Fig. 10) par les noms des habitats correspondants (Tableau 1).
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Tableau 1. Les différentes classes obtenues avec les noms des habitats correspondants
Classe % des polygones Habitat
Classe 0 14% Sol nu
Classe 1 18% Sarcorcornia
Classe 2 13% Eau de saline
Classe 3 18% Digue
Classe 4 5% Sable
Classe 5 2% Bati
Classe 6 1% PlageRocheuse
Classe 7 1% Jonchaie
Classe 8 1% Dune
Classe 9 10% Reboisement
Classe 10 5% Vasieres
Classe 11 1% Eau du Chenal
Classe 12 1% Tapis Algues
Classe 13 1% VégétationDunaire
Classe 14 3% Terrain Agricole
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Cartographie des Habitats de la Zone Humide de Oualidia
(10 Décembre 2011)
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Fig. 11. Cartographie des habitats de la zone humide de Oualidia
6  DISCuUSSION

Dans la premiere phase plusieurs segmentations ont été faites tout en faisant varier la valeur du parametre MVD. Deux
valeurs de MVD (15 et 40) (Fig. 6) ont pu donner segments optimaux, c'est-a-dire des segments significatifs et concordants
avec les objets sur le terrain. La vectorisation de ces segments en polygones, a permis de classifier ces polygones dans les
classes correspondantes en fonction de trois (3) critéres: la forme, la taille et la couleur. Cependant les graphes (Fig. 7 et Fig.
9) montrent que les critéres « forme » et « taille » ont une bonne capacité de discrimination des objets, ce qui est illustré par
une formation de nuages de points trés denses correspondant a des classes tres bien séparées les unes des autres. Par contre
le critere « couleur » (Fig. 8) montre des formations moins denses entre les différents nuages de points, ce qui traduit une
faible séparabilité entre certaines classes. Ces différences observées seraient du fait des caractéristiques de la donnée image,
laquelle offre d’un c6té, une trés haute résolution spatiale, ce qui permet d’avoir des segments avec des géométries, limites
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et contours précis, et d’autre part la pauvreté spectrale fait qu’il ait une certaine confusion concernant la couleur des objets.
Globalement I'algorithme K-means a pu produire une classification satisfaisante, car les habitats ont été classés avec une
précision de 88% selon l'indice de Kappa. Apres vérification et validation, I'habitat humide le plus dominant est
«Sarcocornia» qui occupe une superficie de 167.16 Ha, et suivi respectivement des habitats suivants: Eau du Chenal (114.84
Ha), Sable (114.62 Ha), Eau de Saline (58.84 Ha), Vasiere (64.13 Ha), Digues (16.86 Ha), Tapis d’algues (5.68 Ha), Jonchaie
(4.14 Ha). Cependant la majeure partie de ces habitats font partie de la partie lagunaire (Systéme estuarien) de la zone
humide. Tandis que la composante artificielle (les salines) est composée a peine de 3 habitats, dont 2 artificiels (Eau de saline
et Digues) et un naturel, il s’agit de «Sarcocornia». La présence «Sarcocornia» au niveau des salines est surtout justifiée pour
sa tolérance a des taux de salinité élevés, mais sa superficie reste néanmoins trés négligeable par rapport a sa présence dans
la partie lagunaire. On compte également la présence des habitats des zones humides inféodés a I’'environnement marin,
représentés par une plage Rocheuse (31.77 Ha) et une partie de mer (superficie non évaluée, car sa limite dépend de la
profondeur, c'est-a-dire sa profondeur doit étre inférieur a 6m a proximité de la plage)

Les habitats humides occupent environ 556 Ha du site sur une superficie totale d’environ 1000 Ha. Le reste du site est
occupé d’une part, par les habitats non humides naturels comme les Dunes (112.81 Ha), Végétation Dunaire (9.52 Ha); et
d’autre part on y trouve des occupations anthropogenes comme, le sol nu ou défriché (239.73 Ha), le bati (76.68 Ha),
I'agriculture (59.71 Ha), le reboisement (32.62 Ha). Ces dernieres formes d’occupation représentent 37% de la superficie du
site.

7 CONCLUSION

Au regard des résultats, il conviendrait de remarquer que, le présent travail a permis d’exploiter de fagon optimale
I'image et a produire des renseignements précis sur les emplacements et les superficies de différents habitats humides
importants (88% de précision). Dans la méme optique, il a pu localiser et évaluer les superficies relatives aux activités
anthropogénes susceptibles d’affecter négativement le milieu. Certes que le présent travail a permis d’évaluer avec précision
les superficies des différents habitats humides, cependant les informations sur la superficie, seules ne suffisent pas pour
déduire la qualité et I'état de ces habitats. Pour ce faire, il serait judicieux, de combiner les résultats de cette étude avec les
autres types de données (physico-chimiques, la richesse spécifique...) afin de mieux apprécier la qualité et I'état de ces
précieux habitats écologiques.

Par ailleurs en dépit de son efficacité, I'utilisation de I'algorithme K-means requiert une bonne connaissance du site
d’étude, surtout concernant le nombre de classes ou encore des habitats répertoriés, ce qui permet d’optimiser la
classification.
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