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Résumé
Cet article est la première étape d’un processus complexe
de mesure de la concentration de particules fines par des
caméras spectrales. Pour ce faire, une classification pré-
cise et rapide de tous les pixels d’une image hyperspec-
trale est cruciale pour déterminer la nature des objets et
leurs propriétés optiques. Les méthodes traditionnellement
utilisées reposent sur la richesse de l’information spectrale
avec des centaines de longueurs d’onde habituellement me-
surées par les caméras. Cependant, négliger la dimension
spatiale durant une classification conduit à certaines si-
tuations où les classes obtenues ne sont pas spatialement
cohérentes. Nous proposons ici une méthode de classifica-
tion optimisée pour la mesure de la qualité de l’air (Spa-
tial Spectral Optimised Classification) basée sur l’appren-
tissage, qui prend en compte les caractéristiques spectrales
mais aussi l’information spatiale via les pixels voisins.

Mots-clés
Classification, Image hyperspectrale, Apprentissage, Per-
ceptron, SVM.

Abstract
This article is the first step of a complex process of mea-
suring fine particle concentrations by spectral cameras. To
do this, an accurate and fast classification of all pixels from
a hyperspectral image is crucial to determine the nature of
the objects and their optical properties. The methods tradi-
tionally used rely on the richness of the spectral information
in measurements with hundreds of wavelengths. However,
neglecting the spatial dimension during the classification
can lead to situations where the resulting classes may not
be spatially consistent. Here, we propose a classification
method (Spatial Spectral Optimised Classification) based
on learning, which takes into account spectral features but
also spatial information via neighbouring pixels.

Keywords
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1 Introduction
La qualité de l’air est un enjeu de santé publique qui oblige
les villes à la surveiller pour se conformer aux réglementa-
tions en vigueur depuis la loi LAURE 1 de 1996. Ces régle-
mentations exigent une surveillance de la concentration de
gaz et de particules dans l’air en raison de leur impact sur
la santé. Les capteurs utilisés par les villes pour surveiller
la qualité de l’air urbain sont limités en nombre et en por-
tée, les modèles numériques compensent ces lacunes, mais
ils ne sont pas assez contraints par les observations. L’ins-
tallation de stations d’observation à grande échelle est trop
coûteuse pour être une solution viable. L’objectif de notre
travail est de permettre l’augmentation du nombre d’obser-
vations avec des solutions moins onéreuses, via, non pas
des capteurs de mesure, mais une caméra spectrale placée
au sol sur un point stratégique pour permettre une observa-
tion de la pollution à haute résolution et en temps réel sur
une vaste zone urbaine à un coût raisonnable.
Pour identifier la pollution d’une ville à partir d’images,
il faut d’abord associer les surfaces détectées à une valeur
de réflectance de surface (capacité d’une surface à réfléchir
l’énergie lumineuse incidente), qui est ensuite utilisée dans
un processus de transfert radiatif et d’inversion pour déter-
miner les espèces chimiques présentes dans l’air et ainsi
évaluer sa qualité. Pour ce faire, une image en RVB (RGB)
ne suffit pas pour identifier avec précision des surfaces com-
plexes dans une image, tandis qu’une image hyperspectrale,
qui contient plusieurs dizaines de longueurs d’onde, est plus
précise et permet d’obtenir des informations spécifiques.
Les images hyperspectrales sont représentées comme un
cube avec des dimensions spatiales et spectrales, et chaque
pixel est associé à un vecteur qui permet d’obtenir une si-
gnature spectrale, ce qui permet de distinguer avec préci-
sion les différents objets présents dans l’image. L’article est
organisé comme suit : la section suivante présente l’état de
l’art ; la section 3 présente le matériel et les méthodes puis
avant de conclure la section 4 présente les résultats.

1. Loi n°96-1236 du 30 décembre 1996 (NOR : ENVX9500163L)



2 État de l’art
Dans cet article nous nous concentrons sur la première
étape du processus de mesure de la qualité de l’air qui
consiste à identifier la nature de l’ensemble des pixels
d’une image hyperspectrale. L’objectif consiste à attribuer à
chaque pixel une classe prédéfinie qui correspond aux pro-
priétés de la surface de l’objet. C’est pourquoi, nous op-
tons pour une classification pixel par pixel qui permet de
classifier l’ensemble des pixels d’une image. Les approches
de détection d’objets tels qu’avec des CNN (Convolutio-
nal Neural Network) sont très efficaces pour détecter un
ou plusieurs objets [1] mais ne permettent pas de classifier
l’ensemble des pixels de l’image. Les méthodes de classi-
fication habituellement utilisées pour ce type de probléma-
tique comme SVM (support-vector machine) et les RF (ran-
dom forest) traitent chaque pixel de manière indépendante
en n’analysant que ses propriétés spectrales [2], sans consi-
dérer l’information sur les pixels voisins. Cependant, dans
une image réelle, les pixels voisins sont corrélés. Négliger
la notion de voisinage (dimension spatiale) en classifica-
tion peut conduire à des situations où les classes obtenues
ne sont pas cohérentes spatialement. Les profils morpho-
logiques [3] ont été utilisés pour ce type de tâche mais le
calcul pour chaque pixel d’une image hyperspectrale peut
s’avérer très coûteux en termes de temps [4], ce qui pose un
inconvénient majeur pour des applications nécessitant des
résultats rapides en temps quasi réel sur des jeux de don-
nées volumineux.
Dans cet article, nous proposons une méthode de classifica-
tion d’image hyperspectrale, optimisée pour la mesure de la
qualité de l’air avec cohérence spatiale à l’aide d’un réseau
de neurones et qui soit le plus rapide possible en termes de
temps de calcul. La méthode commence par une réduction
de dimension à l’aide d’une analyse en composante princi-
pale (ACP) pour limiter les problèmes liés au grand nombre
de dimensions et réduire les temps de calcul. Puis les rela-
tions spatiales entre les pixels d’une image sont prises en
compte grâce à une matrice de voisinage. Cette matrice est
ensuite convertie en un vecteur et correspond à l’entrée d’un
réseau de neurones.

3 Matériels, données et méthodes
3.1 Présentation des données
Les images sont acquises par une caméra hyperspectrale
HySpex VNIR 1600 2 qui permet de faire des mesures sur
160 longueurs d’ondes de 400 à 1000 nm. Néanmoins, le
but final est de capturer les images à partir de caméras
bien moins onéreuses. Nous nous basons sur les caracté-
ristiques de la future caméra WaltRCam constituée de 11
bandes spectrales et bien moins onéreuse que des camé-
ras de type HySpex. Cet instrument, conçu par l’entreprise
WaltR 3, sera déployé fin 2023 pour couvrir la métropole
Toulousaine. La caméra étant en phase finale de développe-
ment, des images ont été simulées en sélectionnant 11 lon-

2. https ://www.hyspex.com
3. https ://waltr.fr

gueurs d’onde de la caméra HySpex (414, 418, 422, 429,
461, 559, 609, 672, 782, 871, 941 nm) correspondant à la
future WaltRCam. Les résultats présentés ici utilisent ces
images simulées.

3.2 Classification hyperspectrale optimisée à
une image d’une scène urbaine

Nous avons identifié les 6 classes les plus courantes qui re-
présentent les surfaces visibles des objets de l’image. Plus
tard dans la chaîne de traitement, ces classes seront utili-
sées pour calculer une valeur de réflectance à chaque pixel
observé (permettant par la suite de déterminer la pollution
de l’air). Les classes sont les immeubles éclairés (bâtiments
éclairés directement par le soleil), les immeubles sombres
(bâtiments non directement éclairés par le soleil), les toits,
la végétation, le ciel et l’horizon (pixels éloignés plus diffi-
cilement identifiables). Il est à noter que la distinction entre
immeuble éclairé et non éclairé peut être importante car les
valeurs de réflectance associées à ces surfaces sont très dif-
férentes. Une partie des pixels de l’image est labellisée ma-
nuellement en fonction de la classe observée et sera néces-
saire par la suite pour l’entraînement et le test des algo-
rithmes d’apprentissage. Notre réseau de neurone optimisé
en conséquence prend en entrée chaque pixel de l’image
avec ses informations de voisinage et en sortie lui assigne
une des 6 classes (avec un degré de confiance). La méthode
de classification S2OC (Spatial Spectral Optimised Classi-
fication, voir figure) que nous avons développée, basée sur
l’apprentissage, se décompose en trois étapes :

— Réduction du nombre de dimensions via une ana-
lyse en composantes principales (ACP).

— Ajout de l’information spatiale via une matrice de
voisinage pour chaque pixel.

— Classification de l’ensemble des pixels à l’aide du
réseau de neurones.

Étape 1 : Réduction du nombre de dimensions à l’aide
de l’analyse en composantes principales (ACP). Cette
méthode linéaire pour la réduction de la dimensionnalité
consiste à identifier les combinaisons linéaires maximisant
la variance totale des données diminuant le nombre de di-
mensions. Cela permet de conserver l’information spatiale
de l’image tout en condensant l’information spectrale qui
réduit ainsi la dimension de l’image de 11 à 3 composantes
avec une variance totale expliquée de près de 99%.

Étape 2 : Ajout de l’information spatiale avec une ma-
trice de voisinage. Les méthodes de classification pour les
images hyperspectrales actuellement utilisées se limitent
souvent à attribuer à chaque pixel une classe basée unique-
ment sur ses propriétés spectrales, sans tenir compte de leur
distribution spatiale des pixels. Pour pallier ce problème
il est important de prendre en considération l’information
spatiale avec la prise en compte du voisinage des pixels
c’est à dire les pixels environnant proches. Une façon in-
tuitive de définir le voisinage d’un pixel est de supposer
que pour un pixel donné, ses voisins les plus proches appar-
tiennent avec une forte probabilité à la même classe. Les
zones homogènes présentes dans une image sont générale-



ment plus grandes que la taille d’un pixel. Par exemple, si
un pixel représente la classe du ciel, il y a une forte pro-
babilité que les pixels voisins soient également du ciel et
appartiennent à la même classe.

Dans un premier temps chaque pixel de l’image est associé
à une fenêtre de 7x7 pixels dont il est le centre. Cette fe-
nêtre permet de construire la matrice de voisinage de taille
7x7x3 correspondant au nombre de pixels de la fenêtre et
des 3 composantes principales sélectionnées lors de la ré-
duction de la dimension de l’étape précédente. Dans un se-
cond temps, pour chaque pixel, la matrice de voisinage,
composée de 7x7=49 vecteurs de pixels à 3 dimensions
est transformée en un vecteur de voisinage par dimension.
Les vecteurs d’un pixel sont alors concaténés, formant ainsi
un vecteur normalisé de 49x3 = 147 composantes. Chaque
pixel de l’image possède son propre vecteur de voisinage
qui regroupe les informations à la fois spectrales et spa-
tiales de ce pixel. De cette façon, les dépendances spatiales
sont prises en compte pendant la phase d’apprentissage au-
tomatique.

Étape 3 : Classification des pixels à l’aide de l’appren-
tissage. Cette troisième étape utilise un réseau de neurones
pour assigner une classe à chaque pixel. La couche d’entrée
correspond au vecteur normalisé de taille 147 contenant à la
fois les informations spatiales et spectrales de l’image avec
toutefois un nombre limité de composantes grâce à l’ACP.
La fonction d’activation pour les couches cachées et d’en-
trée est une fonction sigmoïde. Cette fonction d’activation
est généralement utilisée pour les problèmes de classifica-
tion multi-classes car, donnant une valeur comprise entre 0
et 1, équivaut à une probabilité d’appartenance à une classe.
Cette fonction est adaptée à la classification de type de sur-
faces qui est non linéaire. Afin de connaître la probabilité
d’appartenance à une classe d’un pixel de l’image, les va-
leurs de la sortie du réseau doivent être normalisées pour
obtenir des probabilités d’appartenance. La fonction soft-
max (fonction exponentielle normalisée) et utilisée comme
fonction d’activation du vecteur de sortie. Cette fonction
produit un vecteur de probabilité dans lequel la probabilité
la plus élevée correspond à la classe prédite. La configura-
tion optimale des poids synaptiques du réseau neuronal se
fait par propagation arrière dans le but de minimiser la perte
d’entropie croisée de la fonction d’erreur.

3.3 Métriques de performance

La performance du classifieur supervisé est évaluée de ma-
nière quantitative : les pixels préalablement étiquetés ma-
nuellement ont été comparés aux classes des pixels prédits
par notre approche à l’aide d’une validation croisée afin
d’augmenter la robustesse des résultats (et détecter un éven-
tuel biais dans le jeu de données d’apprentissage). Les mé-
triques de performance utilisées à cette fin sont des mesures
classiques de rappel (recall), précision, F1-Score et d’exac-
titude (accuracy). Ces mesures servent à la fois à évaluer la
méthode proposée mais aussi à la comparer par rapport à
d’autres méthodes habituellement utilisées.

4 Résultats
4.1 Préparation de la base d’apprentissage
Notre jeu de données a été construit à l’aide de six classes
distinctes et chaque pixel n’est associé qu’à une seule
classe. La base d’apprentissage a été construite manuelle-
ment à l’aide de l’outil open source labelImg 4. Des pro-
portions similaires de pixels pour chaque classe ont été éti-
quetées pour limiter d’éventuelles erreurs ou biais lors de
l’entraînement du réseau neuronal. Au total, près de 10000
pixels ont étiquetée. Le jeu étiqueté de données est séparé
en un ensemble d’entraînement (80% des pixels étiquetés)
et un ensemble de test correspondant à 20%. Les ensembles
sont modifiés aléatoirement pour permettre une validation
croisée.

4.2 Comparaison avec les modèles SVM et
SC

Dans cette partie, nous comparons les performances de la
méthode S2OC à SVM et SC (classification qui correspond
à S2OC sans le contexte de voisinage de chaque pixel).
Choix des hyperparamètres : Contrairement à SVM, les
approches neuronales (SC et S2OC) ont des hyperpara-
mètres qui doivent être optimisés. Les trois hyperpara-
mètres que nous avons cherchés à optimiser sont le nombre
de couches cachées, le nombre de neurones par couche et
le nombre d’itérations pour effectuer l’apprentissage. Notre
stratégie consiste à tester diverses combinaisons d’archi-
tectures (ensembles d’hyperparamètres) et à sélectionner le
réseau optimal qui minimise le mieux la fonction objec-
tif. Nous avons testé plus d’une centaine d’architectures.
Les hyperparamètres optimisés obtenus pour S2OC sont 4
couches cachées de 350 neurones entraînés avec 100 ité-
rations avec l’algorithme d’optimisation ADAM. L’entraî-
nement d’un réseau de neurone n’étant pas déterministe (à
paramètres et données équivalents, deux réseaux seront si-
milaires mais différents), afin d’augmenter la robustesse des
mesures d’évaluation, chaque modèle a été entraîné 5 fois
en moyennant les résultats.
Résultats et comparaison : L’objectif est de déterminer les
méthodes permettant d’obtenir les métriques optimales de
performance sur notre base de test commune. Nous obte-
nons une accuracy 99,8% pour S2OC suivi par SC et SVM
avec 97,6% et 95,4%, respectivement. Les métriques preci-
sion, recall et F1-Score sont supérieures à 80%. Ceci est lié
à la nature des données hyperspectrales plus précises que
des images RVB et donc plus faciles à classifier. Quelle que
soit la méthode, les classes végétation, horizon et ciel sont
bien classifiées. Ceci est probablement dû au fait des ca-
ractéristiques spectrales qui sont nettes et avec peu de per-
turbations. Dans ce cas, precision, recall et F1-Score sont
supérieurs à 99,6% montrant ainsi la facilité de classifica-
tion. Les difficultés viennent avec les classes toit, immeuble
éclairé et immeuble sombre. Pour cela l’approche S2OC
améliore les résultats par rapport à SC et SVM grâce à l’in-
formation spatiale du voisinage (un gain de performance

4. https ://pypi.org/project/labelImg/1.4.0/



Figure : (Gauche) Schéma montrant la stratégie de classification spatiale et spectrale optimisée. L’étape 1 consiste à appli-
quer une analyse des composantes principales (ACP) sur l’image originale pour réduire sa dimension. L’étape 2 consiste à
sélectionner la matrice de voisinage 7x7 pour inclure les caractéristiques spatiales et obtenir le vecteur de voisinage. L’étape
3 est l’application du réseau neuronal à l’aide de ce vecteur. (Droite) les résultats de classification de S2OC, SC et SVM. Les
rectangles représentent des exemples de zones d’incohérence.

allant jusqu’à 15% selon la classe et la métrique).
Pour compléter l’évaluation des modèles, une analyse vi-
suelle est utile. La figure de droite montre les résultats de
la classification. L’approche SVM à le plus d’incohérence
d’un point de vue spatial (rectangles noirs sur les images) :
observations isolées appartenant à des classes différentes
de celles de leurs voisins (typiquement des pixels classés
comme toit sur la façade des bâtiments). Les résultats de
prédiction les plus cohérents sont obtenus par la méthode
S2OC. Il est également intéressant de noter que la frontière
inférieure de la classe horizon pose de nombreuses difficul-
tés aux classifieurs. L’introduction d’informations spatiales
permet de lisser spatialement les résultats et de limiter les
imprécisions de classification. Les frontières inférieures de
la classe horizon en sont un bon exemple. Des résultats si-
milaires ont été observé sur d’autres images montrant ainsi
la bonne capacité de généralisation de l’approche S2OC.

5 Conclusion
La première étape essentielle pour l’identification de la pol-
lution d’une ville à partir d’images nécessite l’identification
du type de surface des pixels de l’image pour pouvoir leur
associer une valeur physique reflétant les caractéristiques
de la surface de l’objet. La méthode S2OC que nous avons
développée, réduit d’abord le nombre de dimensions à trai-
ter avant de prendre en compte les pixels adjacents grâce à
une matrice de voisinage, puis utilise un réseau de neurones
pour classifier chaque pixel. Cette approche est moins coû-
teuse en temps de calcul comparée aux méthodes de classi-
fication pixel par pixel actuellement utilisées. De plus, les
résultats montrent que l’ajout de la matrice de voisinage
améliore significativement les performances, avec des gains
pouvant aller jusqu’à 15% par rapport aux méthodes SVM
ou un réseau de neurones sans l’information de voisinage.

La suite des travaux consiste à associer une valeur de ré-
flectance de surface à l’ensemble des pixels en fonction de
la classe. Ceci afin de restituer l’épaisseur optique des aéro-
sols, indice de pollution, à l’aide d’un modèle de transfert
radiatif.
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