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Résumé:
							                           
Les données de télédétection (TD) constituent une source d’information essentielle pour la cartographie de la dynamique des paysages en milieu urbain. Les algorithmes d’intelligence artificielle (IA), notamment l’apprentissage automatique (AA), offrent des méthodes robustes pour le traitement de ces données. Cette étude a utilisé les méthodes d’AA du logiciel GRASS GIS pour traiter des images satellitaires et analyser les changements paysagers en Chine centrale. L’objectif est d’analyser la dynamique des paysages à travers les changements de couverture terrestre détectés sur une période de 10 ans, avec un intervalle de 2 ans. Le flux de travail comprenait l’algorithme d’AA Random Forest pour la classification d’images. Les données comprenaient six images Landsat 8-9 OLI/TIRS prises en automne en 2013, 2015, 2017, 2019, 2021 et 2023. Les résultats ont mis en évidence l’expansion de la ville de Wuhan, témoignant des processus d’urbanisation et d’aménagement intensif du territoire. Cet article démontre l’application d’une approche cartographique enrichie par l’IA à l’analyse d’images pour l’étude de la dynamique des paysages en Chine centrale.



Mots clés: teledetection, apprentissage automatique, traitement d’images.
		                         







Introduction

Avec l’augmentation de la population, les changements économiques mondiaux et la restructuration des espaces urbains, la croissance urbaine devient une préoccupation majeure dans de nombreux pays du monde. Un exemple particulier de croissance urbaine est celui de la Chine, où l’expansion des agglomérations urbaines résulte du développement économique sans précédent des dernières décennies (Li et Li, 2019 ; Guan et al., 2020 ; Lan et al., 2021 ; Long et al., 2023). L’analyse de la croissance urbaine et des changements associés dans les modèles de paysage est très utile pour la planification urbaine, la gestion et l’élaboration de politiques en matière de développement durable. À ce jour, l’utilisation des données de système d’information géographique (SIG) et de télédétection pour la visualisation des changements de couverture terrestre sont les méthodes de recherche les plus efficaces pour la cartographie, ce qui est rapporté dans de nombreux exemples de recherches utilisant des données satellitaires (Zheng et al., 2025 ; Jiang et al., 2025 ; Lemenkova, 2024a, 2024b ; Xie et al., 2025).

Au cours des dernières décennies, les images satellitaires ont été largement utilisées pour le suivi de la croissance urbaine et les changements de types d’occupation du sol grâce à leur disponibilité, résolution spatiale inhérente et couverture temporelle. L’information pouvant être extraites des images satellites est utile pour la cartographie, l’analyse statistique et la modélisation (Li et al., 2023). Les méthodes de traitement d’images satellites peuvent être largement classées en classification non dirigée et dirigée à l’aide de SIG. Alors que les méthodes traditionnelles reposent principalement sur l’utilisation de commandes prédéfinies disponibles dans les SIG existants, les méthodes plus avancées présentent l’utilisation d’algorithmes de programmation d’apprentissage automatique (« machine learning ») pour le traitement automatisé des images (Zhou et al., 2023 ; Bian et al., 2024 ; Lemenkova, 2025a ; Shen et al., 2025 ; Deng et al., 2025). Cet article présente une nouvelle méthodologique, qui propose la mise en œuvre de plusieurs méthodes de classification d’une série de 6 images satellitaires couvrant la région de Wuhan, en Chine, entre 2013 et 2023.




Objectif et motivation 

Dans cette étude, nous utilisons des méthodes d’apprentissage automatique à l’aide du logiciel GRASS SIG et ses quatre algorithmes d’apprentissage automatique appliqués au traitement d’images satellite. Cet article vise à évaluer comment ces changements de l’utilisation du sol sont perçus à Wuhan en utilisant les méthodes de programmation du SIG GRASS appliquées au traitement des images satellitaires. L’objectif est de détecter les changements dans les types de couverture terrestre autour du fleuve Yangtsé, Chine centrale, pour le suivi de l’étalement urbain à Wuhan à l’aide de six images satellites Landsat 8-9 OLI/TIRS. L’enjeu de disposer d’une information précise sur l’évolution des surfaces urbanisées est important pour les lecteurs internationaux de la revue.




Zone d’étude

La zone d’étude comprend la région comprise entre les coordonnées 112°38’05.03"E –115°02’28.21"E et 29°13’58.98"N –31°21’35.86"N (figure 1).
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Figure 1



Localisation de la zone d’étude (Wuhan) sur la carte administrative de la Chine







Source des données : Humanitarian Data Exchange. Logiciel : QGIS. Auteur.








La zone d’étude est située le long du fleuve Yangtsé et comprend une mosaïque paysagère hétérogène de l’agglomération de la ville de Wuhan et ses environs, province du Hubei, Chine. Ici, les conditions climatiques et topographiques de la région de Wuhan sont fortement affectées par le fleuve Yangtsé qui traverse la province du Hunan en divisant la ville en deux parties avec les paysages variés (Cao et al., 2022). Les effets cumulatifs du climat de la Chine, du contexte topographique et du sol, le long du fleuve Yangtsé, affectent les types de végétation et influencent les localisations préférentielles des établissements humains. Il faut décrire brièvement les principales caractéristiques géographiques de la Chine centrale – topographie, sols, climat et hydrologie – car elles déterminent les types de végétation.

Le sol de Wuhan, dans la région du Hubei, est caractérisé par de vastes couches molles et compressibles de limon et d’argile provenant de dépôts fluviaux et lacustres, Figure 2. Les principaux types de sols sont les Acrisols, les Fluvisols et les Cambisols avec un substratum rocheux carbonaté sous-jacent (Gao et al., 2023 ; Zhou et al., 2016).
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Figure 2



Types de sols en Chine







Source des données : Carte numérique des sols du monde. Logiciel : QGIS. Auteur.








Wuhan est située dans la partie orientale de la plaine de Jianghan, au confluent du Yangtsé et du Han. Le relief de cette région est caractérisé par un terrain vallonné et de faible altitude, alternant collines et plaines, figure 3. La province du Hubei présente une grande diversité de formes topographiques, comprenant des montagnes, des collines et de vastes plaines, généralement en pente douce d’ouest en est. Le relief de la ville de Wuhan, modérément vallonné, s’étend de 8 m à 976 m d’altitude (Xian et al., 2025). Située dans une plaine principalement plate, elle est nichée entre les monts Dabie au nord-est et les monts Mufu au sud-est (Lu et al., 2022). Ces deux chaînes de montagnes encadrent l’aire métropolitaine de Wuhan. Zones écologiques couvertes de forêts, elles constituent des ressources écologiques principales pour la région. Les deux sommets situés à la jonction du district de Huangpi et de la ville de Xiaogan sont les points culminants de la zone administrative de Wuhan (Jiang et al., 2022).
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Figure 3



Relief topographique de la Chine : modèle numérique d’élévation (DEM)







Logiciel : QGIS. Source : auteur.
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Figure 4



Réseau hydrologique en Chine : fleuves principaux et bassins versants 







Logiciel : QGIS. Source : auteur.








Le climat de la région de Wuhan, dans la province du Hubei, est un climat subtropical humide de mousson, caractérisé par des précipitations abondantes. Ce climat, associé à une géomorphologie variée et à un relief vallonné, contribue à la formation et au développement d’un réseau hydrographique dense, dominé par un cours d’eau majeur : le fleuve Yangtsé, figure 4. La précipitation totale annuelle de 1 315 mm varie de 20 mm en décembre jusqu’à plus de 220 mm en juillet (Dai et al., 2023). La température moyenne annuelle dans la région varie de 4°C à 30°C (Fu et al., 2008). Ces paramètres climatiques favorisent les activités agricoles et définissent les plantations.

Les principaux types de végétation naturelle que l’on trouve à Wuhan et dans la province du Hubei sont des forêts subtropicales à feuilles persistantes et des forêts mixtes à feuilles persistantes et caduques, qui font partie d’une gamme diversifiée de types de couverture terrestre, y compris les zones humides et les prairies, figure 5.

Cette situation géographique favorable, avec son climat doux et son relief, a contribué au développement des établissements humains à Wuhan depuis l’Antiquité et ce continue jusqu’aujourd’hui. Le développement récent de Wuhan est caractérisé par une urbanisation et une industrialisation intensives (Ding et Chen, 2022 ; Fan et al., 2022). Participant à la croissance économique sans précédent de la Chine depuis les années 1970, Wuhan est une ville en développement rapide qui s’étend de manière dynamique sur les régions voisines (Long et al., 2022). Les modèles d’expansion de cette zone ont été discutés dans de nombreux articles (Hu et al., 2015 ; He et al., 2018 ; Tong et al., 2019 ; Wu et al., 2024).

Le fait que la ville se développe depuis longtemps selon un schéma polycentrique à cause des trois anciens noyaux urbains rassemblés dans la conurbation a des conséquences sur les modalités d’évolution de l’utilisation du sol puisque la dynamique de l’étalement urbain varie dans ces zones (Hu et al., 2025). En conséquence, l’intensité de l’urbanisation est plus forte les périphéries de la conurbation dans les banlieues ou la construction de nouveaux bâtiments est plus intensif que dans le centre historique ce qui est en rapport avec le développement très rapide du réseau de métro depuis 2013 (Wu et al., 2025). Par exemple, on rapporte le développement du métro de Wuhan, qui est passé de 58 stations en 2014 à 189 stations en 2019 (Xu et al., 2025).

L’urbanisation maîtrisée de Wuhan est bénéfique pour la région : en tant que capitale de la province du Hunan, elle soutient le développement social et économique, améliore l’efficacité du système d’utilisation des terres et favorise le développement durable (Li et al., 2021). En fournissant des lieux de travail et des infrastructures développées (Tong et al., 2022), l’agglomération de Wuhan améliore le niveau de vie des habitants (Huang et al., 2022 ; Peng et al., 2025). L’ordre de grandeur des densités bâties (et de la population) dans les parties centrales et périphériques de la ville varie selon les centres-villes et les banlieues périphériques.
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Figure 5



Végétation en Chine : types principaux







Logiciel : QGIS. Source : auteur.








Cela change certainement la situation écologique de la ville et de ses environs en raison des différentes pressions environnementales. De plus, le classement de Wuhan en 2014 parmi les « villes créatives » par l’UNESCO certainement a un effet sur son développement car cela augmente l’attractivité de la ville pour les nouveaux arrivants et les touristes (UNESCO, 2025). L’aspect thématique et des éléments contextuels liés au choix de la région de Wuhan pour mener cette analyse concernent l’urbanisation rapide de cette ville et de sa région environnante.

L’urbanisation incontrôlée provoque une série de problèmes environnementaux parmi lesquels la fragmentation du paysage et le changement de la couverture terrestre (Liu et al., 2020a ; Tan et al., 2022), la détérioration de la qualité de l’eau des lacs (Hu et al., 2023 ; Dou et al., 2022) et une perte de terres agricoles remplacées par des zones urbaines (Zeng et al., 2015 ; Yuan et al., 2019). Pour suivre la dynamique urbaine dans la région de Wuhan, de nombreuses études ont été entreprises dans le but de cartographier la croissance urbaine. L’approche principale de ces études a consisté à utiliser des images satellite (Liu et al., 2020b ; Zhang et al., 2023) et des SIG (Geng et al., 2022 ; Zhou et al., 2023 ; Deng et al., 2023 ; Xing et al., 2023).

Les modèles environnementaux simulés rapportés dans ces travaux indiquent des changements dans les paysages récents et les conditions environnementales de Wuhan (années 2020) par rapport à l’état antérieur (depuis les années 1980), ce qui s’explique par l’expansion urbaine de Wuhan en tant que capitale en développement rapide de la province du Hubei. À cet égard, la dynamique urbaine de Wuhan nécessite une cartographie pour l’élaboration de la protection écologique. Ces objectifs peuvent être atteints efficacement à l’aide d’outils avancés de traitement d’images et d’analyse géospatiale. Les autres problèmes environnementaux sont causés par la proximité du fleuve puisque les rejets d’eaux usées augmentent la pollution de l’eau qui pénètre dans le sol par le sol (Liu et al., 2023). En conséquence, les polluants sont transférés dans les plantes, provoquant des effets environnementaux négatifs.

Les enjeux liés à la dynamique environnementale des régions de Wuhan sont nombreux. Parmi les plus importants, nous pouvons citer les suivants. L’expansion urbaine de la période 2013-2023 est plus rapide que celle des autres villes du centre et de l’est de la Chine en raison de l’urbanisation rapide de Wuhan qui dépasse les autres villes (Zhang et al., 2025). La raison en est le développement socio-économique dynamique de la ville qui attire de nombreux nouveaux habitants qui s’installent à Wuhan. Donc la ville ait été choisie pour devenir un modèle urbain pour le développement de la Chine centrale et orienté les changements de l’utilisation du sol, puisque Wuhan est un exemple représentatif de l’étalement urbain rapide en Chine.

Dans cette étude, nous utilisons des méthodes d’apprentissage automatique mises en œuvre dans le SIG GRASS pilotées par des données de télédétection pour analyser la croissance urbaine et la dynamique du paysage à Wuhan le long du fleuve Yangtsé pour la période 2013 à 2023.




Données

Les données sur les types de couverture terrestre sont dérivées d’études pertinentes (Teng et al., 2016 ; Wang et Wang, 2022) et adaptées à l’étendue de la zone d’étude actuelle. En termes de valeurs dérivées de la réflectance spectrale des pixels, les types de couverture terrestre sont visualisés sur des cartes pour la période 2013 à 2023 avec un intervalle de temps de 2 ans. L’apprentissage automatique traite les images satellites à l’aide de méthodes de classification dirigée et de données d’entraînement.

Les caractéristiques géodésiques des satellitaires images sont les suivantes. Les données originales sont en projection Universal Transverse Mercator (UTM), zone 49, référence et ellipsoïde WGS84. Les caractéristiques techniques sont les suivantes. La catégorie de collecte Landsat est T1, numéro de collecte 2, identifiant de station LGN. L’identifiant du capteur des images est OLI TIRS, Satellite ID 8 pour toutes les images à l’exception de l’image de 2023 qui a l’ID de satellite 9 ; Les données incluent les six scènes Landsat 8-9 OLI/TIRS collecté le 2013/11/20, 2015/10/25, 2017/10/30, 2019/10/20, l2021/11/10 et le 2023/10/23.

Le type de données L2 est OLI_TIRS_L2SP avec les points de contrôle au sol version 5. La version du logiciel de traitement est LPGS_15.3.1c pour les scènes Landsat-8 et LPGS_16.3.1 pour la scène Landsat-9 (2023). L’angle de roulis du satellite est nul pour les scènes de Landsat 8 et -0,001 pour Landsat 9. Les images ont été prises de jour au nadir, avec une nébulosité inférieure à 10 %. Le chemin/ligne WRS est de 123/39 pour toutes les scènes.




Méthodes

Les cartes thématiques sont réalisées à l’aide du logiciel cartographique QGIS en utilisant les méthodes rapportées dans des travaux antérieurs (Lemenkova, 2025b). Le traitement des images a été effectué à l’aide du logiciel GRASS SIG. Sa méthodologie repose sur l’utilisation de modules distribués où chaque module possède des fonctionnalités spécifiques pour traiter les données géospatiales, y compris les formats raster et vectoriels (Lemenkova, 2024c). Les scripts sont semblables à des bibliothèques dans les langages de programmation.

Les méthodes de classification testées, classiques et mobilisées via le logiciel SIG libre GRASS GIS permettre de caractériser l’étalement urbain de Wuhan via la caractérisation d’une classe de valeurs bâties urbaines. Les modules généraux de GRASS SIG utilisés dans ce travail ont utilisé les modules suivants. Tout d’abord, les données ont été importées dans GRASS SIG à l’aide de la bibliothèque GDAL en utilisant « r.import » et projetées cartographique. Ensuite, les données disponibles ont été répertoriées à l’aide du modèle de recherche dans « g.list rast ». Ensuite, le module « g.region » a été utilisé pour définir la limite de la région géographique de Wuhan en utilisant les coordonnées des bandes raster de Landsat (UTM, zone 49). Ensuite, les groupes de bandes des images Landsat ont été créés pour chaque année de 2013 jusqu’à 2023, incluant les canaux multispectraux et excluant les canaux panchromatiques qui n’étaient pas nécessaires Cette méthodologie est employée dans les études précédentes (Lemenkova, 2024d) et adaptée à la région actuelle. Après le prétraitement des données, l’étape suivante comprenait une classification non dirigée à l’aide de méthodes de regroupement et du maximum de vraisemblance.

Ici on décrit la mise en œuvre d’une fonction de classification non dirigée (i.cluster, équivalent à des k-means), dont les classes résultantes sont ensuite attribuées aux pixels via une métrique basée sur le maximum de vraisemblance (i.maxlik). C’est le résultat de cette classification qui est ensuite comparé à méthodes de classification dirigées d’apprentissage automatique (Random Forest). La classification non dirigée utilise l’approche de clustering effectuée à l’aide du module « i.cluster ». Le « i.cluster  » génère un fichier de signature et rapporte les cartes des clusters, ou régions, qui sont été générés automatiquement à l’aide de l’algorithme de partition de données « k-means ». Le code de GRASS SIG utilisé pour cela est le suivant (exemple pour l’image de 2013, répété pour les images de toutes les autres années en utilisant la même technique) : « i.cluster group=L8_2013 subgroup=res_30m signaturefile=cluster_L8_2013 classes=8 reportfile=rep_clust_L8_2013.txt ». Les huit classes d’occupation du sol définies sont les suivantes : 1) plans d’eau (rivière, du fleuve Yangtsé, lacs) ; 2) terres agricoles, agricoles et cultivées ; 3) zones bâties urbaines et surfaces artificielles ; 4) forêt ; 5) maquis ; 6) zones humides ; 7) prairies ; 8) terres nues et inoccupées.

Par la suite, le traitement d’apprentissage automatique des images a été réalisé à l’aide d’une classification dirigée qui utilise une séquence de modules. L’apprentissage automatique reconnaît les caractéristiques de texture et spectrales afin de mesurer la similarité des parcelles voisines tout en générant des arbres de décision aléatoires. Tout d’abord, le module « r.random » a été utilisé pour générer des pixels d’entraînement à partir d’une classification précédente de la couverture des sols de Wuhan. Les classes sont adoptées et généralisées à partir de la carte de la végétation de Chine.

La capacité de l’apprentissage automatique à modéliser les données géospatiales repose en grande partie sur l’acquisition de données de formation car l’algorithme se nourrit de l’ensemble de données d’entrée, donc c’est une étape importante. Les modèles ont été développés à l’aide de quatre algorithmes de classification dirigée : le classificateur de forêt aléatoire (‘Random Forest Regressor’). Cet algorithme a été implémenté à l’aide du module GRASS SIG « r.learn.train ».

Cela a été utilisé comme une base pour l’apprentissage automatique en utilisant le code suivant : « r.random input=L8_2013_cluster_classes seed=100 npoints=1000 raster=training_pixels ». Après cela, le module « r.learn.train » a été utilisé pour entraîner un module à l’aide de la carte de formation qui été créée à l’étape précédente en appliquant l’algorithme intégré. Le code utilisé est le suivant : « r.learn.train group=L8_2013 training_map=training_pixels model_name=RandomForest n_estimators=500 save_model=rf_model.gz ». Pour toutes les approches, le nom du modèle a été modifié à l’aide de la fonction « model_name » et du nom du modèle concerné, p.e., « model_name=RandomForestRegressor ».

A l’étape suivante, la prédiction a été effectuée à l’aide du module « r.learn.predict » qui a été effectuée dans le code suivant : « r.learn.predict group=L8_2013 load_model=rf_model.gz output=rf_classification ». Les catégories raster ont été examinées à l’aide du module « r.category » de GRASS SIG en fonction des données automatiquement appliquées à la sortie de classification. Pour cela, le code suivant a été utilisé : « r.category rf_classification ». Les cartes ont été visualisées en utilisant la combinaison de deux modules principaux : « d.rast » qui visualise la carte elle-même et « d.legend » qui ajoute la légende sur cette carte (Lemenkova, 2025c). Les cartes montrant les types de couverture terrestre dans les environs de Wuhan, générées à l’aide de la méthode décrite ci-dessus, sont présentées et discutées dans la section suivante.




Résultats

Le total des types de couverture terrestre simulés est estimé en nombre de pixels par classe et plages comme suit, Tableau 1. Un pixel de la scène Landsat correspond à une cellule de 30x30 m, la superficie occupée peut donc être calculée à l’aide des informations sur la résolution des bandes multispectrales des images Landsat 8-9 OLI/TIRS. Une situation relativement stable est à noter pour les plans d’eau (rivière, du fleuve Yangtsé, lacs) d’occupation du sol de classe 1 qui démontrent une situation plutôt durable avec des pixels fluctuant légèrement de 1337 en 2013 à 1347 en 2023, ce qui correspond à des changements non significatifs des superficies couvertes par les masses d’eau de respectivement 40 110 m2 à 40 410 m2.

Images Landsat 8-9 OLI/TIRS classées par regroupement automatisé. Logiciel : GRASS SIG. Notations pour les classes : Classe 1) plans d’eau (rivière, du fleuve Yangtsé, lacs) ; Classe 2) terres agricoles, agricoles et cultivées ; Classe 3) zones bâties urbaines et surfaces artificielles ; Classe 4) forêt ; Classe 5) maquis ; Classe 6) zones humides ; Classe 7) prairies ; Classe 8) terres nues et inoccupées. Les variations de la classe d’occupation du sol démontrent des changements de pixels de 2013 en 2023, Tableau 1.

L’évaluation de la précision qui évalue les pixels correctement attribués aux classes de couverture terrestre, effectuée par le test du chi carré. Ici, la carte de seuil de rejet contient l’indice d’un niveau de confiance calculé pour chaque pixel classé dans l’image classée des 8 classes de couvertures terrestres dans la région de Wuhan. Les intervalles de confiance sont définis et la carte de rejet est visualisée avec des valeurs inférieures signifiant « conserver le pixel correctement classé » et des valeurs plus élevées signifiant « rejeter un pixel mal classé qui pourrait appartenir à une autre catégorie de classe ». Ainsi, cette carte identifie les cellules de l’image raster classée qui ont une faible probabilité, c’est-à-dire un indice de rejet élevé, d’être correctement attribuées à la classe cible. Répartition des pixels par classes changeant selon les années calculée par le classificateur « i.maxlike », GRASS SIG.




Tableau 1




Répartition des pixels par classes changeant selon les années calculée par le classificateur ‘i.maxlike’, GRASS SIG









	





	Année
	Class 1
	Class 2
	Class 3
	Class 4
	Class 5
	Class 6
	Class 7
	Class 8



	2013
	508
	1 337
	1 034
	792
	1 726
	716
	580
	428



	2015
	390
	1 231
	1 078
	791
	1 164
	941
	985
	546



	2017
	430
	1 206
	1 087
	674
	1 175
	980
	980
	696



	2019
	850
	1 309
	1 162
	647
	1 024
	869
	844
	517



	2021
	456
	1 336
	1 173
	567
	1 067
	1 045
	883
	695



	2023
	709
	1 347
	1 208
	376
	1 195
	817
	903
	688













Notations pour les classes : Classe 1) plans d’eau (rivière, du fleuve Yangtsé, lacs) ; Classe 2) terres agricoles, agricoles et cultivées ; Classe 3) zones bâties urbaines et surfaces artificielles ; Classe 4) forêt ; Classe 5) maquis ; Classe 6) zones humides ; Classe 7) prairies ; Classe 8) terres nues et inoccupées.











La cartographie réalisée par la classification à partir des images satellitaires acquises entre 2013 et 2023 permet une analyse des effets interannuels sur les types de couvert des sols de Wuhan. La comparaison d’occupation spatiale de végétation et zones urbaines est assurée par la comparablement des cartes. Les modèles spatiaux des types de couverture terrestre (rivières, lacs et zones urbaines et établissements autour de Wuhan) sont classés par l’algorithme « Random Forest », Figure 6. L’estimation des champs de cultures agricoles et des espaces urbains est inférieure à celle de la classification non dirigée. La réflectance spectrale change à mesure que la végétation entre en activité et il est d’autant plus fort que la végétation est abondante. Par conséquent, la réflectance spectrale a détecté une végétation en déclin qui est représentée en jaune, tandis que la végétation saine est représentée en rouge. La différence entre les deux approches peut être due à plusieurs facteurs. Les valeurs des pixels attribués à une classe spécifique dérivées de l’apprentissage automatique sont calculées à l’aide des polygones d’entraînement dérivés de la classification non dirigée.
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Figure 6



Images Landsat 8-9 traitées à l’aide de la méthode d’apprentissage automatique utilisant l’algorithme de forêt aléatoire (Random Forest Regressor) pour la classification dirigée







Logiciel : GRASS GIS. Source : auteur.








Les algorithmes d’apprentissage automatique sont intégrés à partir de la bibliothèque Python Scikit-Learn et incluent l’approche Random Forest. Le flux de travail comprend le traitement et la classification d’images pour la détection automatique des catégories de terrain. L’approche « Random Forest » avec classification dirigée permet d’obtenir de meilleures estimations des types de couverture terrestre et des fractions urbaines ou végétales dans les algorithmes SIG GRASS. Ce faisant, les cartes s’appuient sur des polygones de formation existants pour quantifier ces modèles relativement petits de types de couverture terrestre qui visualisent diverses classes de couverture terrestre, y compris les zones les plus dynamiques des zones urbaines et des champs de cultures agricoles.

Les résultats ont mis en évidence des configurations terrestres identifiées par vision par ordinateur. La topologie des parcelles a été détectée par apprentissage automatique, prenant en compte les différences de réflectance spectrale des pixels. Les cartes produites montrent les changements quantifiés des surfaces naturelles, des paysages urbains autour de Wuhan, des cours d’eau et des zones humides. De plus, les cartes générées à l’aide de données classifiées par apprentissage automatique supervisé ou font des prédictions sur la dynamique du paysage, ce qui constitue un avantage essentiel par rapport aux méthodes traditionnelles de classification d’images. La carte fait apparaître une grande hétérogénéité spatiale dans l’évolution des zones urbaines et de végétation. L’algorithme de forêt aléatoire a un caractère général et s’applique à classification de divers types de types de couverture terrestre, y compris de nombreux types de végétation. Donc, cet algorithme est largement utilisé pour estimer certaines propriétés environnementales d’occupation du sol et caractéristiques individuelles biophysiques du couvert végétal comme la biomasse et le taux de recouvrement de végétation.

L’algorithme de forêt aléatoire (« Random Forest ») est un type d’apprentissage automatique qui implique que la combinaison du meilleur modèle suivant et du modèle précédent minimise l’erreur de prédiction. En conséquence, la forêt aléatoire (Random Forest) présente les cartes en termes de précision de visualisation et correspond bien aux résultats obtenus des variations des changements de couverture terrestre et de la croissance urbaine autour de Wuhan : diminution des superficies occupées par le maquis (Classe 5) et les zones humides (Classe 5). 6), l’augmentation des superficies occupées par les zones bâties urbaines et surfaces artificielles (Classe 3) et les terres agricoles, agricoles et cultivées (Classe 2) ainsi que de légères variations des autres classes d’occupation du sol, liées aux facteurs d’impacts climatiques et environnementaux. Il existe incertitudes dans le regroupement automatisé des pixels qui sont visualisées dans les cartes de précision. En revanche, l’utilisation de la classification dirigée élimine ces erreurs grâce à une affectation plus précise des pixels à différentes classes.

La validation des résultats a été effectuée à l’aide d’une carte générale des types de couverture terrestre en Chine, figure 7.
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Figure 7



Types de couverture terrestre en Chine identifiés par les images satellites







Logiciel : GRASS GIS. Source : auteur.








L’efficacité de cette approche a été testée dans des études précédentes sur le traitement d’images satellites avec des exemples de Landsat (Wang et al., 2025 ; Lemenkova, 2024e ; Yan et al., 2025) et a prouvé que l’augmentation du gradient minimise l’erreur de classification grâce aux résultats de classification cible définis. Comme les résultats du changement indiquent que les zones de forêts et d’arbustes en 2013 ont été partiellement perdues ou ont été modifiées en faveur d’autres classes au cours de la période 2013-2023. Au contraire, les zones urbaines de Wuhan et ses banlieues se sont développées au cours des dix dernières années.

L’analyse statistique a été réalisée sur la dynamique des classes d’occupation du sol à Wuhan pour la période 2013-2023. Les données ont été extraites d’images satellites classifiées, traitées par des algorithmes d’apprentissage automatique et visualisées à l’aide du logiciel statistique et de programmation R. Les catégories comprennent les types d’occupation du sol suivants : 1) Surfaces artificielles (y compris les zones urbaines et les zones associées) ; 2) Cultures herbacées ; 3) Prairies ; 4) Forêts (zones boisées) ; 5) Maquis (zones couvertes d’arbustes) ; 6) Arbustes ou végétation herbacée, zones aquatiques ou régulièrement inondées ; 7) Terres arides ; 8) Plans d’eau intérieurs. La dynamique des changements d’occupation du sol à Wuhan est illustrée par le graphique de la figure 8.
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Figure 8



Dynamique des classes principales de couverture terrestre pour la période 2013-2023 (1000 ha), extraite des images satellitaires







Logiciel : R. Source : auteur.








Afin de déterminer l’application la méthode du « maximum de vraisemblance » par regroupement automatisé et le machine learning pour comparer leurs approches, pour ces scènes, nous avons exploité les variations dans la classification des pixels en classes en la méthode d’algorithme de classificateur de forêt aléatoire. Dans tous les cas, le calcul des classes selon ces différentes méthodes s’appuie direct sur la différence entre la réflectance de la surface dans la bande spectrale par pixels. De la comparaison des images résultantes on peut conclure que les méthodes d’apprentissage automatique donnent de meilleurs résultats que les méthodes non dirigées.

L’inconvénient des cartes générées à l’aide de l’apprentissage automatique supervisé est qu’elles nécessitent plus de ressources en raison de la nécessité de données étiquetées. Cela a également entraîné un temps de traitement plus long grâce aux méthodes d’apprentissage automatique. Les cartes produites à l’aide de méthodes d’apprentissage automatique fournissent de meilleurs résultats que la classification traditionnelle.




Discussion

Les changements détectés sont visualisés dans une série de six cartes montrant l’augmentation progressive de l’étendue des espaces urbains avec des différences visualisées dans la structure spatiale des modèles de paysages dans la région de Wuhan de 2013 à 2023. Les changements paysagers détectés dans la région de Wuhan au cours des dix dernières années (2013-2023) ont démontré la diminution des superficies de paysages naturels tels que les forêts, les prairies, les terres agricoles ou cultivées. En revanche, les superficies occupées par les terrains urbains, les quartiers résidentiels ruraux et les terrains à bâtir augmentent. Plus précisément, ces changements ont été considérables dans le paysage de la zone d’étude dans les environs de Wuhan.


Quatre facteurs principaux ont été considérés comme étant à l’origine de ces changements :

	1. 
						les pratiques anthropiques qui ont affecté les ressources en eau et en sol ;

	2. 
						l’urbanisation et la réorganisation des établissements humains ;

	3. 
						le développement rural avec de nouvelles pratiques agricoles et des changements introduits ;

	4. 
						les changements environnementaux et climatiques qui ont affecté les conditions topographiques locales telles que l’érosion des sols et la désertification.





De tels résultats illustrent le processus d’urbanisation dans le centre de la Chine détecté à l’aide du traitement des données de télédétection par des méthodes d’apprentissage automatique. La méthodologie de script basée sur le SIG GRASS développée dans cette étude convient aux applications régionales. Par conséquent, une telle méthode peut être utilisée dans des recherches visant à détecter l’étalement urbain et la dynamique du paysage à l’aide d’images satellite. La condition d’utilisation de la méthode d’apprentissage automatique est l’installation de la bibliothèque Python Scikit-Learn (Lemenkova, 2025d), essentielle pour exécuter les modèles de traitement d’images et produire des cartes basées sur ces images traitées. De plus, les séries temporelles d’images satellite doivent être exemptes de nuages et couvrir le même territoire pour la détection des changements. Outre les études urbaines, cette approche est également utile pour des applications environnementales telles que la cartographie de la végétation à l’aide de données de télédétection.




Conclusion

Dans cette étude, la modélisation basée sur l’apprentissage automatique du logiciel GRASS SIG est utilisée avec les données de télédétection de Landsat 8-9 OLI/TIRS pour identifier et cartographier les changements dans les types de couverture terrestre et zones urbaines dans la région densément peuplée en croissance rapide de Wuhan et les échelles environnantes le long de la région du fleuve Yangtsé, au centre de la Chine. Au niveau de l’algorithme ML, les approches capturent et détectent les variations des modèles utilisés (classificateur de forêt aléatoire).

Une cartographie et une visualisation précises des changements de couverture terrestre sont importantes pour la prévision des taux de croissance urbaine et l’analyse socio-économique. Cette étude a démontré comment les méthodes d’apprentissage automatique peuvent être utilisées pour analyser les processus d’urbanisation en Chine. Grâce à l’approche avancée des méthodes GRASS GIS pour traiter les images en utilisant l’apprentissage automatique et cartographier les changements de paysage avec une grande fiabilité, les résultats obtenus correspondent à ceux rapportés par des études précédentes. Dans ce travail, nous avons montré que les modules GRASS SIG sont capables de fournir une estimation fiable des changements de couverture terrestre basée sur l’analyse d’images en utilisant une classification dirigée basée sur des données de formation dérivées du clustering. Les valeurs dérivées montrent les zones occupées par divers types de couverture terrestre autour de Wuhan pour la période 2013-2023.

Cette étude met en évidence les avantages de l’apprentissage automatique pour la télédétection et les SIG appliqués à la région de Chine. Plus précisément, ce travail présente l’utilisation de méthodes d’apprentissage automatique de traitement d’images satellitaires pour analyser la dynamique de l’occupation des sols à Wuhan, dans la province du Hubei, en Chine centrale. Ces méthodes sont essentielles à l’extraction de données géographiques et à l’analyse environnementale. Les résultats montrent les images traitées, révélant les changements de paysage observés sur une période de dix ans (2013-2023) à Wuhan. Cette analyse a été réalisée grâce à une classification par apprentissage automatique intégrée aux modules SIG GRASS, appliquée à une série temporelle d’images Landsat.

Des études futures pourraient envisager l’utilisation des techniques proposées du SIG GRASS pour cartographier d’autres zones voisines sur les images satellite, e.g., les changements d’usage des sols associés à la construction de l’éco-cité de Caidian. De plus, les études ultérieures pourraient accroître les aspects urbains de ces recherches, allant au-delà de l’utilisation technique des méthodes d’apprentissage automatique pour le traitement des images satellite. Par exemple, on sait que la ville a une planification territoriale rigoureuse et présente à ses visiteurs un musée et centre d’urbanisme avec une immense maquette en 3D de la ville. Par conséquent, les études futures pourraient poursuivre ce travail en intégrant des études urbaines et des données de télédétection. Par exemple, l’utilisation intégrée d’images satellite avec des données urbaines peut aider à répondre aux questions de corrélation des dynamiques urbaines et des modifications qui sont en rapport avec ce qu’on observe sur les images satellitaires.
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