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Résumé :

Dans notre mémoire, nous avons présenté et mis en ceuvre la théorie d’évidence de
Dempster-Shafer, appelée Dempster Shafer Theory (DST), et la théorie du raisonnement
plausible et paradoxal de Dezert-Smarandache, appelée Dezert Smarandache Theory
(DSmT), puis appliqué ces deux théories a la fusion et a la classification multisources
multitemporelles des images satellitaires.

Le but de ce travail est [’amélioration de la carte d’occupation du sol et
[’établissement de la carte des changements par la théorie d’évidence et la théorie du
raisonnement plausible et paradoxal, en utilisant des images satellitaires multisources
multitemporelles .

Le premier probleme auquel nous avons été confrontés est l’estimation des fonctions
de masses de |’approche évidentielle a partir des densités de probabilité de [’approche
bayesienne et les données statistiques disponibles. Nous avons, alors, proposé et développé
un modeéle de transfert pour l’estimation de ces masses en utilisant le modele des masses
dissonantes d’Appriou.

Pour I’'amélioration de la carte d’occupation du sol, nous avons fusionné toutes les
informations susceptibles d’étre apportées par les différentes sources de la scéne a
classifier. Ces sources représentent les classes thématiques définies préalablement. Nous
avons appliqué la somme orthogonale de Dempster entre les différentes sources et pour
décider de [’appartenance d’un pixel a une classe donnée, nous avons choisi la régle de
decision du maximum de crédibilité. Ainsi, nous avons obtenu une partition avec des zones
certaines (classes simples) et des zones d’ignorance (union des classes).

Aussi, nous avons appliqué la DST pour établir la carte des changements du site
d’étude entre 1997 et 2001. Pour cela, nous avons fusionné deux images multisources
multitemporelles. Ainsi, nous avons obtenu une carte de changements a partir du conflit
qui modélise la dynamique temporelle du paysage, [’apport des sources d’acquisition
(HRV de SPOT et ETM+ de Landsat) et les perturbations atmosphériques.

La méthode de la DST a permis de pallier au probleme de [’ambiguité et de
I"imprécision aux niveaux des classes. Cependant, lorsque le conflit entre les différentes
classes est important, [’application de la DST n’est plus possible d’ou l'intérét de la DSmT.

Contrairement a la DST, la DSmT permet une amélioration de la carte d’occupation
du sol et I’établissement de la carte de changements indépendamment du conflit existant
entre les classes et celui de la dynamique temporelle. En effet, la fusion par la DSmT
s’opere en intégrant dans [’ensemble de discernement de la DST, le paradoxe qui existe
entre les classes et qui représente l’intersection entre ces différentes classes. Par
consequent, les résultats de la fusion par la DSmT génerent des classes intermédiaires
entre les classes thématiques qui représentent la réalité terrain.

Mots Clés :

Théorie de Dempster-Shafer, théorie de Dezert-Smarandache, classification
multispectrale, fusion multisources multitemporelle, crédibilité, plausibilité, masses
dissonantes, raisonnement paradoxal, somme orthogonale.



INTRODUCTION GENERALE

La fusion de données est un domaine aux applications encore récentes permettant
d’exploiter le caractére redondant et complémentaire contenu dans les données. Elle doit

prendre en compte des sources d’information de plus en plus nombreuses et variées.

La fusion d’un nombre croissant de données nécessite de faire face a un probléme de
cohérence entre les sources. Lorsque ces dernic¢res sont nombreuses, il devient plus difficile
d’obtenir toujours un avis commun concordant avec toutes les sources, certaines sources

A . , . . .
peuvent étre moins fiables que d’autre et créent des conflits avec des sources plus sires.
Donc, la fusion doit tenir compte de la diversité des sources, de leurs imperfections en
essayant de pallier les faiblesses de certaines avec les points forts des autres et de réduire

I’imprécision des données issues de chaque source

Avec ’augmentation du volume et la diversité des données, le développement de
méthodes qui tiennent compte de D’incertitude et de I’imprécision s’avere nécessaire.
L’incertitude est induite par les dispositifs d’acquisition et les perturbations atmosphériques,
ce qui conduit a interpréter I’image comme le résultat d’un phénomene aléatoire. Par contre,

I’imprécision est une incertitude liée aux connaissances incompletes.

Pour remédier a ce probléme, la théorie la plus exploitée dans la littérature est la
théorie des probabilités associée a la théorie bayésienne de la décision. L’information est
modélisée par une probabilit¢ conditionnelle. Néanmoins, et malgré les bases
mathématiques solides des méthodes probabilistes, ces méthodes sont également 1’objet de
critiques et souffrent de plusieurs inconvénients. Tout d’abord, si elles représentent bien
I’incertitude qui entache I’information, elles ne permettent pas aisément de représenter son
imprécision, et elles conduisent souvent a confondre ces deux notions. Ensuite, lors de
I’apprentissage, elles nécessitent la vérification des contraintes trés strictes par les mesures
et par ’ensemble des classes considéré (exhaustivit¢). Ces contraintes peuvent rendre
I’apprentissage trés délicat. Par ailleurs, la modélisation probabiliste permet de raisonner sur
des singletons seulement, qui représentent les différentes hypothéses (classes), sous la

contrainte du monde fermé.



De telles contraintes peuvent étre minimisées, en utilisant de nouvelles théories plus
réalistes comme la théorie d’évidence développée par Dempster et Shafer [SHA, 1979],
[SME, 1990], la théorie probabiliste [CHA, 1995], la théorie des possibilités développée par
Dubois et Prade [DEN, 1997], la théorie des ensembles flous développée par L. Zadeh [BLO,
2003] ou la théorie du raisonnement plausible et paradoxal développée par Dezert et
Smarandache [SMD, 2004]. Selon les objectifs recherchés, la fusion des images peut alors

s’opérer a différents niveaux grace a de telles approches.

Pour nos travaux de recherche, nous avons mis en ceuvre et appliqué la théorie
d’évidence de Dempster-Shafer (DST) et la théorie du raisonnement plausible et paradoxal
de Dezert-Smarandache (DSmT) pour la fusion et la classification multisources
multitemporelles des images satellitaires. Ces deux théories peuvent étre considérées comme
une extension a la théorie probabiliste car elles reposent sur un fondement théorique plus

large.

Le but de ce travail est I’amélioration de la carte d’occupation du sol et I’établissement
de la carte de changements par un processus de fusion des images satellitaires optiques

couvrant la zone d’étude située a 1’est d’Alger.
Ainsi notre mémoire se présentera comme suit :

Dans le premier chapitre, nous donnerons quelques généralités sur la classification et

la fusion des images satellitaires.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présenterons trois approches de fusion. Nous
commencerons par la présentation de 1’approche probabiliste, ensuite, 1’approche
evidentielle de Dempster-Shafer et enfin, I’approche du raisonnement plausible et paradoxal
de Dezert-Smarandache. Aprés I’introduction des formalismes mathématiques de ces
théories, nous donnerons les différentes possibilités d’estimation des masses (degré de
confiance) pour une hypothése a partir des informations statistiques. Nous décrirons le
modele de transfert que nous proposons pour la prise en compte de I’imprécision liée a nos
connaissances et 1’affaiblissement des sources d’informations. Puis, nous exposerons les
différentes méthodes de combinaison conjointe pour la fusion de sources indépendantes, et

les différentes régles de décision sur I’appartenance d’un pixel a une classe donnée.



Dans le troisieme chapitre, les approches proposées seront appliquées a la fusion des
classes thématiques de I’image multispectrale pour 1’amélioration de la carte d’occupation
du sol. Pour cela, nous adapterons le mod¢le de transfert proposé par Appriou [APP, 1999]
et que nous avons développé dans le chapitre II a notre jeu de données pour 1’estimation des

masses associées aux classes de I’image.

Dans le quatriéme chapitre, les approches proposées seront appliquées a la fusion des
images multisources et multitemporelles. L’exploitation de ces données a comme principal
objectif de détecter des changements temporels du terrain, pour établir la carte de
changements du site d’étude, en utilisant deux images multisources multitemporelles, la
premiere est acquise par le capteur HRV du satellite SPOT en 1997 et la deuxiéme est
acquise par le capteur ETM+ de satellite LandSat 7 en 2001. Nous comparons les résultats

des deux approches, ainsi qu’avec le résultat du maximum de vraisemblance.

Nous terminons ce mémoire par une conclusion générale ou nous rappelons les

différentes méthodes développées et proposons les perspectives éventuelles a ce travail.



CHAPITRE 1

NOTIONS SUR LA CLASSIFICATION ET LA
FUSION DES IMAGES SATELLITAIRES

4 N

En télédeétection, la classification des images satellitaires s’est distinguée comme
une technique consistant a regrouper, dans une méme entité ou classe, tous les pixels
ayant la méme signature d’attributs tout en respectant leur position spatiale. Et vu
[’augmentation du nombre de données en télédétection provenant de divers capteurs, la
fusion s’est imposée comme un processus de combinaison d’informations distinctes

faisant appel dans certaines applications aux procédures de classification.

Ce chapitre résume en premier lieu, les différentes méthodes de classification
supervisée et non supervisee, et en deuxieme lieu les différentes techniques de la fusion

des images satellitaires.

- /




INTRODUCTION
La télédétection est la technique qui, par I’acquisition d’images, permet d’obtenir de
I’information sur la surface terrestre sans contact direct avec celle-ci. Elle englobe tout le
processus qui consiste a capter et a enregistrer 1’énergie d’un rayonnement électromagnétique
(émis ou réfléchi), a traiter et a analyser I’information, pour ensuite mettre en application
cette information. En fonction des sources de rayonnement, on distingue deux types de
télédétection : la télédétection passive et la télédétection active. La premiere fait appel a la
source naturelle de rayonnement (soleil) alors que la seconde exige la mise en ceuvre d’une
source artificielle de rayonnement (laser et radar) embarquée a bord du satellite, émettant
vers la région observée et qui regoit le signal réfléchi.
Nous donnons dans ce qui suit, quelques notions générales sur la télédétection et le

traitement d’images.

I. GENERALITES
Une image peut étre considérée comme une fonction f{7, j) a deux variables réelles.
Cette fonction a une valeur bornée M positive ou nulle a I’intérieur du domaine de définition

D, tel que :
0<f(ij) <M V(i j) €D (1.1)

La plus petite surface homogene enregistrée dans I’image, est appelée « pixel ». La grandeur
physique associée a chaque pixel est donc la valeur moyenne des réponses des ¢léments du

sol, contenus dans la surface du pixel visé ; il est repéré par ces coordonnées spatiales (i, j).

I.1. Les attributs d’un pixel
Pour chaque pixel x(i, j) d’une image satellitaire, est associée une troisieme dimension
dite « attribut ». Un attribut est une propriété qui permet de décrire le pixel. Il différe selon le

type d’images, nous distinguons les attributs suivants :

1.1.1. La signature spectrale
La signature spectrale, appelée aussi attribut spectral, est relative aux données
satellitaires optiques. Elle représente la réflectance de 1’objet dans les différentes longueurs

d’onde du spectre électromagnétique.

1.1.2. La signature polarimétrique

La signature polarimétrique, appelée aussi attribut polarimétrique, est relative aux
données satellitaires radar. Elle représente la rétrodiffusion d’une cible suivant les quatre
polarisations (HH, HV, VH, VV) du radar polarimétre.



1.1.3. La signature fréquentielle
La signature fréquentielle, appelée aussi attribut fréquentiel, est relative généralement
aux données satellitaires radar. Elle représente la rétrodiffusion d’une cible suivant les

différentes bandes de fréquence (bande L, bande P, bande X, etc) du radar.

Les signatures, spectrale, polarimétrique et fréquentielle sont les attributs principaux
pour la caractérisation d’un pixel. Or, en télédétection, la caractérisation d’un pixel par I’'un
de ces attributs seulement, n'est pas suffisante. Le pixel n’est parfaitement défini qu’une fois
replacé dans son contexte. Généralement, 1’attribut contextuel s’ajoute aux autres attributs

pour une meilleure définition du pixel.

1.1.4. L attribut contextuel

L’attribut contextuel donne une information sur le contexte du pixel. En plus du
contexte spectral (polarimétrique ou fréquentiel), on définit deux autres contextes: le
contexte spatial représenté par un attribut spatial et le contexte temporel représenté par un
attribut temporel.
1.1.4.1. L attribut spatial

L’attribut spatial est défini pour chaque pixel de I’'image satellitaire. Il caractérise
I’influence du voisinage sur le pixel. Plusieurs outils sont utilisés pour modéliser le contexte
spatial, on cite notamment, la texture et les champs aléatoires de Markov.
1.1.4.2. L attribut temporel

L’attribut temporel est défini pour les images diachroniques (multidates ou

multitemporelles) représentant la méme scene. Ces images contiennent deux types
d'informations : une information correspondant aux états de surface invariants a l'échelle
humaine, et une autre information qui est variable dans l'espace des temps, par exemple

I'évolution d'un champ agricole pendant les quatre saisons.

1.2. Les attributs d’une image

Comme pour le pixel, les attributs d’une image sont les caractéristiques qui
permettent de décrire 1’image. Les attributs les plus importants sont, les contours qui
définissent toutes les transitions dans I’image, telles que les routes et les structures linéaires,

et les classes qui définissent les thémes au sol, tels que la végétation, 1’urbain et la mer.
1.3. Résolutions d’images

1.3.1. Résolution spatiale
Pour certains instruments de télédétection, la distance entre la cible observée et la plate-

forme joue un réle important puisqu'elle détermine la grandeur de la région observée et le



détail qu'il sera possible d'obtenir. Un capteur placé sur une plate-forme ¢loignée de la cible
pourra observer une plus grande région, mais ne sera pas en mesure de fournir beaucoup de
détails. Le détail qu'il est possible de discerner sur une image dépend de la résolution spatiale
du capteur utilisé. La résolution spatiale est la dimension du plus petit ¢lément qu'il est
possible de discerner. Pour un capteur passif, la résolution spatiale dépend principalement de

son champ de vision instantanée (CVI ou IFOV)

1.3.2. La résolution spectrale

La résolution spectrale est définie de deux manicres : La premiére décrit la capacité
d'un capteur a utiliser de petites fenétres de longueurs d'onde du spectre électromagnétique.
Plus la résolution spectrale est fine, plus les fenétres des différents canaux du capteur sont
étroites. Plusieurs instruments de télédétection peuvent enregistrer 1'énergie regue selon des
intervalles de longueurs d'onde a différentes résolutions spectrales. Ces instruments sont
appelés capteurs multispectraux. La deuxieme décrit le nombre de capteurs multispectraux

embarqués au bord du satellite.

1.3.3. La résolution radiométrique

L'arrangement des pixels décrit les structures spatiales d'une image, tandis que les
caractéristiques radiométriques décrivent l'information contenue dans une image. Chaque
fois qu'une image est captée par un capteur, sa sensibilit¢ a l'intensit¢ de 1'énergie
¢lectromagnétique détermine la résolution radiométrique. Plus la résolution radiométrique
d'un capteur est fine, plus le capteur est sensible a de petites différences dans l'intensité de
I'énergie recue. La gamme de longueurs d'onde a l'intérieur de laquelle un capteur est

sensible se nomme plage.

1.3.4. La résolution temporelle
En plus de la résolution spatiale, spectrale et radiométrique, 1'autre concept important
en télédétection est celui de la résolution temporelle, C’est la capacité d’un capteur de revoir
la méme sceéne dans le temps. Le facteur temps est important en télédétection lorsque :
v’ La couverture nuageuse est persistante (par exemple sous les tropiques), ce qui limite
les moments ou il est possible d'observer la surface;
v" La surveillance de phénoménes est de courte durée (inondations, déversements
d'hydrocarbures, etc.);
v Le besoin d'images multitemporelles est indispensable (par exemple, pour étudier

d'une année a 'autre, 1'é¢tendue d'une maladie s'attaquant aux foréts);



v Les changements temporels dans l'apparence d'une caractéristique sont utilisés pour
différencier celle-ci d'une autre caractéristique similaire (par exemple, pour faire la

différence entre les cultures de blé et de mais).

I1. ANALYSE NUMERIQUE DES IMAGES

Pour tirer avantage des données de télédétection, il faut étre en mesure d'en extraire
lI'information significative a partir d’'une analyse et d’une interprétation du contenu de ces
images. L'information utile recherchée est définie comme étant toute structure ou objet

observable dans une image.

L’objectif principal de I’analyse d’images est d’établir une nouvelle représentation de
I’information télédétectée et ce a partir d’'un espace multidimensionnel représentatif des
images. Le résultat des approches d’analyse d’images est, soit qualitatif et conduisant a un
support pour la photo-interprétation et contenant un maximum d’informations pertinentes
pour la description des objets, soit quantitatif et conduisant a la reconnaissance, la

classification et 1’identification des entités au sol.

11.1. Analyse qualitative

L’analyse qualitative des données satellitaires peut étre considérée comme étant un
ensemble de méthodes qui visent a extraire les informations utiles pour le reste des
traitements. Nous citons entres autres les méthodes suivantes :

v' Les méthodes de transformation dont le principe général est la recherche d’une
nouvelle base de projection dans laquelle les nouvelles variables ou les néo-canaux générés
vérifient des critéres relatifs a chaque méthode. Ces traitements modifient les composantes
du vecteur radiométrique de chaque pixel. Parmi ces méthodes, on cite par exemple :
I’analyse en composantes principales (ACP) et I’analyse canonique (AC) [BEL, 1998].

v Les méthodes de fusion dont le principe général est la synthése, a partir d’images a
hautes résolution spectrale et spatiale, d’autres images plus riches en informations. Elles
seront a haute résolution spectrale et a haute résolution spatiale. Parmi, ces méthodes on cite
par exemple : la méthode Brovey et la méthode ARSIS [RAN, 1993].

11.2. Analyse quantitative

L’analyse quantitative des données satellitaires peut étre considérée comme étant un
ensemble d’approches de décomposition de 1’image en attributs constituant 1’objet de 1’é¢tude
quantitative. Ces attributs peuvent étre les paramétres physiques du terrain (approches

d’estimation de parametres), les régions de I’image (approches de segmentation), les classes



thématiques de 1I’image (approches de classification) ou encore les changements survenus
relativement a une situation antérieure (approches de détection des changements).

Le point commun entre ces différentes méthodes d’analyse quantitative est qu’elles
aboutissent a un résultat univariable représentant une image contenant les attributs
sélectionnés. La figure .1 présente un synoptique de ’analyse qualitative et quantitative des

données satellitaires.

X )
Zone observée Capteurs |- X2 Analyse Interprétation
qualitative
A X
- - )
O )
_’
Analyse ™ Analyse
guantitative quantitative
Sol J
A 4 \ 4 \4
™
Carte des Image Image
changements thématique contours
J

Figure I.1. Analyse qualitative et quantitative des données satellitaires

I11. CLASSIFICATION DES DONNEES SATELLITAIRES

Une des opérations d’analyse quantitative des images de télédétection est la
classification. Celle-ci consiste a regrouper, dans une méme entité ou classe, tous les pixels
ayant la méme signature attributaire tout en respectant leur position spatiale. Le résultat est
une image univariable représentant les classes distinctes correspondant aux différents thémes
du sol [RIC, 1993], [BEL, 1998]. A ces signatures attributaires vont correspondre les

différents thémes d’occupation du sol (voir figure 1.2).
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Figure 1.2 : Principe de la classification d’images satellitaires

La classification d’images est envisagée comme une procédure de décomposition en

régions sur la base d’une ressemblance de propriétés. Ces propriétés peuvent étre :

v" Les luminances et réflectances mesurées ou les attributs.
Les mesures texturales
Les données dérivées des transformations linéaires

Les valeurs des combinaisons linéaires

AN

Les coefficients de rétrodiffusion en multifréquences ou en multipolarisations.

Les regles de ressemblance définissent le formalisme de base de la méthode de
classification. L ensemble des régles est appelé classifieurs et les méthodes de classification
peuvent étre supervisées ou non supervisées. Si on dispose d’une connaissance a priori sur
I’image a classifier et le nombre de classes, on parle de classification supervisée. Si, par
contre, on désire réaliser une classification sans connaissances a priori du nombre de classes

ou de leurs caractéristiques, on effectue alors une classification dite non supervisée.

I11.1. Classification supervisée

Dans les méthodes supervisées, on connait a partir d’une information a priori sur le
terrain, le nombre de classes possibles et la localisation spatiale de chaque classe. Une base
d’entralnement est alors construite par la sélection d’un certain nombre d’échantillons de
chaque classe. Le probléme est alors d'étre capable d'associer a tout nouvel objet sa classe la
plus adaptée, en se servant des échantillons de la base d’entrainement.

Les méthodes de classification supervisée sont développées suivant différentes

approches, on cite par exemple, la méthode du maximum de vraisemblance suivant
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I’approche probabiliste, la méthode du réseau de neurones suivant 1’approche connexioniste,
la méthode génétique suivant I’approche évolutionnaire, etc.

On rappelle ci-dessous la méthode du maximum de vraisemblance pour la
classification supervisée d’images satellitaires. Les résultats de cette méthode seront
comparés par rapport aux résultats de 1’approche évidentielle et I’approche paradoxale que

nous avons développées et qui seront présentées dans le troisieme et le quatrieme chapitres

Classification par le Maximum de Vraisemblance (MVS)

La méthode du maximum de vraisemblance découle de la théorie des probabilités et
théoréme de Bayes. La probabilité a posteriori P (91'/ x) donne la vraisemblance que la

classe correcte est & pour le pixel *, aveci =1, 2, ...... k avec k est le nombre de classes.

D'apres le théoréme de Bayes :

P(x/6,).P(6,) (1.2)
P(x)

P(@i /x):
Avec :

v P (x/ 91') est une probabilité conditionnelle relative aux données satellitaires. La
fonction de densité de cette probabilité peut suivre différents types de distribution,
généralement, la distribution gaussienne pour les données optiques et la distribution

gamma, Rayleigh ou Wishart pour les données radar.

v P (01‘) est la probabilité a priori de la classe 0. Deux cas peuvent se présenter :
1) Les classes ont des probabilités a priori différentes. On peut alors, a partir de la
connaissance a priori, déterminer l'apport de chaque classe dans la formation
globale de I'image.
2) Les classes sont équiprobables. On donne alors le méme degré de participation
de chaque classe dans la formation globale de l'image. Dans ce cas, le terme © (91')
n'aide pas a la discrimination.

v P(X) estla probabilité d'observation de la donnée x. Elle est donnée par la formule :

P(x)= Zk: P(x/6,). P (8,) (1.3)

Le terme P (X) est un terme de normalisation et est commun a toutes les classes, donc

ne participe pas a la discrimination.
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On considere 1'équiprobabilité des classes et pour des raisons pratiques, on préfére

calculer le logarithme de l'expression (I.3), on obtient alors la fonction discriminante

} (1.4)

ou Ho, et 29[ sont respectivement le vecteur moyenne et la matrice de covariance de la

suivante :

2

ae) = {2l 25! - H’"{ X,

classe?;, déterminés a partir des échantillons.

La régle de décision au sens du maximum de vraisemblance de l'appartenance du

pixel x a la classes @, est donnée comme suit :

xeb, si g (x)) g; (x) pourtout j #i (1.5)

I11.2. Classification non supervisée

Dans les méthodes non supervisées, on ne dispose par de I’ensemble des échantillons
d’apprentissage. Le nombre de classes et les reégles d’affectation a ces classes doivent étre
¢tablis seulement a partir d’observations, sans faire référence a une base d’entrainement. Le
groupement des individus est réalis¢ sur la base de similarités et il est généralement
conditionné par le choix du nombre de classes. L’utilisateur n’intervient qu’une fois la
classification effectuée pour interpréter le contenu des classes, sans faire appel a d’autres
hypothéses sur les images ou sur les classes. Notons que ces techniques sont communément
utilisées dans un but exploratoire.

On peut distinguer deux types de méthodes de classification non supervisée : les
méthodes hiérarchiques et les méthodes non hiérarchiques. Ces derniéres sont les plus
connues et découlent de ’algorithme de base Isodata [SMA, 1998]. Parmi celles-ci, on cite :
la méthode des centres mobiles, la méthode des nuées dynamiques, la méthode des K-means
(K moyennes) et la méthode de la logique floue (FCM).

A titre d’exemple, on rappelle ci-dessous la méthode des K-means pour la

classification non supervisée d’images satellitaires.

Méthode des K-means (K-moyennes ou centres mobiles)
La méthode des K-means est une méthode non supervisée basée sur le calcul de
distances radiométriques dans espace multidimensionnel. Les étapes de cette méthode

appelée aussi la méthode de MacQueen [SMA, 1998] sont données comme suit :
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1. Prendre aléatoirement K premicres données de I’ensemble a partitionner comme
centres de gravité provisoires de la premiere partition.

2. Affecter le reste des données aux classes sur la base de la plus proche distance.
Recalculer le nouveau centre de gravité de chaque classe.

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a la convergence, c'est-a-dire jusqu’a la stabilité des

centres des classes entre deux itérations consécutives.

Tres souvent la méthode des K-means est aussi appelée la méthode des centres
mobiles. Or, les deux méthodes ne sont pas totalement identiques. En effet, lors du recentrage
des classes, la méthode des centres mobiles procede par tirage et remise des pixels, tandis

que la méthode des k-means est basée sur un tirage des pixels sans remise.

On dispose aujourd’hui d’images de la terre provenant de nombreux capteurs
satellitaires de type optique (visible ou infrarouge) ou radar, représentant des informations
variées et complémentaires. La mise au point de produits optimaux de télédétection et d’aide
a la photo-interprétation passe par une utilisation conjointe de ces différentes images, en leur

appliquant des méthodes dites de fusion de données.

IV. FUSION DES IMAGES SATELLITAIRES

Le terme de fusion désigne une démarche adoptée spontanément dans de nombreux
domaines. Une définition générale de la fusion de données a été présentée par Wald [WAL,
1999] : « la fusion de données constitue un cadre formel dans lequel s'expriment les moyens
et techniques permettant I'alliance des données provenant de sources diverses. Elles visent a
l'obtention d'information de plus grande qualité; la définition exacte de "plus grande qualité",
dépendra de I'application ».

En effet, les images issues du spectre du visible présentent I'intérét d’étre aisément
interprétables, puisqu’elles correspondent a la perception visuelle humaine. Le proche
infrarouge est tres utilisé pour 1I’étude de la végétation, alors que I’infrarouge thermique
traduit la température des corps et présente 1’avantage de fonctionner de jour comme de nuit.
Enfin, le radar a ouverture synthétique (ROS ou SAR en anglais) mesure une grandeur
physique plus complexe a interpréter, qui dépend notamment de la pente du terrain, de sa
rugosité et des caractéristiques diélectriques du sol. Son intérét tient a sa complémentarité
thématique avec la mesure optique, et a ses capacités jours et nuits par tout les temps.

La combinaison de ces données hétérogenes, le terme hétérogene désigne une

différence de support électromagnétique et par conséquent de thématique, nécessite la mise
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en ceuvre de méthodes de fusion multisources qui permettront une reconnaissance plus
fiable et plus compléte de 1’objet en fonction de ses caractéristiques.

La combinaison de données multitemporelles nécessite la mise en ceuvre de méthodes
de fusion multitemporelle qui permettront le suivi de la dynamique temporelle d’un paysage

et la détection de changements survenus dans une région.

Données
multisources

Données Données
multirésolutions Alphanumériques

Données sous
format vecteur
(SIG)

Données
multitemporelles

v
FUSION DE DONNEES

A\ 4

Information de plus grande qualité

Figure 1.3 : Fusion des données satellitaires

Il existe de nombreuses méthodes de fusion d’images qui sont généralement classées

d’apres le niveau auquel elles opérent la fusion.

IV.1. Niveaux de fusion de donneées

On parle de fusion « bas niveau » lorsque les données combinées sont proches des
paramétres physiques mesurés, et de fusion «haut niveau» si 1’on traite des attributs
sémantiques extraits des ces mesures. Plus exactement, pour des données de type image, on
distinguera la fusion au niveau pixel, la fusion au niveau attributs et la fusion au niveau
décision. La figure 1.4 illustre ces différents types de fusion pour trois images sources notées
Si, S, et S3. L’extraction de 1’information décisionnelle est effectuée de bas en haut dans les

trois schémas de fusion, qui se différencient par le niveau auquel intervient la fusion.
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Figure 1.4 : Les niveaux de fusion d’images satellitaires

IV.1.1. Fusion au niveau pixels

Elle s’opére directement sur les pixels de I’'image qui constituent les mesures les plus
proches de la réalité physique de 1’objet observé. Chaque pixel de 1’image fusionnée est
obtenu en combinant les valeurs des pixels des différentes images sources. Le but principal
de ce type de fusion est ’amélioration de I’interprétation des images, la décorrélation pour
une meilleure représentation dans I’espace couleur, et I’amélioration de la résolution spatiale

tout en conservant la richesse de I’information spectrale.

IVV.1.2. Fusion au niveau attributs

Par attributs, on désigne les caractéristiques extraites des images sources, qui ne sont
pas localisées en chaque pixel, mais mettent en jeu des propriétés complexes, telles que les
contours, les régions, les textures ou les composantes fréquentielles. Le principe de ce type
de fusion est la prise de décision suite a une combinaison de ces attributs relatifs a chaque
image source. L.’objectif de cette fusion consiste a maximiser I’information significative dans

une seule image afin de faciliter I’interprétation.
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IV.1.3. Fusion au niveau decisions
Ce type de fusion est envisagé comme une procédure dans laquelle les images sources
sont traitées séparément. Les différentes interprétations sont alors combinées pour obtenir

une seule interprétation plus fiable.

Remarques

Le recalage géométrique entre les différentes images sources a fusionner est nécessaire
pour toutes les méthodes de fusion qui opérent aux trois niveaux. Cette contrainte est liée
d’une part, aux conditions particuliéres de prise de vue et, d’autre part, aux différences de
résolution spatiale des capteurs d’acquisition des images. Le recalage est trés critique pour la

fusion au niveau pixels.

Les méthodes de fusion d’images sont multiples et variées. Chaque méthode n’est pas
nécessairement rattachée de maniere exclusive a un type de fusion particulier, mais on peut
en dégager de grandes tendances. Par exemple, la classification multisources concerne tant la
fusion au niveau pixels que la fusion au niveau attributs. En effet, la couche d’entrée d’un
réseau de neurones et les individus dans un algorithme génétique peuvent étre le vecteur
pixel, composé des radiométries issues des différentes sources, ou encore des régions
extraites de chaque image. Par contre, la classification multisources et multitemporelle par le

modeéle de Markov concerne la fusion au niveau décisions.

Dans le cas de la classification multisources multitemporelle par 1’approche
¢videntielle et I’approche paradoxale, la prise de décision par ces deux approches est
effectuée par une combinaison orthogonale au niveau des décisions, donc notre travail
concerne essentiellement la fusion au niveau décisions. C’est pourquoi, trés souvent, les
termes classification multisources multitemporelle sont confondus avec les termes fusion

multisources multitemporelle.

IV.2. Schémas fonctionnels de la fusion multisources, multitemporelle et multiéchelles

a. Fusion multisources

Le terme multisources désigne des sources d’acquisition différentes qui peuvent étre :

v" De satellites différents (optique, radar),
v" De satellites optiques différents (Spot, Landsat, IRS, IKONOS,...),
v’ De satellites radars différents (Radarsat, ERS, JERS,...)

v" Des données auxiliaires tels que : les capteurs vent, les capteurs vagues, etc.
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Pour réaliser une fusion multisources, les données disponibles doivent étre acquises
dans un intervalle le plus étroit possible pour considérer uniquement I’apport des sources

indépendamment du changement temporel (voir figure 1.5).

Zone d’étude
X

Recalage géométrique et
normalisation radiométrique

v

Fusion multisources

Y

Image fusionnée

Evaluation qualitative Evaluation quantitative

Figure 1.5 : Fusion multisources des images satellitaires

b. Fusion multitemporelle

La fusion multitemporelle concerne la fusion d’images couvrant la méme zone d’étude,
issues de la méme source mais acquises a des dates différentes ou par des sources différentes.
On fusionne des images a des sources différentes pour réduire I’imprécision et a des dates
différentes pour détecter les changements subis par la région d’étude. Par conséquent, on
aura une carte thématique optimale plus précise (voir figure 1.6).

Par exemple, les images acquises par le capteur NOAA/AVHRR chaque 12 heures. Par
conséquent, on obtient une carte de changements de la couverture du sol avec la possibilité

de la mise a jour des cartes thématiques anciennes.
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Figure 1.6 : Fusion multisources multitemporelle des images satellitaires

c. Fusion multiéchelle

Dans ce cas, on fusionne des images issues de sources ou de capteurs ayant des
caractéristiques différentes, soit dans la résolution spectrale, soit dans la résolution spatiale
ou encore dans la résolution temporelle, pour avoir une image ayant une bonne résolution

spatiale, spectrale et temporelle (voir figure 1.7). Par exemple :

v’ Spectral-spatial : le capteur HRV de Spot avec 03 bandes spectrales a une résolution
de 20mx20m et le capteur panchromatique de Spot avec 01 seule bande a une
résolution de 10mx10m.

v’ Spatial-temporel : le capteur NOAA/AVHRR qui a une grande résolution
temporelle (une image/12 heure) mais une faible résolution spatiale (1kmx1km), et
le Spot/HRV ou le Landsat/TM qui ont une grande résolution spatiale (20mx20m

ou 30mx30m).
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Figure 1.7 : Fusion multiéchelle des images satellitaires

V. CONCLUSION

Dans ce chapitre, Nous avons présenté¢ quelques notions sur le traitement d’images
satellitaires, les attributs et les résolutions qui caractérisent ces images. Puis, nous avons
donné deux types d’analyse des images satellitaires, 1’analyse qualitative qui permet d’avoir
une meilleure information visuelle de I’image et I’analyse quantitative qui permet la
modélisation physique de I’aspect informationnel des images.

Aussi, nous avons présenté nos deux centres d’intérét : la classification des images
satellitaires, supervisée et non supervisée, et la fusion avec ses différents niveaux (niveau
pixel, niveau attributs et niveau décision) qui permettent la combinaison de données
provenant de différentes sources afin d’en extraire une meilleure qualité d’information. Les
données combinées peuvent inclure des données multisources, multitemporelles,
multirésolutions et multiéchelles. La fusion au niveau décisionnel s’opére en utilisant
plusieurs outils mathématiques, les plus connus sont les théories, probabilistes, possibilistes,
des ensembles flous, de croyances et la théorie du raisonnement plausible et paradoxal.

Le chapitre suivant sera consacré a la fusion de données par la théorie d’évidence et la
théorie du raisonnement plausible et paradoxal. Les formalismes mathématiques de ces deux

méthodes pour la fusion décisionnelle des images satellitaires seront alors présentés.
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CHAPITRE II

PRESENTATION DE LA THEORIE
D'EVIDENCE ET LA THEORIE DU
RAISONNEMENT PLAUSIBLE ET PARADOXAL
APPLIQUEES A LA FUSION DE DONNEES

-

satellitaires, que nous avons développées.

Dans ce chapitre, nous présentons les trois approches de fusion de données

La premiere approche découle de la théorie des probabilités qui traite
essentiellement de [’incertitude de l'information sans pour autant représenter aisément
I’imprécision, et elle conduit souvent a confondre les notions « incertitude » et
« imprécision ». La deuxieme approche est basée sur la théorie d’évidence de Dempster-
Shafer (DST) qui permet de modéliser [’incertitude et l'imprécision sur les données
incertaines, ainsi que le conflit engendré par les différentes sources d’information.
Lorsque le conflit entre les différentes sources est important, ’application de la DST ne
répond pas efficacement aux problemes de la fusion. La troisieme approche qui est basée
sur la théorie du raisonnement plausible et paradoxal de Dezert-Smarandache (DSmT)
est une théorie plus générale que les deux premieres et permet une fusion des images
satellitaires indépendamment du conflit existant entre les sources d’informations, en

intégrant dans le cadre de discernement de la DST, le paradoxe qui existe entre les

/

différentes sources.

N
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INTRODUCTION

La fusion de données est un processus qui implique la combinaison de données
provenant de différentes sources afin d'en extraire une meilleure qualité d'information. La
fusion permet I’extraction de chaque image toute I’information pertinente qu’elle peut
apporter en exploitant soit le caractére complémentaire des informations, soit le caractere
redondant des données pour réduire 1I’imprécision des données issues de chaque capteur.
Cependant, avec I’augmentation du volume et la diversit¢ des données, une méthode
adéquate d’exploitation, qui tient compte de I’incertitude et 1’imprécision, s’avere
nécessaire. On entend par incertitude, celle induite par I’acquisition: ce qui conduit a
interpréter I’image comme le résultat d’un phénomene aléatoire, tandis que I’imprécision est
une incertitude liée aux connaissances incomplétes de celui-ci.

De nombreuses recherches sont attachées a développer des outils théoriques pour la
gestion de ces informations, de leurs incertitudes et de leurs imprécisions [VAN, 2004].
Ainsi, nous citons : la théorie des possibilités développée par Dubois et Prade [DUB, 1986],
[DEN, 1997], la théorie des ensembles flous développée par Zadeh [BLO, 2003], la théorie
des fonctions de croyance appelée aussi théorie d’évidence de Dempster et Shafer (DST)
[SHA, 1976], la théorie de 1’évidence en monde-ouvert ("openworld" DST) de Smets (1990)
[SME, 1990], la théorie conditionnelle de 1’évidence (CDST) de Mahler (1995), la théorie
des probabilités partielles (PPT) de Voorbraak (1997) [VOO, 1999], plus récemment, la
théorie unificatrice et "avant-gardiste" (neutrosophie) de Smarandache (2000) [SMD, 2004]
et enfin la théorie du raisonnement plausible et paradoxal appelée aussi la théorie de Dezert
et Smarandache (DSmT) [SMD, 2004].

Toutes ces théories ont des points communs, c’est la modélisation de I’information en
tenant compte de I’imprécision, I’incertitude et I’information manquante, qui sont dues aux
dispositifs et aux conditions d’acquisition de cette image.

Dans notre travail, les informations que nous traitons sont des images satellitaires
multisources, et nous nous sommes intéressés a la fusion de ces images par des approches
probabilistes d’incertitude. Nous avons a cet effet, développé les méthodes basées sur la

DST et la DSmT que nous avons comparées a la méthode bayésienne.

I. APPROCHES PROBABILISTES ET STATISTIQUES
Les approches probabilistes traitent essentiellement de 1’incertitude de 1’information.

Elles reposent sur des théories mathématiques solides et bien maitrisées en traitement du
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signal et d’images, telles que la théorie bayésienne de la décision, la théorie de 1’estimation,
les mesures entropiques, etc.

Les informations et leurs imperfections (essentiellement celles dont la nature s’exprime en
termes d’incertitude) sont modélisées par des distributions de probabilités ou des mesures

statistiques.

I.1. Modélisation et estimation
La théorie la plus exploitée dans la littérature est la théorie des probabilités associée a la

théorie bayésienne de décision. L’information est modélisée par la probabilité conditionnelle,

pour qu’un pixel x appartienne a une classe particuliere 6,, tel que i allant de 1 a &k, pour
une source S, tel que j allant de 1 a n. Cette modé€lisation s’écrit de la forme suivante

[BLO, 2003] :

M/ (x)=P(x€b,/S,) (11.1)

1.2. Combinaison dans un cadre bayésien

Dans le mod¢le bayésien, la fusion et la classification multisources s’effectuent a 1’aide
de la régle de Bayes. Pour un pixel x, soient n sources satellitaires différentesS,,S,.,...,S,,
(SPOT, LandSat TM, ERS, etc.), la probabilit¢ d’appartenance du pixel x a une classe
particuliére 6, sachant les n valeurs de sources d’information S, est donn¢e par [BLO,

2003] :

P(S,,...S,/x€6,)P(xecb,)
P(S,.S)

P(xed,/S§,,8,,..5,) = (1.2)

Tel que :

v P(S,S,,..,S,/xe€6,) est la probabilit¢ conditionnelle conjointe relative aux

données multisources.
v P (x € 6?1.) est la probabilité a priori de la classe 8, (voir chapitre I, paragraphe II1.1)
k
v P(SI,SZ,...,SA):ZP(SI,SZ,...,SA/@).P(H[) est la probabilité d'observation des
i=1
données x, associ€es aux sources S;. C’est un terme de normalisation (k est le

nombre de classes).

L’hypothese de I’indépendance conditionnelle des sources n’est pas valide dans tous les cas,

mais elle représente 1’une des solutions pour le calcul de 1’équation (I1.2).
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P(xe€0,/8,,8,...8,)=[]P(S, /0, (11.3)
J=1

La regle la plus utilisée pour la décision probabiliste et bayésienne est le maximum a

posteriori :

xeb, si|lx}€6,/S,,8,....5,) =max{P(x € 6,/S,,5,,...5,), | Si<kj|  (11.4)

Mais de trés nombreux autres critéres ont ét¢ développés par les probabilistes et les
statisticiens, pour qu’ils s’adaptent au mieux aux besoins de I’utilisateur et au contexte de sa
décision : le maximum de vraisemblance, le maximum d’entropie, la marginale maximale,
I’espérance maximale, le risque minimal, etc [BLO, 2003]. Cependant, la grande variété de
ces criteres laisse ’utilisateur de nouveau démuni devant la justification d’un choix et

1I’¢loigne de I’objectivité recherchée initialement par ces méthodes.

1.3. Contraintes de la fusion d’information par les méthodes probabilistes

Malgré les bases mathématiques solides des méthodes probabilistes, ces méthodes sont
¢galement 1’objet de critiques et présentent plusieurs inconvénients. Tout d’abord, si elles
représentent bien 1’incertain qui entache 1’information, elles ne permettent pas aisément de
représenter son imprécision, et elles conduisent souvent a confondre ces deux notions.
Ensuite, elles nécessitent que, lors de I’apprentissage, des contraintes trés strictes soient
vérifiées par les mesures et par I’ensemble des classes considéré (exhaustivité). Ces
contraintes peuvent rendre I’apprentissage trés délicat.

Par ailleurs, la modélisation probabiliste permet de raisonner sur des singletons
seulement, qui représentent les différentes hypothéses, sous la contrainte du monde fermé.
Cependant, la théorie des ensembles flous, la théorie d’évidence et la théorie du
raisonnement plausible et paradoxal, peuvent étre une alternative pour minimiser ces
contraintes. Elles permettent des modélisations sur I’absence de connaissances, des

connaissances imprécises, ou encore 1’ignorance que 1’on peut avoir sur un phénomene.
Notons que tout au long de ce chapitre, le terme « hypothése » utilisé par les deux

théories que nous allons présenter correspond dans notre travail aux classes thématiques des

images satellitaires.
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Il. APPROCHE EVIDENTIELLE DE DEMPSTER SHAFER (DST)

Les travaux de Dempster sur les bornes inférieures et supérieures d’une famille de
distributions de probabilités ont permis a Shafer d’asseoir les bases de la théorie des
fonctions de croyance. Ce formalisme théorique peut revétir plusieurs appellations (théorie
d’évidence, théorie des foncions de croyance ou théorie de Dempster-Shafer). Shafer [SHA,
1976] a montré I’intérét des fonctions de croyance pour la modélisation des connaissances
incertaines.

Elle consiste en la décomposition d’une évidence d’un phénoméne en diverses
composantes [RUT, 2002]. Sur ces dernicres, on fixe des coefficients de probabilité, qui
pourront plus tard étre combinés ou étendus [NED, 2003]. Elle est généralement reconnue en
tant que commode et alternative flexible a la théorie bayésienne [SUD, 2003]. Elle a été
utilisée dans divers champs d'application, tels que le médical, la formation image, la
détection d'objet, la classification et la télédétection. D’aprés CHEN, la nature de
I’incertitude est classifiée dans les catégories suivantes (voir le tableau ci-dessous) [SHY,
2002], [CHE, 2005]:

Nature de I’incertitude Cause et origine
Elle est due au manque de 1’information acquise
Incomplétude (Incompleteness) par les capteurs. L’union des hypothéses est
considérée.
Ceci résulte d'une valeur qui ne peut pas étre
Imprécision mesurée avec la précision appropriée. L’union des

hypothéses est considérée.

Elle est due au manque d’information relative, et
peut étre due aux erreurs subjectives de la part
d'un certain observateur. L union ou I’intersection
des hypothéses sont effectuées.

Ceci surgit en raison de l'incapacité de
différencier entre données.

On peut la considérer comme une sous catégorie
de I’'imprécision.

Elle décrit une situation ou une variable a deux ou
Contradiction (Inconsistency) plusieurs valeurs. L’union ou Il’intersection des
hypothéses sont considérées.

Ceci résulte du manque de connaissances. Le
Ignorance monde ouvert ou ignorance totale dans le monde
fermé sont considérés.

Imperfection

Aspect aléatoire (Randomness)

Ambiguité (Vagueness)

Tableau 1.1 : Nature, cause et origine de l’incertitude

Une autre vision de la nature d’incertitude est donnée par HELTON [HEL, 1997],
[SEN, 2002], qui la divise en deux aspects généraux :
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1. Incertitude purement aléatoire

Cette incertitude résulte de fait que le systéme peut s’opérer dans un état aléatoire, Helton
distingue les types suivants : Incertitude stochastique, Incertitude objective, variabilité.
2. Incertitude Epistémique

Cette incertitude résulte du manque de connaissance du systéme et des erreurs propres de
certain observateur. Helton distingue les types suivants : Incertitude subjective, incertitude

d’état de connaissance et ignorance.

Les motivations d’avoir choisi la DST pour la modélisation de I’incertitude, peuvent

étre caractérisées par les raisons suivantes [SEN, 2002] :

1. Le haut degré de développement théorique relativement aux autres théories pour
caractériser 1’incertitude.

2. La relation de la DST avec la théorie de probabilités et la théorie des ensembles.

3. Le grand nombre d’exemples d’applications de la DST dans les travaux de recherche
et de I’industrie dans les dernieres années.

4. La flexibilité de la DST a représenter et a combiner les différents types d’évidence

i1ssus de sources diverses.

11.1. Formalisme mathématique

11.1.1. Cadre de discernement
On note par ® I’ensemble fini, sur un monde fermé, des hypotheéses 6, nécessaires a

la description compléte d’une situation présente [SHA, 1976], appelé aussi cadre de

discernement.

0=1{,.6,...6,} (11.5)

Tel que & représente le nombre de classes thématiques.
On souhaite que 1’ensemble ® soit exhaustif (complet, n’admettant aucune autre hypothese)
et que les hypothéses soient mutuellement exclusives (complétement disjointes). Dans la

théorie de Dempster-Shafer le raisonnement porte sur I’ensemble des sous ensembles du

cadre de discernement, symbolisé2®, qui est défini comme suit :
2°={4.0,.6,,...6,,6,00,.,..,6,06,0..06,} (11.6)

L’ensemble 2° est constitué :

1. De I’ensemble vide ¢
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2. Des hypothéses simples 6, (1<i<k). Il s’agit des éléments individuels ou les

singletons.

3. Des hypothéses composées {6, U6,.....0, 00, U...ub,}. 1l s’agit des éléments
d’union qui intégrent ’incapacité a différencier les différentes hypotheses simples.
par exemple, la masse m({@i }u {9(1. })représente la masse pouvant aller
potentiellement a {(9[} ou {9 j} sans qu’on puisse pour Dl’instant en I’état des
connaissances, trancher entre ces deux hypotheses.

11.1.2. Fonction de masse
Pour exprimer un degré de confiance pour chaque élément 4, de 2°, il est possible d’y
associer une valeur. Cette association est faite par une fonction de masse élémentaire définie

de 2° sur [0, 1] :

A; > m(4,)

Avec m(¢4) =0 ou ¢ représente ’ensemble vide.

Y m(A4) =1, ma)=0, 4 c2° (11.8)

4;€2°

v La fonction de m(4,)est appelée aussi probabilité de base d’assignement (Basic

Probabilty Assignement (BPA)). Elle représente toute la connaissance et I’ignorance
disponible par la source d’information considérée.

v’ La fonction m(4,) est monotone si :

A, c 4 cO=m(4)<m(4) (1.9)

v" On appelle capacité de I’ensemble ® le nombre d’éléments qu’il peut contenir. Dans

la littérature, on 1’appelle mesure floue ou mesure Sugeno [VAN, 2004] :

Cap(©)=2° (11.10)

Exemple 1
Supposons que nous avons trois classes (hypothéses) ou trois sources (®=3). Alors,

I’ensemble des sous ensembles s’écrit comme suit :

2° ={9,6,,0,,0,,6, 00,,0,00,,0, UO,,0, U0, UE,}
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Avec :

{‘91 w0, U‘93}:{91}U{02}U{93}:®

11.1.3. Eléments focaux

Les éléments appartenant a I’ensemble 2° et possédant des masses non nulles sont

appelées éléments focaux de ® qui sont donnés comme suit :

F(4)=1{4,<2°/m(4)> 0} (11.12)
Pour un cadre de discernement ®, le triplet {@,F ,m} forme un corps d’évidence [SHY,
2002].

11.1.4. Fonction de crédibilité

On appelle fonction de crédibilité (Belief function) notée « Bel», toute fonction

totalement croissante définie de 2° dans[0,1] :

Bel (A,) = > o m(4;) VA, e 2° (11.12)

4,€2°/4;c 4,
La crédibilité mesure a quel point les informations données par une source soutiennent

I’hypothése « 4, ». Cette relation correspond a la définition originale de Dempster [DEM,

1967]. Elle peut étre interprétée comme la borne inférieure d’une mesure de vraisemblance.

Pour calculer la crédibilité de 4, il faut faire la somme des masses de tous les éléments
focaux A; qui sont un sous-ensemble de la proposition 4,. A cet effet, Une hypothése

composée est forcément plus crédible que les hypotheses simples qu’elle contient.

Exemple 2

Reprenons I’exemple 1. Soit 4, un élément de 1’ensemble des sous ensembles 2°. La
crédibilité de A4, est calculée selon sa représentativité dans I’ensemble de discernement, en
utilisant la formule (I1.12) et en considérant les cas suivants :

v Si 4, = ¢ alors Bel(4,)=0

v Si 4, =6, alors Bel(A4,) =m(0,)

v Si 4, =6, 086, alors Bel(A,) = Bel(6, v 6,)=m(6,)+mb,)+m(b, vb,)

v Si 4, =0 alors

Bel4)=Bel@®)=Belf V0, V0)=m@)+m(6,) +m(6;) +m(f V6,)+m6,  6;)+m(6, V6;)+n(©)
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Il existe une bijection entre fonction de masse et fonction de crédibilité. Les fonctions m et
Bel représentent deux facettes de la méme information. De plus, on peut trouver m a partir
de Bel en utilisant la transformée de Mobius [VAN, 2004].

VAC2® m (4, = S -y g 4y (113)

o
4 ;€2 I4 ;< 4;

L’implémentation de cette transformation peut étre obtenue par des calculs matriciels [SME,
1999], issus des travaux de G.Shafer [SHA, 1976]. Les fonctions de croyance sont

reconnues pour la modélisation d’informations incertaines.

11.1.5. Fonction de plausibilité

On définit la fonction de plausibilite (Plausibility function) notée «Pl», qui est

également une fonction croissante de 2° dans [0,1] comme suit :

Pl (4,) = D m(A4;,), VA4,e2° @iy

4,€2° /4,0 4,%¢
La relation (I.14) correspond a la définition originale de Dempster [DEM, 1967]. La
plausibilit¢ est la somme des masses de tous les sous ensembles 4, qui sont au moins

partiellement compris dans le sous ensemble en question A4,. Contrairement a la crédibilité,

la plausibilité peut étre considérée comme une borne supérieure de vraisemblance. Donc, la

plausibilité représente la masse totale potentiellement attribuable a 4,, qui établit dans quelle

mesure les informations de la source ne contrarient pas (ne contredisent pas) une hypothese.

Elle indique le point auquel il n’y a pas de doute de 4,.

Exemple 3

Continuons toujours avec I’exemple 1. La plausibilité de I’élément 4, est calculée selon sa
représentativité dans 1’ensemble de discernement et en considérant les cas suivants :

v Si 4, =¢ alors PI(4,)=0

v’ Si 4, =6, alors PI(A4,)=m(6,)+m(6, U 0,)+m(6, U0,)+m(®)

v Si 4, =6,086, alors PI(4,)=Pl(6, vb,)=m(6, Ub,)+m(O)

v Si 4, =0 alors PI(A4,)= Pl(®)=m(O)
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La plausibilité¢ peut également étre définie par la fonction de crédibilit¢ de 1’évenement

contraire A (fonction de doute) :

PI(4)=1-Bel(4) (11.15)
A est le complémentaire de I’hypothése 4., c’est & dire :
AUA=0 et ANA=¢ (11.16)

Cela veut dire, plus on augmente la croyance dans une hypothése, 1°hypothése contraire
devient moins plausible. En outre, il est facile de montrer que ces deux grandeurs englobent

la probabilité inconnue P(4;) d’un événement 4, :
Bel(A,)< P(4,)<PI(4,) VA4, e2° (1.17)

11.1.6. Propriétés
Ces fonctions ont les propriétés suivantes :
v' Bel(®)=1et Bel(¢)=0
v Pl@)=1etPl(¢)=0
v' Bel(4,) < PI(4;) VAje2®
v Bel(Aj)+Bel(Zj):1<:>Bel(Aj):Pl(Aj), V4, €2
v Bel(A))+Bel(4,)<1, V4,€2°

v\ PI(4)+Pl(4)>1, VA4,e2°

11.1.7. Fonctions de masse particulieres

a. Ignorance totale
Dans le cas extréme d’ignorance totale sur toutes les hypothéses pour la source, la
masse se définit par :

m(©) =1 (11.18)

m(A4)=0, V4, #0 et 4 €2° (11.19)

b. Ignorance bayésienne

Un jeu de masse est dit bayésien, si les €léments focaux du cadre de discernement se

réduisent aux singletons &, du cadre de discernement :

m@0,)=0 V6, e® (11.20)
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m(d,)=0 VA4 %6, (11.21)

Dans le cas d’un jeu de masse bayésien, les notions de plausibilité, de crédibilité, de masse,

et de probabilité, sont identiques :

PI(6,) = Bel(6,) =m(6,) = P(6,) (11.22)

Ce jeu de masse est bayésien, parce que la modélisation formelle est la méme comme dans la
théorie des probabilités.
c. Connaissance certaine

Si une information signale la réalisation stire d’un événement A;, la masse entiére s’y

focalise :
m(4,)=1 (1.23)

m(4;,)=0, VA4,#4 et 4 e2° (11.24)
Par conséquent, aucun degré de confiance ne peut étre affecté aux éléments autres que A,.

11.1.8. Intervalle de croyance
La longueur de D’intervalle [Bel(4;),PI(A4;)] appelé intervalle de croyance, quantifie
I’ignorance de la source sur I’hypothese 4. Cet intervalle est donc réduit a 0 pour une

ignorance nulle (cas Bayesien) et a 1 pour une ignorance totale (la source n’apporte aucune

information). Elle peut étre interprétée comme I’imprécision de la source sur la valeur de la

vraie « probabilité » de 4. Les fonctions m(A4,),Bel(A,) et PI(A,)ont une valeur dans
Iintervalle [0,1]. La croyance vraie dans A4, se situe quelque part dans I’intervalle
[Bel(A4,),PI(A,)] qui représente I'incertitude qui est illustrée par le schéma représenté dans la

figure (II.1). Un secteur de grand intérét peut étre défini dans une partie plus inférieure de cet

intervalle en tant qu’elle correspond aux valeurs pour lesquelles le degré d'incertitude dans la

fondation de la présence de I'hypothése 4. est la plus basse [HUB, 2002].
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Plausibilité

> q

Incrédibilité

Crédibilité S— p
Incertitude
0 Bel(4;) PI(4,) 1

Figure I1.1 : Intervalle de confiance

Bel(A)— PI(4,): représente Dl'incertitude sur A, par conséquent, ’ensemble A sera
modélisé par un intervalle dit « intervalle de confiance ». La largeur de cet intervalle
donnera une mesure de I’imprécision de la valeur incertaine 4, .

Les fonctions de croyance et de plausibilité sont des fonctions croissantes vis-a-vis de la

relation d’inclusion :

Si A, <4, alors Bel(4))<Bel(4) et Pl(4))<PI(4) (11.25)

1

Nous considérons Bel(A;) respectivement PI(4,) comme borne inférieure,

respectivement borne supérieure, de la vraie probabilité de 4;.
Exemple 4

Dans I’exemple suivant, nous donnons un schéma illustratif sur les niveaux d’ignorances.
Soit une région ayant trois thémes (urbain dense ,, urbain moins dense 6, et végétation 6,).
On sait qu’une classe est une zone agricole ou elle est une des deux zones urbaines (urbain

dense et urbain moins dense). Le cadre de discernement est © = {01 ,0,, 03}

{‘91 ,0,, ‘93 } Ignorance totale

{91 .0, } {gl ,0, } {92 0, } Ignorance partielle

Ignorance nulle

Informations
contradictoires

Figure I1.2 : Exemple sur la mesure des masses des éléments simples et composés
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v m({6,,6,.6,}) : Mesure de I’ignorance totale
v m({6,,6,}) : Evidence totale que la vraie classe est I'un des deux thémes urbain 6, ou
0, et ignorance partielle que la vraie classe est I’un des thémes de la région.

v" m(¢) : Contradiction, elle décrit une situation ou une variable a deux ou plusieurs

valeurs.

Exemple 5
Que devrait étre la croyance si notre classe est une zone urbaine 6, ou de 6,? C’est a dire,

qu'elle n'est pas une zone agricole?
Bel({6,.,0, }) = m({6,,0, ) + m({6, ) + m({6) })

Bel({@l,@2 }) représente la somme d'évidence qui soutient la classe n'étant pas une zone

agricole.

Quelle est la plausibilité de cette hypothese ?
PI({0,,0, ) = m({6,,0, )+ m({6, ) + m({0, ) + m({0,,0, )+ m({6,6 }) + m(16),.0,.6: )

Pl ({6?l ,0, }) représente la somme d'évidence qui n'est pas contradictoire avec la classe n'étant

pas une zone agricole.

11.2. Estimation des fonctions de masse

L’estimation d’une fonction de masse est un probléme tres difficile, qui n’a pas de
solution universelle. La difficulté¢ est augmentée si 1’on veut affecter des masses aux
hypotheéses composées. Cette estimation n’est pas directement explicite et est spécifique a

chaque type d’application et a chaque type de données. Alors, on se propose de déterminer

les fonctions de masses sur les singletons dans une source (une image par exemple) S par :

m, ({6, )(x) = M/ (x) (11.26)

Oou M ; (x) est estimé le plus souvent a partir des densités de probabilités et des informations

statistiques disponibles. Beaucoup de modeles s’appuient toutefois sur un tel model initial,
puis transfeérent les masses sur I’ensemble des hypothéses composées ou n’utilisent que
certaines hypothéses composées, dans une démarche simplificatrice et souvent heuristique
[LEE, 1987]. Ce transfert est effectu¢ en introduisant des coefficients de conditionnement

ou/et d’affaiblissement sur les fonctions de masses initiales.
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> POI0) > > my(x/ 4)
Modéle Estimation des
bavési fonctions de
ayésien crions

. ’ > P(x/6,) m,(x/@)

Figure I1.3 : Estimation des fonctions de masses

v Les fonctions de crédibilité et de plausibilité peuvent étre conditionnées par rapport a

une connaissance déja existante. Shafer [SHA, 1976], [LEN, 2002] a défini les

relations suivantes :
z m(A4,)

4044, (11.27)
z m(A4,)

A, NA;#p

m(A, | 4,)=

Bel(A, U A,) - Bel(4,)

Bel(A,/ 4,)= ~ |
el 1 4) 1— Bel(4) (11.28)
Pi(A, 1 4y A0 A) (11.29)

! PI(4,)

v Lorsque la source d’information dont la fonction de croyance est extraite, n’est pas
totalement fiable, il est possible d’introduire un coefficient d’affaiblissement. Dans ce
cas un coefficient «, qui représente une sorte de métaconnaissance concernant la
fiabilité de la source, permet de transférer une partie de la croyance vers 1’ensemble

® . Ainsi, une fonction de masse affaiblie, notée m,, , peut se déduire de m par :

m,(A)=am(4,) VA4, cO,4 #0O (11.30)
m,(®)=1-a+am(O) (1.31)

L’effet de I’affaiblissement est d’augmenter les intervalles [Bel(4,),PI(A4;)] et lors de

la combinaison, de réduire le conflit. Ainsi, une fonction de croyance est capable de
représenter plusieurs types de connaissances et constitue par ce biais un cadre riche et

flexible pour la représentation d’informations incertaines.
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A partir du schéma de la figure I1.3, I’estimation des fonctions de masse a partir du
modele bayésien est effectuée par des modeles de transfert. Nous présentons a cet effet

quelques modeles de transfert.

11.2.1.. Modéle de Probabilité inférieure et supérieure

Quand les croyances sont représentées par des familles de fonctions de probabilité, ce
modele est considéré comme un cas particulier des probabilités caractérisant I’imprécision. Il
est dérivé de la théorie des probabilités et représenté par la théorie de Hints [BRA, 1996],
[SME, 1999].
L’approche de Dempster établit un lien entre les notions de la théorie de I’évidence et une
mesure de probabilit¢ [DEM, 1967]. Elle a pour objectif de définir la crédibilité et la

plausibilit¢ d’un éveénement 4, comme étant une borne inférieure et respectivement une

borne supérieure de la probabilité d’appartenance de cet événement [YAG, 1987], [BLO,
2003].

Bel(A)=P (x/ 4) (11.32)

Pl(4)=P"(x/A4,) (11.33)
Cette affectation de masse parait raisonnable, puisque Dempster a pu montrer que :
Bel(4,) < P(4;) < PI(4,) (11.34)

Mais I’inverse n’est pas toujours vrai, c’est a dire P~ (x/4,) ne représente pas toujours une

fonction de crédibilit¢ [DEM, 1967]

o D) > Bel(4)
Modele
bayésien
—> P*(x/4) s Pi(4)
Modéle de
Dempster

Figure I1.4 : Modéle de probabilité inférieure et supérieure

11.2.2. Modeéle paramétrique

Ce modele est fondé sur I’idée que le taux de confiance pour une hypothese est lié a la

distance entre I’observation x en question et une valeur de référence d, qui caractérise cette
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classe [DNG, 2004]. Dans I’intention d’assurer la propriété principale d’une fonction de

masse, 0<m(.)<1, une bijection par une fonction f(x,d,) établit le lien avec la fonction

de masse :

m(4) = f(x,d,) (11.35)

Cette fonction est souvent exponentielle [DEN, 1997]. Les parameétres caractérisant cette
fonction seront déterminés d’une maniere heuristique et dépendent toujours de 1’application

envisagée.

11.2.3. Modéle de croyances transférables (TBF)

Ce modele est introduit par SMETS [SME, 1994], [XU, 1996b], [BEN, 2000]
indépendamment de la théorie des probabilités, dans le but de justifier 1’utilisation des
fonctions de croyances.

Dans ce modéle, deux niveaux peuvent étre distingués:
v" Le niveau crédal ou les croyances sont modélisées et révisées.
v’ Le niveau pignistiqgue dans lequel des fonctions de croyance sont transformées en

fonctions de probabilité pour la prise de décision.

11.2.4. Modele consonant

Ce modele est dit aussi modéle de la théorie des possibilités. Il associe un taux de
confiance a des hypothéses qui sont emboitées les unes dans les autres et qui forment un
ensemble consonant [DUB, 1986], [DUB, 1994]. La crédibilit¢ consonante est définie

comme suit :

Bel(A, N A;) = max[Bel(4,), Bel(4,)] (11.36)

Figure I1.5 : Modéle consonnant (Théorie des possibilités)

La crédibilité consonante est parfaitement identique a la définition de la nécessité de la

théorie des possibilités.
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La plausibilité consonante est définie comme suit :

PI(A, L A;) =maxPI(4,),PI(4,)] (11.37)

Cette définition de plausibilité consonante correspond a la définition de la possibilité dans la

théorie des possibilités.

11.2.5. Modéle dissonant

Ce modele est appelé aussi modele d’Appriou [BRA, 1996], [APP, 1999], [BEN,
2001b], la masse enticre est associée a des hypotheses disjointes. Un ensemble d’axiomes
sont posés pour conserver la cohérence avec 1’approche probabiliste pour les cas

d’informations parfaitement connues. Comme point de départ, il suppose connue la densité

de probabilité p(x/8.) pour chacune des classes constituant le cadre de discernement.

Pour transférer les mesures probabilistes en fonctions de masse, trois axiomes ont €té
imposés. Ces trois axiomes reflétent essentiellement la possibilité d’obtenir une certaine
cohérence de la théorie d’évidence avec la théorie des probabilités classique pour une

connaissance parfaite des mesures probabilistes.

©)

Figure I1.6 : Modéle dissonant

Propriété 1 : Cohérence avec le théoreme de Bayes

Supposons que les densités des classes soient parfaitement connues (a/ =1,Vi,; ),
ainsi que les probabilités a priori correspondantes. Ce nouveau jeu de masse de donnée doit
vérifier, pour chacune des hypothéses 6, le résultat qu’on peut obtenir par le théoréme de

Bayes est le suivant:

P(x/6,)P(6,)

m (0,)=—% (11.38)
D P(x/0)P@,)
Proprieté 2 : Cohérence avec [’association probabiliste des sources
Pour des sources indépendantes, les probabilités conjointes p(x', x°, x°, ..., x'/6)

peuvent tre estimées par :
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Om'()=R'TIP(x’'/0) (11.39)
j=l j=1

Tel que R’ est un facteur de normalisation, ne dépendant pas de ’hypothése considérée,

mais uniquement de la source j.
Propriété 3 : Séparabilité de I’évaluation des hypotheses 6,

Elle n’exige pas de cohérence avec la théorie des probabilités. Nous souhaitons que la
fonction de masse m’(.) captant le degré de confiance pour I’ensemble des hypothéses, soit
la combinaison de toutes les fonctions de masse m; (.) captant le degré de confiance pour

chacune des hypothéses isolément :
m’ ()= (J_Blm’/ () (11.40)

Deux modeles d’inspiration probabiliste ont été proposés par Appriou [APP, 1991],
[APP, 1999], [FOU, 2000], [BEN, 2001a], [FAB, 2001], [LEN, 2002] et prennent en compte
d’autres disjonctions que © . Ces modeles supposent une estimation initiale de la probabilité
conditionnelle P(x/6,). La fonction de masse associée a une source est calculée par

combinaison de fonctions de masses associées a chaque singleton, définies dans le premier

modele par :

/({6 hx) = %R, P16, .41
MO TR P/ 6,) (14
. (= .
J (10, H(x) = ’
m; ({ ,})(X) 1+R P(/0) (11.42)
m’ (@) (x)=1-a,, (11.43)
Dans le deuxiéme modéle, les masses associées a chaque singleton sont définies par :
m! ({6, Px) =0, (11.44)
m! (10, )(x) = a,(1-R,.P(x/6,)) (11.45)
m’ (@)(x)=1-a, +a,R, P(x/6,) (11.46)

Ce modele correspond au cas ou P(x/6,) nous donne une information essentiellement
sur ce qui n’est pas €, Ou «, est un coefficient d’affaiblissement, li¢ a la classe 6., qui

permet de prendre en compte la fiabilité de la source pour cette classe en particulier, et R,
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est un coefficient de pondération des probabilités. Si R, =0, seule la fiabilité de la source est

prise en compte, sinon les données sont ¢galement prises en compte, R; est donné comme

suit ;

R, e [0, { nax [sup(P(x/Qi)]ﬂ (11.47)

R est introduit dans une approche axiomatique afin de respecter les définitions de masse et

de plausibilité.

La fusion de données nécessite la combinaison de différentes masses associées aux

sources d’information de chaque élément focal du cadre de discernement considéré. Pour
cela, plusieurs méthodes ont été développées pour avoir le résultat optimal.
Smets considére le monde ouvert et attribut une masse non nulle a 1’ensemble vide,
représentant le conflit entre les classes de I’ensemble de discernement [SME, 1990]. Les
autres regles de combinaisons orthogonales conjonctives considérent le monde fermé et
affectent a I’ensemble vide une masse nulle. En effet, Dempster divise par un facteur de
normalisation représentant le conflit [DEM, 1967], [NAC, 2002], [VAN, 2004], Yager
affecte une masse conflit a 'union des sous ensembles [YAG, 1986], [YAG, 1987], Dubois
et Prade répartissent la masse conflit a tous les sous ensembles [DUB, 1986], [DEN, 1997],
Murphy calcule la moyenne des masses des différentes sources, il ne considere pas le conflit
(ne transfére pas la masse conflit) [SMD, 2004], Hedging ajoute un élément inconnu au
cadre de discernement, considérant que le conflit vient de son manque d’exhaustivité [LEN,
2002]. Cependant, Dezert ne considere pas le conflit, mais il considére le paradoxe [SMD,
2004]. Enfin, la régle de combinaison disjonctive ¢largit les sous ensembles et elle permet
d’affecter le conflit & I’union des sous ensembles [BLO, 2003].

Nous présentons ces méthodes de combinaison des fonctions de croyances et leurs

propriétés dans ce qui suit.

11.3. Combinaison des fonctions de masse

11.3.1. Regle orthogonale de Dempster

Supposons que nous disposons de n fonctions de masses m; (1< j <n) définies sur le

méme référentiel ® .Ces n fonctions peuvent étre agrégées par un opérateur de combinaison

conjonctif symbolisé o. Le résultat de cette opération conduit a une fonction de croyance
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unique a laquelle correspond une fonction de masse, symbolisée m,_, qui est définie comme

suit ;

m(4)=Y, []m(4), v4c2° (11.48)
A N.nd,=4; j=1
AjEZQ

Cette regle conjonctive est parfois dénommeée régle de combinaison de Dempster non

normalisée. Si nécessaire, ’hypothése de normalisation m_(¢) =0 peut étre retrouvée en

divisant chaque masse par un coefficient adéquat. L’opérateur résultant, qui est connu sous le

nom de régle de Dempster est symbolisé m, . La formule de la somme orthogonale de
Dempster, éventuellement normalisée, se généralise a n fonctions :

m@(A,.)zé(Ai)zl(’i‘cnz—(‘é})) VA £4 et A C2° (11.49)

Ou m_(¢) représente le degré de conflit entre les fonctions de masse m, relativement aux
sources S

a. Degré de conflit
Il convient avant toute chose de répertorier les origines d’un conflit. Elles sont

typiquement au nombre de trois :

v Le manque de fiabilité d’une ou de plusieurs des sources utilisées.
v' L’utilisation de cadres de discernement non exhaustifs.

v' L’inconsistance des observations menées par les sources.

Le degré de conflit peut étre calculée par :

m (@) =(moom)P= Y [[mi4) v4e2° (11.50)

A N..nd,=¢ j=1
Lorsque m,_(¢) =1, les sources S sont totalement conflictuelles, ce qui rend impossible leur
combinaison.

b. Propriétés de la régle de Dempster
La régle de Dempster présente des propriétés intéressantes telles que la commutativité

et I’associativité. Ceci permet de combiner plusieurs sources de données avec facilité.
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Exemple 7

Soient deux fonctions de masses m, et m, provenant de deux sources différentes S, et S,,
ces sources sont des images satellitaires acquises par les satellites Spot et Landsat.
L’ensemble de discernement est @ constitué¢ de 04 classes : urbain 6,, végétation 6, , sol nu
0, et eau 0,. Le nouveau degré de confiance pour une classe 6 est obtenu a partir de la

somme des produits des masses dont 1’intersection est égale a 6. Pour la classe végétation 6,

par exemple, ces produits correspondent aux cases grises, comme il est illustré¢ dans le
tableau I1.2.

m(6,) =m, om,(6,) =m,(6,).m,(0, V0;)+m(6,)m,(O)
Ensuite, la nouvelle valeur doit étre normalisée, en appliquant les relations 11.49 et 11.50.
m,(§) = (m, om,)(P) = Zm1 (4,).m, (A_/) =m,(6,).(m, (6, © 6;)+m,(6,))+m,(6,).(m,(6,) +

A;NA;=¢

m,(6,))+m, (65 6,).m,(6,)

(ml ®m, )(‘92) = (MI - )(92)

1=m,(¢)
S1
91 62 63 u64 0
0, 0, %] %] 0,
62 Ue3 ) 92 93 e2 U63
>2 0, Z Z 0, 0,
® 61 I:I 63 u64 ®
Tableau I1.2 : Combinaison des masses affectées aux hypothéses par la régle de Dempster

Exemple 8

Etant donné deux sources d’information S, et S, ayant chacune une masse m, et m,. Le

cadre de discernement est © =1{6,,6,,6,} et les sous ensembles possibles sont représentés

par 2° =({6,}1,16,},16,1.16,.6,}.16,.6,1,16,,6,1,{6,.6,.6, },¢) (8 éléments). Les masses des

¢léments focaux sont estimées et données comme suit :
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m, ({‘91 ,0,,0; }) =03, m ({61 .0, }) ~02, m, ({‘91 .0, }) =02, m ({‘92 }) =03
m,({6,,6,,6,}) = 0.4, m,({6,,6,) =0.1, m,({6,.,6,}) = 0.25, m,({6,}) = 0.25

Remarque

Les masses des autres éléments associés aux deux sources S, et S, sont négligeables,

donc elles ne seront pas intégrées dans le processus de combinaison.

S
{01792’03} {91592} {01’93} {62}
16.,0,,6, 0.12 0.08 0.08 0.12
N 0,6, 0.03 0.02 0.02 03
{92 ’93} 0.075 0.05 0.05 0.075
{93 } 0.075 0.05 0.05 0.075

Tableau I11.3 : Exemple d’application de la regle de Dempster

Le résultat de la combinaison orthogonale de Dempster des deux sources S, et S, de tous les

¢éléments focaux sont donnés comme suit :

v m®m;(16,,6,,0,}1)=0.1371,

v om; @ my ({6,,0,)) = 0.1486, m; ® m; (16,,0,))= 0.0914, m; ® m; ({0,,6,}) =
0.0857,
v m®m;(16,1)=0.0229, m; ® my ({6, }) = 0.3143, m; ® m, ({6, })=0.2

c. Indépendance des sources
La régle de combinaison de Dempster [DEM, 1967] nécessite I’indépendance des
informations a fusionner. Elle est nécessaire pour éviter un résultat biaisé. Elle peut étre

appliquée si I’indépendance des données a été vérifiée dans le cadre statistique.

11.3.2. Combinaison de Smets
Dans le modéle de croyances transférables (TBF) sur un monde ouvert [SME, 1990],

la fonction de masse a une interprétation naturelle puisque la masse m(4;) représente le
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degré de croyance attribué a la proposition 4, € ® qui n’a pu étre assignée a un sous
ensemble plus spécifique. Cette régle correspond a la combinaison de Dempster non
normalisée. Elle permet d’affecter a I’ensemble vide une masse positive. La régle de Smet

de la combinaison de deux sources indépendantes, symbolisée par S, est donnée comme

suit [XU, 1996b], [DEL, 2004],[SMD, 2004] :

m@= Y [Im)
g (11.51)
m(4)= 2, ﬁmj (4) V(4 #¢)e2’

Elle est utilisée lorsque au moins une des sources est fiable.
11.3.3. Combinaison de Yager
Yager admit que dans le cas d’un conflit, le résultat n’est ni fiable ni précis, alors &

doit étre ajouté a la masse d’ignorance totale [YAG, 1986]. Cette régle est commutative,

mais pas associative, symbolisée par Y, elle est donnée comme suit :

my(¢)=0
mA)= S [[m(4) VAe2.A4%4420 (11.52)
h mA;\EAi =4; =
m@) =[] m@®@+ > [[mMA,) quand 4=06
Jj=1 4,€2°  j=1
AN..nA4,=¢

Elle est utilisée lorsque toutes les sources risquent d’étre erronées, en 1’absence

d’information plus précise.

11.3.4. Combinaison adaptative
Cette combinaison est appelée aussi régle de combinaison du Dubois et Prade [DUB,

1986]. Si nous observons une valeur dans I’ensemble 4, quand les autres observent cette
valeur dans ’ensemble A, la vérit¢ se trouve dans 4, N A, tel que 4, N4, =¢. Et si

A, A; =@, la vérité se trouve dans 4, U A4;. Cette regle est commutative, mais n’est pas
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associative. La régle de Dubois et Prade, symbolisée DP, est donnée comme suit [DUB,
1996], [SMD, 2004]:

mDP(¢) =0

0 " (11.53)
(C]
mp,(A4) = E | | m,(4,)+ E | | m(A4;) VA4,€2°,4#¢
4;€2°  j=l 4,€2°  j=I
A N..NA,=4; A V.VA,=4;
A N..NA,#¢ A N..nA,=¢

11.3.5. Combinaison disjonctive
Cette reégle a été proposée par Dubois et Prade en 1986, elle est notée par U, donnée

comme suit :

m_(4)=0
m,(4)=>. ﬁm_,(A_,). V(4, # ¢) € 2° (11:54)
A]-e2(/ . Jj=1

Notons que cette combinaison ne peut pas faire apparaitre de conflit. Elle élargit les
¢léments focaux et fournit donc une information moins précise que chacune des sources. Ce
mode peut étre intéressant quand on ne sait pas modéliser a priori les fiabilités des sources,
leurs ambiguités et leurs imprécisions [BLO, 1996], [BLO, 2003].

Toutefois, dans la plupart des applications en fusion d’images, on cherche a obtenir
une fonction de masse combinée plus focalisée que les fonctions de masse initiales. Ainsi, on
préfere la fusion conjonctive, ce qui implique de prendre en compte les imprécisions, les

fiabilités, les ambiguités de chaque source a 1’étape de mod¢lisation.

11.3.6. Combinaison de Hedging
La combinaison de hedging consiste a ajouter un élément inconnu e au cadre de
discernement ©® , considérant que le conflit vient de son manque d’exhaustivité et a opérer

comme s’il était intégré a tous les éléments focaux de toutes les sources.

m4ve)= Y JIm4) W4 #p)e2°
An.n4,=4 j=1
4;€2° (11.55)

me)= 2, ﬁmj (4))

ANn.Nd,=¢ j=1
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11.3.7. Combinaison de Murphy
Cette régle est commutative, mais pas associative, symbolisée par M . Elle consiste a

déterminer la moyenne arithmétique des fonctions de croyance associées a m; et Bel,, elle

est donnée par :

BelM(Al-)=%[Z Bel (4,)] VA,4,€2° (11.56)
Jj=1

Dans notre travail, nous avons utilisé la combinaison par la régle de Dempster car elle
est la plus approprié¢e a la théorie d’évidence de Dempster-Shafer et les travaux qui ont été
déja publiés ont montré les défauts des autres combinaisons [SMD, 2004]. En plus, elle
permet de combiner plusieurs canaux d’information avec moins de complexité grace a ses
deux propriétés: la commutativité et [’associativité, et de modéliser le conflit
convenablement. Nous utilisons aussi la nouvelle combinaison de Dezert [DEZ, 2003a],
[SMD, 2004] qui est décrite plus loin dans ce document. Elle n’est qu’un cas particulier de la
régle de Dempster a la différence qu’elle intégre les intersections des hypothéses dans le

cadre de discernement.

11.4. Prise de décision

Suite a une représentation appropriée de 1’information disponible, il est nécessaire de
développer un critére de décision permettant une prise de décision « optimale ». Par rapport
aux nombreuses publications concernant la représentation d’informations, peu de travaux ont
été consacrés au probléme de la prise de décision, bien que le développement des régles de
décision soit particulierement utile. Dans le cadre bayésien, la régle retenue est celle du
maximum a posteriori. La caractéristique de cette régle est de maximiser une seule grandeur.
Alors que dans la théorie de Dempster-Shafer, deux grandeurs sont disponibles : la
crédibilité et la plausibilité. Nous avons un intervalle au lieu d’un point, ainsi la
maximisation devient plus difficile [YAG, 1993], [BRA, 1996], [SUD, 2002]. Un grand

choix de critéres de décision s’offre a nous. Nous citons :

11.4.1. Maximum de plausibilité
Le pixel sera affecté a la classe pour laquelle il présente un maximum de plausibilité

par rapport aux autres classes [APP, 1999]

xed, Si  Pl(4,)(x)=max{PI(4,)(x)|<k<n| (11.57)
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11.4.2. Maximum de crédibilité
Le pixel sera affecté a la classe pour laquelle il présente un maximum de crédibilité par
rapport aux autres classes [COR, 2004].

xed, Si  Bel(A,)(x)=max{Bel(4,)(x)]<k<n| (11.58)

J

11.4.3. Maximum de crédibilité sans recouvrement des intervalles de confiance (sans
risque d’erreur)

Le pixel sera affecté a la classe pour laquelle il présente une crédibilité supérieure au
maximum de plausibilité des autres classes. [BLO, 2003].

xed, Si  Bel(4)(x)2max{PI(4)(x), I<k<n, k#j}, (11.59)

J

Cette dernicre condition étant particuliérement stricte et pouvant ne conduire a aucune
décision.
11.4.4. Maximum de crédibilité avec rejet

Il exprime que la décision doit étre suffisamment non ambigué puisque la condition sera

vérifiée si la masse est tres focalisée sur 4; [LEH, 1997], [LEH, 1998], [BLO, 2003]

xed, Si  Bel(4,)(x)=max{Bel(4,)(x), 1<k <n} (11.60)

et Bel(A,)(x) > Bel(4,), (11.61)

La regle du maximum de crédibilité peut étre considérée comme totalement non
risquée, mais sous-estime de fait I’appartenance a une classe donnée, dans la mesure ou elle
ne retient que les cas pour lesquels il n’y a pas d’incertitude. A I’inverse, la regle du
maximum de plausibilité peut étre considérée comme trop risquée, puisqu’elle retient la

limite supérieure de I’intervalle de vraisemblance, incluant tous les cas incertains.

Il existe une autre régle de décision donnée par Smets, appelée la probabilité
pignistique qui est une mesure de probabilité subjective située entre la mesure de crédibilité
et de plausibilité [SME, 1989], [XU, 1996a].

Elle est exprimée suivant une distribution pignistique donnée par 1’expression suivante :

BetP(x) = Z m(4;)

—_ 11.62
xed; |A1| ( )
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Ou |A[|représente la cardinalité du sous ensemble 4, = 2°et les masses sont redistribuées

uniformément aux éléments de I’ensemble 2° .

BetP(x)=p,,,, (x) (11.63)

Ou W est la distribution uniforme sur ® . A partir de cette distribution de probabilité, il est
alors possible d’utiliser les outils classiques de la théorie de la décision statistique pour la

prise de décision.

11.4.5. Fonction de Codt et Risque Pignistique

Soit une fonction de colit A(x,d,) qui quantifie le colt de choisir ’action x quand la
vérité est 0, et soit 4, un ensemble fini d’actions. Nous pouvons associer a chaque action

x € A4;, a partir de la probabilit¢ BetP, un risque BetR défini comme le colit espéré [YAG,

1986], [VAN, 2004].

BetR(x € A;)= D BetP(4,)A(x,0,) (11.64)

4;€2°
11 suffit de choisir I’action qui minimise ce risque, appelé risque pignistique.

Risque Inférieur et Risque Supeérieur
I1 existe des stratégies développées par Denoeux [DEN, 1995], basées sur les concepts

de risque inférieur /nfR et supérieur SupR , qui sont définis comme suit :

InfR(x € 4))= D m(A,)min A(x,6,) (11.65)
SupR(x € A4))= D m(A,)max A(a,6,) (11.66)

Les deux risques conduisent a des prises de décision tantot optimiste dans le cas de la
minimisation du risque inférieur ou pessimiste pour le risque supérieur. Avec des colts

compris entre 0 et 1.

Remarque
Denoeux a montré que la minimisation du risque pignistique conduit a choisir la classe

6. de probabilité pignistique maximale [DEN, 1995], [DEN, 1997]. Tandis que les risques

inférieur et supérieur conduisent respectivement a choisir la classe de crédibilité
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(respectivement plausibilit¢) maximale. L’intérét de la mesure de la probabilité pignistique
réside dans le fait qu’elle offre un compromis intéressant entre la croyance et la plausibilité

définies de fagcon objective.

Exemple 9
Soit © = {6,,6,,6,}
m(¢) =0, m(6,) =030, m(6,)=0.10, m(6;) =0.20,
m(6, U 6,)=0.10, m(6, U 6,)=0.20
m(6, U 6,)=0.05 m(6, U0, Uo,)=0.05
k
D> m(6,)=1
i=1
l v
Prise de décision « pessimiste » Prise de décision « optimiste »
Maximisation de Croyance (Bel) Maximisation de Plausibilité (P1)
A4 \ 4
Bel(6,) =m(6,) = 0.30 PI(6,) =m(6,) +m(6, U b,)+
Bel(6,) = m(6,) =0.10
Bel(6,) = m(6,) = 0.20 PI(0,) = m(6,) +m(6, U O,)+
m(6, v o,)+m(6, v, vo,)=0.30
Pl(6,) =m(0,)+m(6, U O,)+
m(6, v o,)+m(6, Vo, uo,)=0.50
A

Prise de décision « prudente »
Mesure Pignistique (P)

v
P(6,) =m(6,)+1/2.m(6, U 6,)+1/2.m(6, U 6,)+1/3.m(6, L6, UB,)=0.466
P(0,) =m(0,)+1/2.m(6, U 6,)+1/2.m(6, U 6,)+1/3.m(6, L, LO,)=0.191
P(0,) =m(0,)+1/2.m(6, U0,)+1/2.m(6, U 6,)+1/3.m(6, U O, LO,)=0341

Figure IL.7 : Regles de décision
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11.5. Limites de I’approche evidentielle

Quand le conflit devient trés important, la théorie de Dempster Shafer n’est plus
applicable, car le fondement de cette théorie, basé sur le modele de Shafer avec un cadre de
discernement prenant en considération tous les €éléments d’une manicre exhaustive et
exclusive, néglige I’information paradoxale a manipuler. Les limites de cette théorie sont
démontrées comme suit.

Soit la somme orthogonale de Dempster donnée par :

(ml °m, )(Ak )

(m, ®m, )4,) = VA, = et A, <2° (11.67)

1=m(#)

Le conflit est donné par I’expression suivante :
K =m.(¢)=(m, om,) (@) = Zml (4;).m, (Aj) VA4, A4, e 2° (11.68)

A,»mAj =¢

Quand le conflit est important (égale a 1), la @ n’existe pas et les deux sources 1 et 2 sont
totalement conflictuelles, ce qui rend impossible leur combinaison.

Pour remédier a ce probléme, la nouvelle théorie de Dezert Smarandache [DEZ, 2002],
[DEZ, 2003c], [SMD, 2004] permet de prendre en compte, au niveau méme du formalisme,
la nature possiblement paradoxale des informations, vue comme ¢étant les intersections entre

les différents éléments du cadre de discernement.

I1l. APPROCHE DU RAISONNEMENT PLAUSIBLE ET PARADOXAL DE
DEZERT SMARANDACH (DSmT)

Les travaux de Dezert et Smarandache [DEZ, 2002], [DEZ, 2003c], [SMD, 2004]
montrent comment la DSmT permet de gérer ¢légamment les cas délicats pour lesquels la
théorie de Demspter-Shafer est mise en défaut. Méme si la DST est de nos jours, largement
utilisée dans beaucoup de systémes automatiques ou semi-automatiques de fusion
d’informations depuis plus d’une quinzaine d’années, Dezert et Smarandache affirment que
cette théorie a montré ses limites de fiabilité et son domaine d’applicabilité du fait des deux

contraintes inhérentes a celle-ci, a savoir :

(C1) : La DST considére uniquement un cadre de discernement basé sur un ensemble
discret, fini, exhaustif et exclusif d’hypothéses élémentaires.
(C2) : Les sources d’évidences sont supposées distinctes et indépendantes (chaque

source ne partage pas la connaissance des autres sources) et fournissent les mesures de
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crédibilités sur I’ensemble des parties (power-set) 2° du cadre de discernement ® avec la

méme interprétation commune de © .

La contrainte (C1) est une contrainte trés sévere puisqu’elle ne permet pas d’autoriser le
paradoxe entre les éléments du cadre de discernement ® . Comme on I’a montré, la théorie
de Dempster-Shafer admet a la base le principe du tiers exclus. Elle impose de fait que
chaque hypothése élémentaire du cadre de discernement ® soit finement et précisément
définie sans ambiguité. Néanmoins, il existe de nombreux problémes pour lesquels les

¢léments 6, de ® correspondent uniquement a des concepts ou des notions vagues et flous

non précisément définissables en terme de vérité absolue. Pour tous ces types de problémes,
les ¢léments ¢lémentaires du cadre de discernement ne peuvent pas étre séparés (ou raffinés)
sans ambiguité et par conséquent la contrainte (C1) ne peut étre satisfaite. Ces problémes
peuvent et doivent alors cependant étre résolus par des méthodes alternatives a la DST. D’ou

[’utilisation de la DSmT.

I11.1. Cadre de discernement
La DSmT peut étre interprétée comme une généralisation de la DST (elle-méme
souvent considérée comme une extension de la théorie des probabilités) selon le sens

suivant.[COR, 2003], [SMD, 2004] Supposons que 1’ensemble du discernement est :
®:{91’02} (11.69)

La DST suppose que O est un ensemble exhaustif et exclusif :

m(6,)+m(0,)+m(6, Vv b,) =1 (11.70)
La DSmT accepte la possibilité d’ajouter I’information paradoxale :
m(0,) +m(0,) +m(0, U O,)+m(0, N,) =1 (11.71)

111.2. Génération des ensembles

L’ensemble classique des parties de ® , appelé communément le power-set (ensemble
puissant), noté 2°est défini comme I’ensemble des sous-ensembles de ® lorsque tous les

¢léments 6, sont disjoints. Dezert et Smarandache dans une nouvelle vision, étendent cette

définition en définissant I’hyper-powerset D®de ® comme I’ensemble de toutes les

propositions possibles des éléments de 2 construites avec les opérateurs U et M telles que :

VA4, €D®, VA, € D°, (4, U A,)eD® et (4,NA4;)eD°.
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Exemple (casn=3):
Considérons le cadre de discernement ® constitué des trois couleurs rouge, verte et bleue
0= {01 =(R),0, =(V),0, =(B)}. Conformément a la figure IL.8, il parait difficile, voire

impossible de pouvoir séparer précisément ces trois couleurs de manicre objective et nous
proposons plutot de conserver I’hypothese de recouvrement partiel (paradoxe) de ces notions
au sein du traitement de I’information. Sur cette figure, les limites noires représentent les
frontiéres virtuelles non précisément définissables de séparation des couleurs. Notons
¢galement que, puisque la perception des couleurs est propre a chaque individus, le
témoignage d’un individu interrogé au sujet de la couleur pergue d’un méme objet observé
pourra varier sensiblement et conduire a une interprétation différente qu’il faudra néanmoins

pouvoir prendre en compte au niveau d’un processus de fusion de témoignages. Ce type de

probléme est communément appelé paradoxes de Sorites dans la littérature [SMD, 2004].

Figure I1.8 : Caare de discernement generalise pour n = 3

Exemple (casn=4):
Le diagramme de Venn général construit par Smarandache représentant la méme situation

pour n=4 est donné sur la figure 11.9. Les notations i, ij, ijk et ijkl avec i,j, k [ =1, 4

indiquent les recouvrements partiels entre les éléments 6,,6,,0, et 6, de ©.

Figure I1.9 : Cadre de discernement généralisé pour n = 4
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Par conséquent, la cardinalit¢ de D® est toujours majorée par 2> quand
Card(®)=®=n. La génération de I’hyper-powerset D® correspond au probléme de
Dedekind d’énumération des fonctions monotones booléennes croissantes (i.e., fonctions
logiques exprimables avec les opérateurs logiques AND et OR). Il faut savoir que la solution
générale du probléme de Dedekind (pourn >10) n’a pas encore été trouvée aujourd’hui et
reste toujours un théme de recherche en mathématique [DEZ, 2003a], [DEZ, 2003b], [SMD,
2004].

Nous savons juste que la cardinalité de D suit la séquence des nombres de Dedekind

lorsque la cardinalité » de ® augmente, c’est a dire :

Card (D®)=1,2,5,19,167,7580,7828353,... pour Card(®)=n=0,1,2,3,4,5,6,..

Nous donnons dans les exemples suivants les premiers hyper-powersets pour des

dimensions de O relativement faibles.

1. Pour ©={} (ensemble vide), D° =1{g} |D°|=1

2. Pour ©=1{0,}, D°=1{4.6,} et |D°|=2

3. Pour ©=10,.0,}, D°=1$.6,.0,.6,00,.0,10,} et |D°|=5

4. Pour ©=16,,0,.6,}, D° =14,6,.6,.6,.6, U6,,0,06,,0,U6,.6,n6,,0,n6,,0, N6,

6,00, U6,,0,n0,M6,,6,U6,)n6,,6,Vu8,)N6,,0, U8,)N6,,
(91 mez)ue3’(01 m63)U92’(62 m93)U91,[(01 Uez)m03]m(el UHZ) }

et \D®\=19

111.3. Jeu de masse généralise

Considérons un cadre général de discernement © =1{8,,6,.,...,0,} relatif au probléme
pos¢. Chaque source d’évidence S, est caractérisée par un jeu de masse généralisé de

croyances m(.) défini comme la fonction de D® dans [0,1] vérifiant :

m@)=0 et Y m(4)=1 (11.73)

4,eD®

La quantité m(4,) est appelée masse élémentaire de croyance généralisée en 4,. Le jeu de

masse m(.) autorise la pondération des informations paradoxales contrairement au jeu de

masse classiquement défini dans le cadre de la DST.
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I11.4. Fonctions de crédibilité et de plausibilité généralisées

A partir de tout jeu de masse généralis¢ m(.), nous pouvons alors définir pour tout

élément de D® les fonctions de crédibilité et de plausibilité généralisées par :

Bel (A,) = D> m(4;) VA,e D° (11.74)

©
AjeD ,A/gAl

Pl (A,) = > m(4,), VA4,eD° (11.75)

e}
A;eD” /4,n4;+¢

La propriété VA4, € D®, Bel(A,) < PI(A,) reste bien sir valide dans le cadre de la DSmT.

111.5. Regle de combinaison de Dezert

Considérons a présent deux sources distinctes d’évidence équitablement fiables S, et
S, de nature quelconque (rationnelle, incertaine ou paradoxale) définies par rapport a un
cadre général de discernement ® avec les fonctions de crédibilités généralisées associées
Bel (.)et Bel,(.) et les jeux de masses m,(.) et m,(.). La fonction de crédibilité globale
Bel(.) = Bel (.)® Bel,(.) résultant de la fusion des deux sources s’obtient a partir de la
combinaison des jeux de masses individuels généralisés m,(.) et m,(.) par la régle suivante

[DEZ, 2004], [SMD, 2004] :

VA €D®,  m(4)=[m ®m](4)= D m(A)m,(4,) (11.76)

A;,4,€D®, 4,4, =4,

La forme générale, pour n sources d’évidence S, s’¢écrit de la maniere suivante :

VA4, €D°, m(d;)=® (4,)= 2. m,(4) (11.77)
A]-ED@
AN.NnA,=4;

IV. COMPARAISON ENTRE LA DST ET LADSMT

La comparaison entre les formalismes de la DST et la DSmT est donnée par le tableau

11.4 suivant ;
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DST DSmT

Ensemble de

discernement Exhaustif et exclusif Exhaustif, mais Pas nécessairement exclusif
0=16,6,,..6,}
Ensemble des
sous ensembles Power set 2° Hyper Power Set D®
Fonction de m():2° - [0.1] m():D® — [0.1]
masse Zm(A[):lym(¢):0 Z m(4,) = 1,Wl(¢)=0
A[EZG 4 eD ©

Consideére 1’union des classes Consideére 1’union et ’intersection des classes

m (0,)+m(@,)+m(@, b, =1 m (6,)+m@,)+m@, v0,)+m@ Nb,)=1

zml (Aj m, (4;)

A;,4,€2°
A;nAg=4; 5
Réglede m, ®m,(4,)= m, ®@m,(4,)= Zm](Aj)mz(Ak),VA,. e D®
combinaison 1- Zml (Ai,- ym, (A4,) A;,4,D®
A; A4, €2° AN Ap=4;
A;Ndp=¢
V(4, = $)e2°
Commutative et associative Commutative et associative
Performances Modélise I’incertitude, Modélise I’incertitude, I’imprécision et le
I’imprécision et le conflit paradoxe
. Trés important
Temps du calcul important \ P
Trés complexe pour |® |>6

Tableau I1.4 : Comparaison entre la DST et la DSmT

Remarque

La DST et la DSmT peuvent étre appliquées a un cadre de discernement non exhaustif,
c'est-a-dire les sources a fusionner émettent un avis sur des cadres de discernement

différents. On cite par exemple, les travaux de [LEH, 1997], [DEZ, 2003c] et [BOU, 2005].

V. CONCLUSION
L’approche d’évidence développée par Dempster et Shafer et 1’approche du
raisonnement plausible et paradoxal développée par Dezert et Smarandache peuvent étre

exploitées en fusion d’images satellitaires pour la classification. Ces deux théories présentent
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des avantages par rapport aux approches probabilistes et bayésiennes. En effet, elles offrent
des outils qui permettent de modéliser I’incertitude et I’imprécision.

La DST permet de considérer en plus des singletons, les unions de classes et affecte un
intervalle de confiance a chaque valeur incertaine de I’ensemble de discernement, limité par
la crédibilité et la plausibilité de cette valeur. Elle modélise aussi le conflit entre les classes
individuelles qui est un parameétre trés important dans la prise de décision.

Cependant, la DSmT permet de considérer en plus des singletons et des unions de
classes, I’intersection des classes, par conséquent, elle modélise le paradoxe entre les classes

de I’ensemble de partition indépendamment du conflit.

Pour notre part, et dans le cadre de notre travail, ces deux théories ont été mises en

ceuvre pour deux applications différentes :

1. La premiere application concerne 1’amélioration de la carte d’occupation du sol
de la zone d’étude, a travers une classification multispectrale des données. Elle
sera présentée dans le chapitre suivant de ce mémoire.

2. La deuxiéme application concerne 1’établissement d’une carte de changements
de la méme zone d’étude entre deux dates différentes et cela a travers une fusion
et une classification multitemporelles des données. Elle sera présentée dans le

quatriéme chapitre de ce mémoire.

54



CHAPITRE III

AMELIORATION DE LA CARTE
D’OCCUPATION DU SOL PAR LA DST ET LA
DSMT

Ce chapitre est consacré a la présentation de la méthodologie basée sur la théorie
d’évidence de Dempster- Shafer (DST) et la théorie du raisonnement plausible et paradoxal
de Dezert-Smarandache (DSmT), appliquée pour I’amélioration de la carte d’occupation
du sol du site d’étude, a travers une fusion et une classification multispectrales des données.

Apres la description du site d’étude situé a [’est d’Alger et les données satellitaires
utilisées, nous introduirons la méthodologie adoptée pour le développement de la méthode
de fusion et de classification multispectrales en utilisant la DST (et la DSmT par la suite),
que nous avons implémentée.

Apres la présentation et l'interprétation des différents résultats obtenus en utilisant

chaque théorie, une étude comparative sera effectuée.

o /

55



INTRODUCTION

Notre travail a porté essentiellement sur 1’é¢tude de la théorie de croyance de Dempster
Shafer (DST) a la classification et la fusion multispectrales des images satellitaires et son
application pour la cartographie thématique. En premier lieu, nous décrivons le site d’étude
utilisé. Ensuite, nous utilisons le modele d’Appriou (développé dans le chapitre 1) apres
I’avoir adapté a notre jeu de données, comme un modele de transfert pour 1’estimation des
masses des classes. Puis, nous appliquons la régle orthogonale de Dempster pour la
combinaison des masses des classes considérées. Enfin nous appliquons la reégle de décision
du maximum de crédibilité pour I’obtention de 1I’image classifiée.

De méme, nous étudions et nous appliquons la théorie du raisonnement plausible et
paradoxal (DSmT) sur le méme jeu de données. Enfin, nous concluons par 1’évaluation des
résultats des deux méthodes et la comparaison de ces résultats.

Avant de présenter les différentes étapes de notre application, nous avons trouvé utile
de présenter une analogie entre les notions de la DST et de la DSmT associées a la
classification d’images satellitaires, et cela pour donner aux concepts mathématiques des
deux théories, un aspect pratique et implémentable. Cette analogie est représentée

respectivement dans les tableaux II1.1 et I11.2.

DST Imagerie satellitaire
Cadre de discernement Ensemble de partition
Sous ensembles Classes
Hypothéses simples Classes individuelles
Hypoth¢ses composées Union des classes
Ensemble des sous ensembles Classes simples et classes composées
Fonction de masse Mesure d’information selon I’application

Tout élément de I’ensemble des sous ensembles

Eléments focaux
ayant une masse non nulle

Fonction de croyance (crédibilité) Incertitude minimale (probabilité inférieure)
Fonction de plausibilité Incertitude maximale (probabilité supérieure)
Intervalle de confiance Sa largeur mesure l’imp'récision de la valeur

incertaine.
Reégle de décision Reégle d’affectation d’un pixel a une classe
Somme orthogonale Combinaison conjonctive des différentes masses
Conflit Informations contradictoires
Le paradoxe n’est pas considéré Il n’y a pas de paradoxe

Tableau I11.1 : Analogie entre les notions de la DST et les notions de traitement d’images
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DSmT

Imagerie satellitaire

Cadre de discernement

Ensemble de partition

Sous ensembles

Classes

Hypothéses simples

Classes individuelles

Hypothéses composées

Union de classes ou intersection de classes

Ensemble des sous ensembles

Classes simples et classes composées

Fonction de masse

Mesure d’information selon I’application

Eléments focaux

Tout élément de I’ensemble des sous ensembles
ayant une masse non nulle

Fonction de croyance (crédibilité)
généralisée

Incertitude minimale (probabilité inférieure)

Fonction de plausibilité généralisée

Incertitude maximale (probabilité supérieure)

Intervalle de confiance

Sa largeur mesure I’imprécision de la valeur
incertaine

Regle de décision

Regle d’affectation d’un pixel a une classe

Somme orthogonale généralisée

Combinaison conjonctive des différentes masses

Le conflit n’est pas considéré

Il n’y a pas de conflit

Les informations intermédiaires (intersection de

Paradoxe
classes)

Tableau I11.2 : Analogie entre les notions de la DSmT et les notions de traitement d’images

La démarche méthodologique que nous avons suivie pour cette application est

schématisée par I’organigramme suivant :

Image multispectrale

v

Correction géométrique

v

Constitution de la base
d’entrainement

y A

Estimation des Modcle Modele de
probabilités par > de, Transfert > DS/DSmT
I’approche bayésienne d’Appriou
v L)
Classification Coefficients
bayesienne d’affaiblissement T — .
5 Image classifiée
Matrice de confusion et
Base de controle évaluation

Figure IIl.1: Méthodologie suivie pour l’élaboration de la carte d’occupation du sol
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I. DESCRIPTION DU SITE D’ETUDE

Le site d’é¢tude que nous avons retenu, représente une région située aux environs

d’Alger, couvrant une superficie de 441 km”. Elle englobe principalement les villes de Bab-
Ezzouar, d’El Hamiz et de Dar El Beida. Cette région se distingue par deux zones : une zone
agricole située au sud de I’aéroport d’Alger, caractérisée par de grands espaces verts et le sol
nu, et une zone urbaine située au nord de 1’aéroport, caractérisée par un espace structurel et
un réseau routier trés dense. Pour notre travail, nous avons utilisé deux images satellitaires
(de taille 256x256), extraites de deux images multispectrales, multisources et
multitemporelles couvrant cette région. La premicre est acquise par le satellite SPOT 2 le 01
avril 1997 et la deuxiéme acquise par le capteur ETM+ du satellite LANDSAT 7 le 03 juin
2001. La composition colorée RGB des deux images traitées est donnée par les figures II1.2
et I11.3.

Figure I11.2 : Composition colorée de la Figure I11.3 : Composition colorée de la
scene d’Alger SPOT 1997 scene d’Alger ETM+ 2001

A partir d’une connaissance a priori sur la zone d’étude, nous avons défini des zones
(appelées aussi parcelles ou échantillons) d'apprentissage qui sont des zones de l'image
supposées représentatives de chaque classe. Le choix de ces zones d'apprentissage demande

beaucoup d'attention. Deux facteurs essentiels doivent étre pris en considération :

e La répartition spatiale des zones d'apprentissage d'une classe sur toute la scéne a
traiter. Si deux régions distinctes spatialement représentent la méme classe, il faudrait
extraire une parcelle (ou plusieurs) de chaque région. Ceci traduit mieux la variabilité
de la classe.

e Un nombre minimal est pratiqué sur les échantillons d'apprentissage appartenant a

une classe. Ce nombre doit étre supérieur ou égal a 10.(1+ n) [BEL, 1998], avec n le

nombre des images a 1’entrée du processus de classification.
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Dans notre application, nous avons n =3 pour I’image multispectrale HRV de SPOT et
n=06 pour I'image multispectrale ETM+ de LandSat. Donc le nombre d’échantillons
minimal pour chaque classe doit étre égale a 40 pour la premicre et 70 pour la seconde.

L’évaluation statistique du résultat d’'une méthode de classification est généralement
effectuée a travers le calcul d’une matrice de confusion entre ce résultat et la réalité de
terrain. Or, dans la plupart des cas, on ne dispose pas de la réalité de terrain. Il faudrait donc,
procéder a une étape de définition d'une base de contréle (de la méme manicére que pour
I’extraction de la base d’entrainement) qui contiendrait des données différentes de celles de

I’apprentissage.

En effet, nous avons défini quatre classes thématiques reportées dans le tableau III.3
avec le nombre d'échantillons de chaque classe.
Les images des zones d'apprentissage ainsi que la base de controle issue de 1’image de vérité
terrain que nous avons adoptée pour les deux dates sont données respectivement par les
figures I11.4, I11.5, T11.6 et I11.7.

. Nombre des Nombre des

Classes Themes échantillons échantillons

SPOT (1997) ETM+ (2001)
Classe 1 N Urbain dense (UD) 181 110
Classe 2 [] | Urbain moins dense (UMD) 207 122
Classe 3 ] Végétation (V) 314 225
Classe 4 m Sol nu (SN) 208 155

Tableau I11.3 : Themes et nombre des échantillons de chaque classe de la scéne du site d’étude

mm UD

] UMD

mm Vv

mm SN
Figure I11.4 : Base d’apprentissage de Figure I11.5: Base de contréle de la scéne

la scene d’Alger SPOT 1997 d’Alger SPOT 1997
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B UD
[ 1UMD
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Bl SN

Figure Il1.6 : Base d’apprentissage de Figure Il1.7: Base de contréle de la scéne
la scene d’Alger ETM+ 2001 d’Alger ETM+ 2001

Remarque
Nous avons choisi le méme nombre de classes et les mémes thémes pour les deux
images multitemporelles. Ce choix sera discuté et justifi¢ dans le chapitre suivant de ce

mémoire.

Il. FUSION ET CLASSIFICATION MULTISPECTRALES PAR LA DST

Notre objectif a travers cette premicre étude, est 1’exploitation de la propriété principale
de la DST qui est la modélisation de I’incertitude et de I’imprécision sur une classe, dans
I’'union des classes. L’utilisation de cette propriété, nous permettra d’améliorer la carte
d’occupation du sol, dans la mesure ou tous les pixels présentant un caracteére conflictuel
seront classés dans des classes composées plutdt que dans une classe simple. Nous avons

adopté la méthodologie suivante :

11.1. Méthodologie

Nous avons procédé d’abord a une classification bayésienne par le maximum de
vraisemblance (MVS) des deux images multitemporelles utilisées. Ensuite, nous avons
procédé a une évaluation statistique des deux résultats obtenus (figures II1.8 et II1.9) par le
calcul de deux matrices de confusion entre ces résultats et les images de la base de contrdle
des figures IIL.5 et II1.7. On obtient les deux matrices données par les tableaux I11.4 et II1.5.
A partir de ces deux matrices, on calcule le Taux Moyen de Bonne Classification (TMBC)
qui est égal au rapport entre le nombre total des pixels correctement classés (positionnés sur
la diagonale de la matrice) et le nombre total des pixels de la matrice de confusion. Le

TMBC est donné par 1I’équation suivante :
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Tel que :

(111.1)

v' X, estlasomme totale des éléments de la diagonale de la matrice de confusion.

v' N est le nombre total des pixels de la matrice.

vk estle nombre des classes considérées.

Figure II1.8 : Résultat de la classification bayesienne
par le MVS de la scene d’Alger SPOT 1997

B UD
[ JUMD
B Vv
Il SN

Figure I11.9 : Résultat de la classification bayesienne

par le MVS de la scéne d’Alger ETM+ 2001

S (UD) | S,(UMD) S3 (V) S4 (SN)
Urbain dense (UD) 119 01 00 00
Urbain moins dense (UMD) 04 202 03 08
Végétation (V) 00 00 152 00
Sol nu (SN) 00 15 02 204

Tableau 111.4 : Matrice de confusion de la scene d’Alger SPOT 1997 avec TMBC = 95.35%

S.(UD) [ S,(UMD) Sa (V) S4(SN)
Urbain dense (UD) 28 14 00 00
Urbain moins dense (UMD) 23 71 00 17
Végétation (V) 00 00 212 13
Sol nu (SN) 01 37 13 125

Tableau I11.5 : Matrice de confusion de la scéne d’Alger ETM+ 2001 avec TMBC = 78.70%
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On remarque que la classification de 1997 présente moins de confusion entre les classes
(TMBC = 95.35%) que la classification de 2001 (TMBC = 78,70%). On note aussi la grande
confusion entre la classe « urbain dense » et la classe « urbain moins dense » et aussi entre la
classes « urbain moins dense » et la classe « sol nu » dans la classification de 2001.

Etant donnée que la confusion entre les classes est plus présente dans le résultat de
2001 que dans celui de 1997, alors c’est la classification de 2001 qui nécessite une
amélioration. Nous allons voir que grace a la DST les pixels confus se trouvant en dehors de
la diagonale de la matrice de confusion, seront classés dans une classe composée (union de
classes) plutdt dans une classe individuelle. La nouvelle image classifiée donnera une matrice

de confusion de la forme suivante :

S(0) | Sy6) | S,(6) |S.(6,)
0, 6, 6,00, 6, Vo, 6,00,
0, 0,00, 0, 6, v, 0,ue0,
o, 6, v, 6, u0, o, 6,00,
0, 0,00, 6,v0, 6,0, 0,

Tableau I11.6: Considération des unions de classes a partir de la matrice de confusion

Les masses des classes individuelles et des classes composées sont estimées a partir des
probabilités bayesiennes, a travers le premier modele de transfert d’Appriou que nous avons
adopté. Ce modele permet de transférer les masses associées aux classes individuelles qui ne
sont rien d’autres que les densités de probabilités, calculées en fonction des données
statistiques des classes, aux masses simples pour les zones certaines et aux masses
composées pour les zones incertaines, en respectant 1’exhaustivité de I’ensemble de partition.

Pour appliquer ce modele a la classification multispectrale, nous avons considéré
chaque classe thématique comme étant une source d’information qui nous renseigne sur la
classe elle méme et les autres classes. De ce fait, on peut considérer chaque classe comme

étant un classificateur.
Le modéle d’Appriou considere uniquement deux classes 6, et 51 (par exemple la

classe urbain et la classe non urbaine). Pour notre probléme de classification multiclasses, on

considere aussi bien les singletons que les classes composées, alors, ’ensemble s’¢largit de

card(® ) au card(2®). Le nombre de sources sera égal au nombre de classes thématiques 6, .
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Par exemple, si notre classe d’intérét 4, est la végétation, elle sera associée a une source
d’information S, alors 4, serait les classes : urbain dense, urbain moins dense et le sol nu et

les unions des classes. Pour tenir compte de cet aspect, nous avons développé les équations
du premier modéle d’Appriou et nous ’avons adapté a notre jeu de données de la manicre
suivante :

Tout d’abord, nous considérons I’espace de partition en k classes :
© = {UD,UMD,V, SN}
Et ’ensemble des sous ensembles associés au cadre de discernement est donné comme suit :

4,=2° ={$,UD, UMD, VSN, UD U UMDUD U V, UD U SN, UMD V,UMD U SN,
V U SN, UDOUMDUV,UDOUMDU SN, UDUV USN, UMD UV USN,
UDUUMDUY USN |

Soit une classe d’intérét 0, associée a la source d’information thématique S, la végétation
par exemple : 6, = {végétation}, i=l..ks S, = {végétation},j =1,..,n

Dans notre application k =n

La classe complémentaire s’écrira comme suit :

A, =4,-10.}=10,.6,...6.,.0.,....0,,0,U6,....6, U0, L...U0, }

o Vic1sVigroeeos

Dans notre cas, I’ensemble complémentaire pour I’ensemble des éléments de 1’ensemble des

sous ensembles est :

Z, :{UD, UMD, SN, UD v UMDUD v V, UD v SN, UMD v V,UMD w SN, V U SN,
UD VUMD oV, UD VUMD O SN, UD UV USN, UMD OV OSN, UD UMD OV U SN }

Les différentes étapes de la classification par la DST que nous avons appliquée a notre
jeu de données sont représentées par le synoptique de la figure II1.10. Dans le paragraphe

suivant, nous allons détailler chaque étape :
1. Pour chaque classe d’intérét 6, représentant la source d’information S, on calcule la

fonction de masse de cet élément (6,) et les éléments complémentaires (4 ;)> de la maniére

suivante :
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A 4

m(x e A4,/8S))

Conflit
m(xe 4,/8S,) I

v

Modéle de
transfert
d’ Appriou

A 4

[ Combinaison

i ' orthogonale de i

m(xeA4,/S,) Dempster

!

Reégle de
Décision

Image classifiée

Figure II1.10 : La procédure de classification par la DST

_ a;,.R;.P(x/0,) B 2° —k-1*¢
1+R,.P(x/0,) k

m,(0,) (111.2)

a /(=) Q%°-k-D*s g3

0 =m, 02) =m0 =m, G) = m; (6) = b s =

m (6, 00,)=m,(6,V0,)=..=m,(6, V0, U..00, ) =& Ye>0 (111.4)

m, (@) =1-a, (111.5)

Les deux indices i et j des formules décrites au dessus sont semblables, c’est I’'une des

spécificités de notre application.
Avec :
v @, est par définition un coefficient d’affaiblissement li¢ a la classe 6,. Dans notre
application, nous avons considéré «, comme étant le taux de bonne classification de
la classe €., issue de la classification bayésienne.

v' P(x/0,) est la probabilité¢ conditionnelle d’appartenance du pixel x a la source j

c’est une probabilité bayésienne suivant le modele gaussien.
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v' R,est un coefficient de pondération des probabilités. Pour chaque source
d’information S, la valeur de R, est donnée par le maximum de toutes les

probabilités conditionnelles de I’image par rapport a cette source.

R, = i‘nﬁa]g(] [(P(x/6, )]} avec k est le nombre de sources

2. Pour chaque source d’information §; (urbain dense, urbain moins dense, végétation

et sol nu) et pour chaque pixel x de I’image multispectrale a classifier, on calcule la fonction
de masse de ce pixel par rapport a ’ensemble des ¢léments focaux relativement a la source

considérée.

A partir du tableau II1.7, ’estimation des masses par le modéle d’Appriou se fera

comme ci indiqué dans le tableau suivant :

J S,(0)) S,(6,) S;(6;) S,(0,)
S
0, m(6,) m,(0,) m;(6;) m,(0,)
0, m,(0,) m,(0,) m;(0,) m,(0,)
0, m, (6;) m, (0;) m;(6;) m, (605)
0, m,(6,) m,(6,) m;(6,) m,(6,)
6,0, m (6, © 0,) m, (6, 0,) my(6,  0,) m, (6, 0,)
6, v 0, m, (6, V 6;) m, (6, W 0;) my(6, v 6;) m, (6, 6;)
6,0, m, (6, ©0,) m, (6, 0,) my(6, v 0,) m, (6,2 0,)
0, V0, m; (6, U 0;) m, (6, U 0;) my (0, Y 0;) m, (6, U 0;)
0,0, m (0, V0,) m,(0, 0,) my(0, V0,) m (60, 0,)
0,0, m (6, L 6,) m,(0; L 0,) my (05 0,) m,(0; U 0,)
6,uvl,00, | m(@6, V0,0l | m(6,vl, Vb)) | m(6, V0, Vb)) | m,(6, Vb, U0,)
6,vu0,00, | m(6 o,V | m6,ve,ul,)| m 6 vl,ul,) | m,(6, v, Vs,)
6,ue, vl | m(©ul, Vb, | m(6, Ve, V0, | m 6, v, Vb, | m(6, Vb, U0,)
0,060,080, | m(6,u0,080,)| my,(0,Vl,00,)| m(6,u0,08,)| m,(0,U6,080,)
e m, () m,(©) m; (©) m,(©)

Tableau I11.7 : L’estimation des masses des classes simples et composées associées a chaque source

d’information
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3. On procede ensuite a la combinaison orthogonale par la régle de Dempster. Pour
chaque pixel a classifier, et pour chaque ¢lément focal, on combine toutes les masses de ce
pixel par rapport a cet ¢lément focal relativement a toutes les sources d’information. On

utilise la formule suivante :

m@(4)=(m1@mz@n@@m4)(4)s(m‘°m2‘1’i“3£m4)(4) VA #4 et 420 (IIL6)

Avec :

(myomyomyom)(A)= > m(A)m(A4)m(4)m(4,) VA, 4,4.4,c2° (M)

AN A Nd, =4

Et 4. est un élément focal et K est le degré de conflit global entre toutes les sources, donné

pour chaque pixel de I’image par 1’équation suivante :

K=(m om, om; om,)(@) = Zn/ll(Aj)J/nZ(Ak)‘rnS(Al)m4(Am) VAj’Ak’Al’Amgze (111.8)

A ndnA A, =

Et m,, est la masse combinée de toutes les sources d’information.

4. Enfin, pour décider de I’appartenance d’un pixel a une classe simple ou a une classe
composée, on applique 1’'une des régles de décision suivantes :
% Maximum de crédibilité
K/

« Maximum de plausibilité

% Minimum du risque pignistique

Pour notre travail, nous avons utilisé¢ le maximum de crédibilité sur les classes simples
et les classes composées. Pour cela, nous avons déduit tout d’abord les crédibilités de chaque
pixel par rapport a chaque ¢élément focal en fonction de la masse combinée des sources

d’information de ce pixel, en utilisant la relation suivante :

Bel (A,) = Y omg(4)) vd,e2° (111.9)

(0]
Ajez /Ang[

Puis, nous avons appliqué la régle de décision, qui s’effectue comme suit : pour un pixel x
donné, on compare d’abord le degré de conflit engendré par toutes les sources sur ce pixel,
par rapport a un seuil/ qu’on choisit d’une maniére expérimentale. Si le conflit est inférieur a

ce seuil, le pixel est attribué a la classe simple qui maximise la crédibilité des classes simples,
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sinon, il est attribué a la classe composée qui maximise la crédibilité des classes composées.

La régle de décision est illustrée par 1’algorithme suivant

ﬂ conflit(x) < seuil alors \

Si Bel(6,)(x) = max{Bel(6,)(x),l <i <k} alors

xe@,

Sinon

Si Bel(U6,)(x) = max{Bel(U6,)(x),l <i < 2" —k 1} alors

xeu@i

- /

Lors du processus de la fusion par la DST, nous avons négligé les ¢léments d’union

ayant des masses faibles et plus précisément les €léments qui se composent d’un nombre
d’¢léments proche du nombre de classes considéré (cardinal de I’ensemble de discernement).
Ceci dans le but de réduire la complexité et le temps de calcul. La prise de décision se fera

alors, sur I’ensemble des éléments focaux suivant :

{UD,UMD,V, SN,UD v UMDUD v V, UD v SN, UMDV V,UMD U SN, VL SN}

11.2. Résultats

Le conflit global engendré par toutes les sources d’information sur tous les pixels de
I’image multispectrale ETM+ est variable entre 0.44 et 0.49. Il est donné par I’image de la
figure III.11. Le résultat de la fusion et de classification multispectrales par la DST de
I’image ETM+ est donné par les images des figures : 111.12 pour un seuil de conflit minimal
¢gal a 0.44, 111.13 pour un seuil moyen égal a 0.465 et III.14 pour un seuil maximal égal a

0.49.
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Figure III.11: Image conflit entre les classes Figure II1.12 : Résultat de la classification par la DST pour

[l uMpuv
' I UMDUSN ®
peacd [l VOSN o

Figure II1.13 : Résultat de la classification Figure 11114 : Résultat de la classification par la DST pour
par la DST pour un seuil = 0.465 un seuil = 0.49

Interprétation des résultats

1. Le conflit entre les sources d’information varie d’une manicre continue pour chaque
observation d’un pixel dans les images satellitaires. Sur la figure I11.11, les zones proches du
noir sont des zones a conflit faible alors que les zones proches du blanc sont des zones a
conflit élevé. On peut donc, a priori, en déduire que la classe végétation est une source non
conflictuelle contrairement aux classes urbain dense, urbain moins dense et le sol nu qui sont
des sources conflictuelles.

2. Quand le conflit seuil est minimal ou maximal, on tombe sur deux cas extrémes :

v" Conlflit total pour un seuil minimal et tous les pixels se retrouvent dans les
unions des classes (figure I11.12)
v Conflit nul pour un seuil maximal et tous les pixels se retrouvent dans les
classes simples (classification bayésienne figure 111.14).
3. Quand le conflit seuil est moyen, on tombe sur le cas intermédiaire : c’est a dire, les

pixels ayant un conflit inférieur au seuil fixé se retrouvent dans les classes individuelles et les
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pixels ayant un conflit supérieur a ce seuil se retrouvent dans les classes composées (figure
III.13). Ainsi, grace a la DST, on a pu classifier les pixels ayant un caractére confus (par
exemple les pixels urbain dense et urbain moins dense) dans une nouvelle classe d’union des
deux classes. Cette nouvelle classe permet I’identification des régions qui ne peuvent étre
associées exclusivement a I’une des classes individuelles. Dans le tableau III.8, on donne le
taux d’occupation des classes simples et des classes composées dans le résultat de la figure
II.13 et aussi on rappelle le taux d’occupation des classes simples dans le résultat de la

classification bayesienne par le MVS.

Résultat avec la DST Résultat avec le MVS
Classes Nombre de % d’occupation Nombre de % d’occupation
pixels pixels

UD 506 0.77% 5632 8.59%

UMD 21116 32.22% 23054 35.18%

A% 15728 24.00% 15888 24.24%

SN 3544 5.41% 20962 31.99%
UD U UMD 5855 8.93% 0 0%
UDuV 24 0.04% 0 0%
UD U SN 50 0.08% 0 0%
UMD UV 475 0.72% 0 0%
UMD U SN 17374 26.51% 0 0%
V U SN 864 1.31% 0 0%

Tableau I11.8 : Comparaison entre les résultats de la DST et du MVS

En comparaison avec I’approche bayésienne, la théorie de DST permet la détection des
classes regroupant des pixels montrant un caractére ambigu (pixels mélangés) et prend en
compte I’imprécision liée a 1’estimation des densités des probabilités.

En comparant le résultat de la classification par la DST au résultat de la classification
par le MVS donnés dans le tableau III.8, on constate qu’une petite partie seulement de la
zone UD qui reste inchangée (MVS : 8.59%, DST : 0.77%), la grande partie s’est classifié¢e
dans I’'union de la classe UD et les autres classes ou elle représente des ambiguités, plus
précisément dans 1I’union de UD et de UMD avec 8.93%.

De méme pour la classe SN ou une grande partie s’est classifiée dans I’union de SN et de
UMD avec 26.51%.

La DST a permis de classifier les pixels mixtes dans I'union des classes, en ignorant

son appartenance exacte.
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11.3. Limite de la DST :

Dans notre application, nous avons constat¢ que le conflit est trés important dans
certaines régions entre 1’urbain dense et 1’urbain moins dense et la DST ne classifie pas les
pixels appartenant a ces régions dans I’union de ces deux classes a cause des raisons relatées

dans le chapitre précédent. Le recours a la DSmT s’impose.

I11. FUSION ET CLASSIFICATION MULTISPECTRALES PAR LA DSMT

Soient le cadre de discernement ® et I’ensemble des éléments focaux D® appelé aussi

I’ensemble hyper puissant, suivants :
© = {UD,UMD,V, SN}
D® = {UD,UMD,V,SN,UD NUMD ,UD NV, UD N"SN,UMD NV ,UMD SN,V N SN,
UD UMD, UD vV, UDw SN, UMD OV , UMD SN,V U SN,UD N (UMD UY),
UD ~ (UMD U SN),UD ~ (V U SN),UD U (UMD ~V),UD U (UMD ~ SN),UD U (SN N V)

.UDANUMDAV SN, UDUUMDUV USN }

Le cardinal de ’ensemble D® d’aprés Dedikend [SMD, 2004] est égal a 167 éléments.

111.1. Méthodologie

On procede de la méme maniére que la DST. Tout d’abord, on applique le méme
modele d’Appriou pour estimer les masses associées aux €léments focaux relativement aux
souces d’information, puis on calcule la somme orthogonale de Dezert généralisée qui s’écrit

de la maniére suivante :
m(4)=(m ©m, ®m, ®m,\4)=(m om omom)4) VA #¢ et 4.cD° (111.10)
Avec :

(my om, omy om, )(4) = zn/ll(Aj)]nz(Ak)an(Al)mél(Am) VAj’Ak’Af’A'ng@ (111.11)

A; 044 Nd, =4,

Enfin, pour décider de I’appartenance d’un pixel a une classe simple ou a une classe
composée ou a une classe d’intersection, on applique I'une des régles de décision données

dans le paragraphe I1.1.4.
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Pour notre travail, nous avons utilisé¢ le maximum de crédibilité sur les classes simples

et les classes d’intersection, en négligeant les masses associées aux unions des classes.

Nous avons déduit les valeurs de crédibilité et de plausibilité de chaque pixel par
rapport a chaque ¢lément focal en fonction de la masse combinée de toutes les sources

d’information, calculées a partir des équations suivantes :
9

Bel (A,) = D mg(4)) VA, e D° (111.12)

4,eD® | 4,c 4,

Pl (A,) = D mg(4;) VA, e D° (111.13)

(0]
AjeD /A_,mA,-¢¢

Ensuite, nous avons appliqué la régle de décision comme suit : pour un pixel x donné,
on compare d’abord I’incertitude sur le paradoxe engendré par toutes les sources sur ce pixel,
par rapport a un seui/ qu’on choisit d’une maniére empirique. Si I’incertitude sur le paradoxe
est inférieure a ce seuil, le pixel est attribué a la classe d’intersection qui maximise la
crédibilité des masses des classes d’intersection, sinon, il est attribué a la classe simple qui

maximise la crédibilité¢ des masses des classes simples.
L’incertitude sur le paradoxe est donnée par :

Incertitude(x € (6, N 6,)) = Pl(x € (6, N6,))— Bel(x € (6, N 0,)) (1.14)

La régle de décision est illustrée par 1’algorithme suivant :

G Incertitude(x € (6, N 0,)) < seuil alors \

Si Bel(M6,)(x) = max{Bel(n6,)(x),l <i < D" —k—1} alors

xem&’j

Sinon

Si Bel(6,)(x) = max{Bel(6,)(x),l <i <k} alors

xeb,

- ‘ /
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Comme pour la DST, lors du processus de fusion par la DSmT, nous avons négligé les
¢léments d’union (ignorance) devant les ¢léments d’intersection (paradoxe) car la plus part
des connaissances nécessaires sur ’appartenance d’un pixel a une classe, est incluse dans le
paradoxe. Aussi, nous avons négligé les ¢léments d’intersection qui se composent d’un
nombre d’¢léments proche du nombre de classes considéré (cardinal de I’ensemble de
discernement). Ceci dans le but de réduire la complexité et le temps de calcul. Alors, la prise

de décision se fera uniquement sur 1I’ensemble des éléments focaux suivant :

{UD,UMD,SN,UD ~ UMD,UD ~ V,UD ~ SN, UMD ~ V,UMD ~ SN,V n SN }

111.2. Résultats
Le résultat de la fusion et de classification multispectrales par la DSmT de 1’image
ETM+ est donné par les images des figures : III.15 pour un paradoxe minimal égal a 0.54,

II1.16 pour un paradoxe moyen égal a 0.645 et I11.17 pour un paradoxe maximal égal a 0.75.

Il UD

[ 1 uMD
Y

Bl sN

[ ] UDNUMD
B UD~V
[ UDNSN

] uMDAV
Bl UMDASN

e [ VoSN
Figure Ill.15 : Résultat de la classification par la Figure II1.16 : Résultat de la classification par

DSmT pour une incertitude minimale sur le la DSmT pour une incertitude moyenne sur le
paradoxe =0.54 paradoxe=0.645

] UDNUMD
Il UDNV
[] UDNSN
Bl UMD~V
Bl UMDANSN

B VASN

L

Figure II1.17 : Résultat de la classification par la
DSmT pour une incertitude maximale sur le
paradoxe=0.75
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Interprétation des résultats

1. Contrairement a la méthode de la DST qui modélise le conflit et qui donne la
variation du conflit, la méthode de la DSmT modélise I’incertitude sur le paradoxe entre les
différents classificateurs pour chaque observation d’un pixel dans les images satellitaires.

2. Quand le seuil de I’incertitude sur le paradoxe est minimal ou maximal, on tombe sur

deux cas extrémes :

v" Incertitude nulle sur le paradoxe pour un seuil minimal, c'est-a-dire les classes
sont complétement paradoxales. Donc tous les pixels se retrouvent dans les
intersections des classes simples (figure I11.15).

v’ Incertitude totale sur le paradoxe pour un seuil maximal, c'est-a-dire le
paradoxe est nul entre les différentes classes. Donc tous les pixels se
retrouvent dans les classes simples (figure I11.17).

3. Quand [lincertitude sur le paradoxe est moyenne, on tombe sur le cas
intermédiaire : c’est a dire, les pixels ayant une incertitude inférieure au seuil fixé se
retrouvent dans les classes d’intersection, et les pixels ayant une incertitude supérieure au

seuil fixé se retrouvent dans les classes individuelles (figure I11.16).

Ainsi, grace a la DSmT, les pixels ayant un caractére paradoxal c'est-a-dire un degré de
conflit trés important (par exemple les pixels urbain dense et urbain moins dense) sont
classés dans une nouvelle classe d’intersection des deux classes. Cette nouvelle classe permet
I’identification d’une nouvelle classe intermédiaire entre les deux classes individuelles qu’on
peut appeler urbain moyennement dense et qui présente une réponse spectrale commune aux

deux classes.

Dans le tableau II1.9, on donne le taux d’occupation des classes simples et des classes
intermédiaires dans le résultat de la figure II1.16 et aussi on rappelle le taux d’occupation des

classes simples dans le résultat de la classification bayesienne par le MVS.
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Résultat avec la DSmT Résultat avec le MVS
Classes Nog;sgles de % d’occupation NOS:E;IZ de % d’occupation

UD 1331 2.03% 5632 8.59%

UMD 15173 23.15% 23054 35.18%

\Y% 20693 31.57% 15888 24.24%

SN 2954 4.50% 20962 31.99%
UD N UMD 11376 17.36% 0 0%
UDANV 0 0.00% 0 0%
UD n SN 2 0.00% 0 0%
UMD AV 2806 4.29% 0 0%
UMD N SN 9470 14.46% 0 0%
V N SN 1731 2.64% 0 0%

Tableau I11.9 : Comparaison entre les résultats de la DSmT et du MVS

En comparant le résultat de la classification par la DSmT au résultat de la classification
par le MVS reportés dans le tableau II1.9, on constate qu’une petite partie seulement de la
zone UD qui reste inchangée (MVS : 8.59%, DSmT : 2.03%), la grande partie s’est classifiée
dans une nouvelle classe d’intersection entre la classe UD et la classe UMD (DSmT :
17.36%), qui représente une classe intermédiaire entre ces deux classes.

Contrairement a la DST, la DSmT a permis de classifier les pixels mixtes dans une nouvelle

classe intermédiaire, en ignorant son appartenance exacte.

IV. COMPARAISON ENTRE LA DST ET LA DSmMT

La DST et la DSmT ont permis de classifier les pixels ayant une ambiguité et d’enlever
la confusion entre les différentes classes simples.

La DST classifie ces pixels dans I’union des classes simples représentant 1’ignorance
sur le discernement entre les classes simples qui forment I'union. Par contre, la DSmT
classifie ces pixels dans une nouvelle classe intermédiaire qui caractérise 1’information
paradoxale entre les classes individuelles. Elle a apporté aussi plus de précision sur la
classification et la fusion des images satellitaires car elle génére de nouvelles classes
spectrales intermédiaires entre les classes thématiques définies a priori et elle affecte des

pixels a ces classes intermédiaires indépendamment du conflit.

74



V. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons appliqué la théorie d’évidence et la théorie du
raisonnement plausible et paradoxal pour 1’¢laboration de la carte d’occupation du sol, en
fusionnant les masses estimées associ€ées a chaque source d’information considérée dans
notre processus comme des classes thématiques.

Pour I’estimation des masses des éléments focaux, nous avons utilisé le modéle

dissonant d’Appriou, vu sa cohérence avec la loi probabiliste, a partir des densités de
probabilité et les données statiques des classes thématiques considérées.
A Dissue de ’estimation des masses de ces ¢éléments focaux, associées a chaque source
d’information, nous avons combiné ces sources (classes thématiques) par la régle conjonctive
orthogonale de Dempster et nous avons obtenu la masse combinée des classes individuelles
et des classes composées. Pour décider de 1’appartenance d’un pixel a I’'une de ces classes,
nous avons choisi la régle de décision du maximum de crédibilité. En effet, nous avons
affecté les pixels conflictuels et ambigus aux unions de classes pour la DST et aux
intersections de classes pour la DSmT. Par conséquent, nous avons obtenu une carte
d’occupation du sol plus précise et plus représentative.

La DSmT a permis de générer des classes intermédiaires représentatives entre les
classes thématiques considérées préalablement, pour modéliser I’incertitude et I’imprécision.
Par contre, la DST a permis uniquement d’attribuer les pixels conflictuels a des classes

d’ignorance.

Dans le chapitre suivant, nous utilisons les deux approches pour une autre application
qui est la fusion des images satellitaires pour la détection des changements du sol. Nous
utilisons la méme procédure détaillée dans ce chapitre, la différence réside dans le fait que la
combinaison orthogonale de Dempster s’effectuera entre masses multisources (HRV du

satellite SPOT et ETM+ du satellite LandSat) et multitemporelles (1997 et 2001).
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CHAPITRE 1V

ETABLISSEMENT DE LA CARTE DE
CHANGEMENTS PAR LA DST ET LADSMT

4 N

Ce chapitre est consacré a la présentation de la deuxiéme application que nous
avons mise en ceuvre en utilisant la théorie d’évidence de Dempster- Shafer (DST) et la
théorie du raisonnement plausible et paradoxal de Dezert-Smarandache (DSmT).

Cette application concerne [’élaboration de la carte de changements du sol a
travers une fusion multisources multitemporelle des données disponibles sur le site
d’étude. Cette carte permettra la détection de changements survenus sur la région
d’intérét durant l’intervalle séparant la premiere acquisition de la deuxieme acquisition.

Apres le prétraitement des images multitemporelles utilisées, nous exposerons la
méthodologie suivie pour le développement de la méthode de fusion multisources
multitemporelle en utilisant la DST et la DSmT. Les résultats obtenus par chaque

approche seront présentés et compares.

- /
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INTRODUCTION

Dans le cadre de la deuxiéme application de notre travail, nous avons étudié, développé
et appliqué la théorie d’évidence de Dempster-Shafer (DST) et la théorie du raisonnement
plausible et paradoxal de Dezert-Smarandache (DSmT) pour la détection de changements
dans le milieu urbain de la région d’Alger entre 1997 et 2001 en utilisant des données
multitemporelles multisources (HRV de SPOT et ETM+ de LandSat 7) sur le site d’étude.

Les deux images seront fusionnées en utilisant la méme procédure du chapitre
précédant, avec la considération des images satellitaires comme étant des sources
d’information a I’entrée du processus de fusion. Ainsi, cette fois-ci les images multispectrales
multidates doivent étre corrigées géométriquement et radiométriquement et doivent étre
ramenées a la méme résolution spatiale. Ce point trés important dans le traitement des images

satellitaires est exposé dans le paragraphe suivant.

I. PRETRAITEMENT DES DONNEES UTILISEES

Le site d’étude que nous avons retenu est celui que nous avons décrit dans le chapitre
III. Dans notre application, nous avons utilisé¢ deux images satellitaires (de taille 256x256),
extraites de deux images multispectrales, multisources et multitemporelles couvrant la région
est d’Alger. La premiere est acquise par le capteur HRV du satellite SPOT 02 le 01 Avril
1997 et la deuxieme acquise par le capteur ETM+ du satellite LandSat 7 le 03 juin 2001.

I.1. Correction géométrique et géoréférencement

L’exploitation conjointe des images satellitaires multisources multirésolutions nécessite
une correction géométrique et doivent étre géoréférencées par rapport aux coordonnées
géographiques au sol.

Tout d’abord, nous avons choisi I'image ETM+ du satellite LandSat comme un
référentiel, car cette image est déja géoréférenciée, ensuite nous avons procédé au recalage et
la superposition de I'image HRV de SPOT par rapport a ce référentiel en utilisant
I’interpolation par la méthode polynomiale de la maniére suivante :

1. Extraction des points d’appui a partir de la référence et trouver leurs correspondants
dans I’image a corriger. Ces points doivent étre choisis avec précision et répartis
uniformément dans I’image.

2. Application de la méthode polynomiale qui est un modele de distorsion géométrique,
le polynome utilis¢ est de deuxiéme ordre et ses coefficients sont calculés a partir des valeurs

des points d’appui extraits.
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3. Application d’une méthode de réechantillonnage radiométrique sur I’image a corriger,
en utilisant la méthode de convolution cubique. De cette fagon, les deux images sont
ramenées a la méme résolution (résolution de ETM+ =30 métres). Le processus de
convolution cubique calcule la moyenne pondérée par la distance sur un bloc de seize pixels
a partir de 1'image référence (ETM+ LandSat 2001) entourant la localisation du nouveau
pixel de sortie (HRV de SPOT 1997). Cette méthode résulte en de nouvelles valeurs de pixels
et produit des images a l'apparence plus douce. Elle est tres intéressante dans le fait qu’elle

respecte toujours la régle de Shannon.

1.2. Correction et normalisation radiométrique

Avant tout processus de traitement d’images, les images brutes acquises par les
capteurs satellitaires devraient étre corrigées radiométriquement, en éliminant le bruit d aux
perturbations atmosphériques, aux effets topographiques. Ainsi que, le bruit dii a I’instrument
de mesure (parametres de calibration des capteurs satellitaires).

Cependant, lors de traitement multitemporel, les valeurs radiométriques changent dans
les images acquises a différentes dates. Afin que nous puissions comparer et fusionner ces
images une normalisation doit étre effectuée. Généralement, la méthode de régression
linéaire est utilisée. La normalisation s’effectue bande par bande et consiste a extraire a partir
des images deux ensembles de pixels dont les thémes sont invariants. De plus, les valeurs des
pixels de chaque de chaque ensemble doivent se trouver dans I'une des extrémités de
I’histogramme. C'est-a-dire il faut collecter le plus grand nombre de pixels des thémes
inchangés les plus réfléchissants et les plus sombres dans la scéne. Ensuit, on calcule la
moyenne de chaque ensemble dans chaque bande et pour toutes les dates. Puis, on calcule les

paramétres de 1’équation de régression linéaire pour chaque bande spectrale.

I1. ETABLISSEMENT DE LA CARTE DE CHANGEMENTS
Les données dont nous disposons sont multisources (HRV de SPOT 2 et ETM+ de
LandSat 7) et multitemporelles (1997 et 2001). La fusion de ces données nécessite la

modélisation de deux types de conflit différents :

1. Un conflit li¢ aux capteurs d’acquisition des images (la complémentarité des sources
d’acquisition) et les perturbations atmosphériques.
2. Un conflit li¢ aux changements de 1’état de surface de la zone d’étude entre 1997 et

2001.
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La démarche méthodologique que nous avons suivie pour cette application est

schématisée par I’organigramme suivant :

Image SPOT 1997 Image ETM+ 2001
v v
Correction géométrique Correction géoméj[rique
(méme référentiel) (méme référentiel)

v v
Constitution de la base Constitution de la base
d’entrainement d’entrainement
v v
Estimation des probabilités | Estimation des probabilités
par I’approche bayésienne par I’approche bayésienne
v a7 eyl v
Mode¢le Modele
de Transfert 1 de Transfert 2
v v
m(x € Ai/Sl997) m(x € 4, /S2001)

[ |

v
Conflit entre les Combinaison orthogonale

sources (DST) > par la DST/DSmT
v

> Régle de décision
v

Carte de
changement

Figure IV.1 : Méthodologie suivie pour [’établissement de la carte de changements de sol

Remarques
Pour respecter 1’exhaustivité de I’ensemble de discernement dans le formalisme de la
DST et de la DSmT, le nombre de classes dans les images multitemporelles doit étre

identique.

11.1. Détection de changements par la DST
Les ¢étapes de fusion par la DST sont résumées comme suit :
a. L’estimation des masses des pixels par rapport a chaque élément focal 4, de chaque
source séparément, a partir des densités de probabilités et de données statistiques disponibles

a travers le modéle de transfert d’ Appriou.
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n 4
Myge; (X € Ai/S1997) = ]C,_B:]mj('x €4)= ]_Gjlmj(x €4,) (IV.1)

n 4
Moo (X' € A; [S1001) = J(,—D:lmj(x, €4,)= /(‘:Dlm, (x"e4,) (IV.2)

b. La combinaison orthogonale par la régle de Dempster s’effectue entre les masses des
données multidates. Pour chaque pixel a classifier, et pour chaque élément focal, on combine
toutes les masses de ce pixel par rapport a cet ¢lément focal relativement aux deux dates

considérées 1997 et 2001, en utilisant les formules suivantes :

g (v € 4)=(my @y N € ) = T1397° "172"0;()(" €4) G4 g et 4. <2° (IV3)

Avec :

(M99 © Myg0 (X € 4;) = mew(x € Aj [ 81997) M0, (X € A, / Syo01) VAj’Ak c2° (IV4)

A;N A =4;
Et k=m (§)= D My (x € A,/ S,097) ® My (x € A | Syyp;) (IV.5)
A;nA =g

c. Calcul des fonctions de crédibilité et de plausibilit¢ de chaque pixel par rapport a
chaque ¢élément focal en fonction de la masse combinée des deux images multitemporelles
de ce pixel, en utilisant la relation suivante :

Bel (x € A,) = z mey(xe A)) VA, e2° (111.6)

3
4;€27 /1 4;c 4,

Pl (x e 4,) = z me(x e 4,;) VA, e2° (11.7)

4;€eD® /4,0 d;=¢
d. Enfin, pour la prise de décision sur I’appartenance d’un pixel a une classe donnée,
nous avons appliqué la régle du maximum de crédibilité sur les classes simples et les classes
composées. On choisit d’une manieére empirique un seuil pour le conflit et on applique

I’algorithme III.1 décrit dans le chapitre précédent.

11.1.1. Résultats
Pour chaque pixel, le conflit global entre 1997 et 2001 est variable entre 0.293 et 0.913.
Il est donné par I’'image de la figure IV.2 Le résultat de la détection de changements par la

fusion multitemporelle en utilisant la DST est donné par les cartes de changements des
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figures : IV.3 pour un seuil de conflit minimal égal a 0.293, IV.4 pour un seuil moyen égal a
0.603, IV.5 pour un seuil maximal égal a 0.913, IV.6 pour un seuil moyen égal a 0.603 avec
un codage binaire et IV.7 pour une image de différence dans le cadre bayesien entre 1997 et
2001.

0.913
% [ ] UDUSN
[ UMDuV
Bl UMDUSN
B VUSN
R gt 40293
o el ¢ gﬂ
Figure IV.2 : Image conflit entre 1997 et Figure IV.3 : La carte de changements entre 1997 et
2001. 2001 pour un seuil = 0.293
B UD
[ JumD

AV
Bl SN
[ JUDUUMD

BN upUV
upusN

CJuMDuUV
Bl UMDUSN ¢

B vUSN

FigureIV.4 : La cte de changemets entre 1997 et
2001 pour un seuil = 0.603

Figure IV.6 : La carte de changements binaire entre  Figure IV.7 : La carte de changements binaire entre
1997 et 2001 pour un seuil = 0.603 1997 et 2001 (cadre bayesien)
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Interprétation des résultats

1. Le conflit entre 1997 et 2001 est trés important. Il refléte une dynamique temporelle
trés active durant cette période (figure 1V.2)

2. Comme pour la premicre application, quand le seuil du conflit est minimal ou
maximal, on tombe sur les deux cas extrémes suivants :

v" Conlflit total pour un seuil minimal. Le résultat est une carte de changements
entiere (figure IV.3). C’est le cas de I’ignorance totale.

v Conflit nul pour un seuil maximal. Le résultat est une carte thématique avec
un taux de changements nul (on retrouve la classification bayesienne de 1997
figure IV.5). C’est le cas de la certitude totale.

3. Aussi, quand le seuil du conflit est moyen, on tombe sur le cas intermédiaire : c’est a
dire, les pixels ayant un conflit inférieur au seuil fixé seront considérés comme des pixels qui
n’ont pas changé de classes entre les deux dates, ils se retrouvent alors dans leurs classes
simples d’origine, par contre les pixels ayant un conflit supérieur a ce seuil seront considérés
comme des pixels qui ont changé de classes entre 1997 et 2001, ils se retrouvent alors dans
les classes composées (figure 1V.4). Le taux de changement pour ce cas est beaucoup plus
apparent avec 1’image binaire de la figure IV.6. Les régions en blanc sont les régions qui ont
subi un changement et les régions en noir sont les régions stables qui n’ont pas changé de
classes entre 1997 et 2001. Le nombre de pixels et le pourcentage d’occupation de chaque

classe simple et composée de la carte de changement V.4 sont donnés dans le tableau I'V.1.

. Taux d’occupation dans
Classes Nombre de pixels la carte de cf?angements
UD 1946 2.96%
UMD 7233 11.04%
\% 4419 6.74%
SN 7689 11.73%
UD u UMD 7329 11.18%
UDuV 327 0.50%
UD U SN 235 0.36%
UMD U V 18367 28.02%
UMD U SN 6892 10.51%
V U SN 11099 16.93%

Tableau IV. 1 : Les classes dans le résultat de la figure IV.4

4. Transition entre les classes entre 1997 et 2001
D’apres le tableau IV.2, on constate que les classes « urbain moins dense » et « sol nu » sont

les classes les moins dynamiques par rapport autres classes durant I’intervalle de quatre
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années. Les taux de changements €levés de 28%0 et de 17% sont affectés respectivement aux
classes composées « urbain moins dense U végétation » et « Végétation U sol nu». Le
formalisme de la DST ne permet pas a priori de déterminer la classe initiale (classe
d’origine) et la classe finale (classe de changement). Cependant, on pourrait accéder a cette
information trés importante si on se place dans le contexte socioéconomique de la région
entre les deux dates considérées pour établir un éventuel scénario temporel entre les
différentes classes. Ce scénario devrait correspondre a la réalité d’évolution des themes de la
région durant la période d’étude. Connaissant I’activité urbaine a laquelle a été soumise la
ville d’Alger durant la derniére décennie notamment sur les zones d’El Hamiz et Bab
Ezzouar et sachant que la région n’a subi aucune catastrophe naturelle entre 1997 et 2001,

nous pouvons établir le scénario suivant :

Classe initiale Classe finale
(Classe d’origine) (classe de changement)
[8]D) UuD
UMD UD
1. SN
A% 2. UMD
3.UD
1. UMD
SN 2.UD
3.V

Tableau IV.2 : Scénario temporel éventuel de la région d’Alger entre 1997 et 2001

A partir de cette information a priori, nous pouvons déterminer sur les zones de
changements de la carte de la figure IV.6, les classes d’origine et les classes de destination.
Le résultat reporté dans le tableau IV.2 concorde avec les changements qu’a vécu le site
d’étude entre 1997 et 2001. En effet, de grands espaces verts et de grandes surfaces libres
ont été remplacés par des zones industrielles (urbains moins dense) et de nombreuses cités

de logements (urbain dense).
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Taux de )i Classe de
Classes changements Classe d’origine changement
UD v UMD 11.18% UMD UuD
UDuV 0.50% A% UuD
UD U SN 0.36% SN UD
UMD UV 28.02% A% UMD
UMD U SN 10.51% SN UMD
V U SN 16.93% \% SN

Tableau 1V.3 : Transition des classes entre 1997 et 2001

5. Comparaison avec 1’image de différence bayesienne
L’image de la figure IV.7 représente I’image de différence entre la classification bayesienne
de 1997 et la classification bayesienne de 2001. Autre le fait que cette procédure n’est pas
automatique, la carte de changements obtenue est caractérisée aussi par un aspect ponctuel
sans aucune information sur I’identité¢ des classes d’origines ou des classes de destination,
contrairement a la procédure de la DST qui nous fournit automatiquement cette information
a travers une carte de changements avec un aspect contextuel ce qui correspond le mieux a la

nature du changements dans une région.

11.2. Détection des changements par la DSmT

Nous avons effectué la méme procédure pour la détection des changements survenus
dans le milieu de la région d’Alger entre 1997 et 2001 en utilisant les données satellitaires
décrites dans le paragraphe I1.1. Les étapes méthodologiques sont résumées comme suit.

a. Nous avons appliqué sur les deux images multispectrales (1997 et 2001) la méme

procédure utilisée par la méthode de la DST.

Mg (x € 4;)= (m1997 ® mzom)(x €A)=(mygy, oMy N(x€A,),VA, #¢ et A D° (1V.8)
Avec :

(Mygg7 © Mgy )(x € 4;) = Zml997(xe"4j /' 81997) Moo (X € Ay 1 S001) VAj’Ak cD? (1V.9)

A4 =4,

b. La combinaison orthogonale par la régle de Dezert généralisée s’effectue entre les
masses des données multidates. Pour chaque pixel a classifier, et pour chaque élément focal,
on combine toutes les masses de ce pixel par rapport a cet élément focal relativement aux

deux dates considérées 1997 et 2001. Nous avons utilisé les formules suivantes :
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(m1997 ® m2001)(x € A;) = Mgy oMoy (X € 4,),Y4, # ¢ et A, < D° (Iv.10)
Avec :

(My597 © Mg )X € A4;) = zmww (x€A; /S 90) g (x €A 1 Sr5) VA, A D (v.11)

AN A =4,

c. Calcul des fonctions de crédibilité et de plausibilit¢ de chaque pixel par rapport a
chaque ¢lément focal en fonction de la masse combinée des deux images multitemporelles
de ce pixel.

d. Enfin, pour la prise de décision sur 1’appartenance d’un pixel a une classe donnée,
on applique la régle du maximum de crédibilité sur I’incertitude du paradoxe entre les

classes donnée par la formule suivante :

Incertitude(x € (6, N 0,)) = Pl(x € (6, N 0,))— Bel(x € (6, N 0,)) (1V.12)

On choisit d’une mani¢re empirique un seuil pour cette incertitude et on applique

I’algorithme II1.2 décrit dans le chapitre précédent.

11.2.1. Resultats

Le résultat de la détection de changements entre 1997 et 2001 par la fusion
multitemporelle en utilisant la DSmT est donné par les cartes de changements des figure :
IV.8 pour un seuil minimal égal a 0.57, IV.9 pour un seuil moyen égale a 0.645, IV.10 pour
un seuil maximal égal a 0.71 et IV.11 pour un seuil moyen égal a 0.645 avec un codage

binaire. La figure IV.12 représente une image de différence dans le cadre bayesien entre 1997
et 2001.
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Figure IV.8 : La carte de changements Figure IV.9 : La carte de changzments
pour une incertitude minimale sur le pour une incertitude moyenne sur le
paradoxe =0.57 paradoxe=0.645

i : "-- . APl
Figure IV.10 : La carte de changements pour une incertitude maximale sur le paradoxe =0.71

Pas de
Figure IV.11 : La carte de changements Figure IV.12 : La carte de changements binaire
binaire pour une incertitude moyenne sur le entre 1997 et 2001 (cadre bayesien)

paradoxe moyen=0.465
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Interprétation des résultats

Quand D’incertitude sur le paradoxe seuil est moyenne, on tombe sur le cas intermédiaire :
c’est a dire, les pixels ayant une incertitude sur le paradoxe inférieure au seuil fixé seront
considérés comme des pixels qui n’ont pas changé de classes entre les deux dates, ils se
retrouvent alors dans leurs classes simples d’origine, et des pixels qui ont changé de classes
entre 1997 et 2001, ils se retrouvent alors dans les classes d’intersection. Le taux de
changement pour ce cas est beaucoup plus apparent avec 1’image binaire de la figure IV.11.
Les régions en blanc sont les régions qui ont subi un changement et les régions en noir sont
les régions stables qui n’ont pas changé de classes entre 1997 et 2001. L’image de la figure
IV.12 représente 1’image de différence entre la classification bayesienne de 1997 et la
classification bayesienne de 2001. Comme pour la DST, la carte de changements bayesienne
est caractérisée par un aspect ponctuel sans aucune information sur I’identité¢ des classes
d’origines ou des classes de destination, contrairement a la procédure de la DSmT qui nous
fournit automatiquement cette information a travers une carte de changements avec un
aspect contextuel ce qui correspond le mieux a la nature du changements dans une région. Le
nombre de pixels et le pourcentage d’occupation de chaque classe simple et composée de la

carte de changement I'V.9 sont donnés dans le tableau I'V.4 ci dessous.

Classes Nombre de pixels | Taux de changements
UD 2686 4.10%
UMD 11717 17.88%
\Y 5511 8.40%
SN 10342 16.29%
UD n UMD 10681 16.30%
UDNV 23 0.03%
UD n SN 43 0.06%
UMDN V 8456 12.90%
UMD N SN 6978 10.68%
V N SN 9099 13.88%

Tableau 1V. 4 : Les classes dans le résultat de la figure IV.9

D’aprés le tableau IV.4, on constate que les classes « urbain moins dense » et «sol nu» sont
les classes les moins dynamiques par rapport autres classes («urbain dense » et
« végétation ») qui, par contre ont subi un grand changement. Durant quatre ans, I’urbain
moins dense s’est transformé en plusieurs classes composées de la classe UMD combinée
avec toutes les autres classes, avec des pourcentages différents. Le changement le plus

important a donné la classe intermédiaire UD m UMD avec un taux de 16.30%, qui est une

87



classe physique ayant une réponse spectrale commune aux deux classes et qui peut étre
présente réellement sur le terrain comme étant la classe urbain moyennement dense. De
méme, la classe sol nu s’est transformée en plusieurs classes composées, le changement le
plus important a donné la classe intermédiaire UMD m SN avec un taux de 10.68%
représentant la classe urbain faiblement dense. Aussi, la classe végétation s’est transformée
en classes importantes, les plus représentatives sont : la classe intermédiaire V. SN avec un
taux de 13.88% représentant une classe de végétation moins dense et la classe intermédiaire
UMD N V avec un taux de 12.90% représentant une classe mixte entre la végétation et

[’urbain.

I11. COMPARAISON ENTRE LES CARTES OBTENUES PAR LADST ET LA
DSmT

La DST modélise le changement a travers le conflit entre les classes des deux images
multitemporelles, par Iattribution des pixels ayant subi un changement a I’union des classes
(CiUC,y). Cette classe représente une classe d’ignorance face a laquelle nous somme
incapable de décider quelle est la classe exacte de changement (C; ou C»).

La DSmT par contre, modélise le changement a travers le paradoxe existant entre les
classes, par ’attribution des pixels ayant subi un changement a une nouvelle classe spectrale
qui est ’intersection des classes (C;NC,). Cette classe représente une classe réelle ayant une
réponse spectrale intermédiaire entre les deux classes (C; et Cy).

Avec ces deux concepts différents, les deux théories ont démontré que pendant quatre
ans, le sol nu (SN) s’est transformé en urbain moins dense (SN\UUMD) ou urbain faiblement
dense (SNNUMD) ou urbain dense (SNUUD). Mémes les régions « urbain moins dense »
(UMD) sont transformées en « urbain dense » (UMDUUD) ou en une nouvelle classe
urbaine qui est « I’urbain moyennement dense » (UMDNUD). Par ailleurs, la végétation (V)
s’est transformée en urbain moins dense (UMDUYV) ou en sol nu (VUSN) ou en de nouvelles
classes réelles : une classe intermédiaire entre « urbain moins dense » et « végétation »
(UMDNV) et une autre classe « végétation moins dense » (VNSN).

Ce changement coincide avec I’évolution urbaine de la région d’Alger entre 1997 et

2001.
IV. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons appliqué la théorie d’évidence (DST) et la théorie du

raisonnement plausible et paradoxal (DSmT), pour I’établissement de la carte de
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changements du sol, par la fusion des masses associé¢es aux deux images multitemporelles
considérées dans notre processus.

Pour cela, nous avons utilisé en plus des données de 2001, des données satellitaires
acquises par le satellite SPOT 2 en 1997. Sous certaines contraintes, la DST et la DSmT ont
modélisé les changements temporels de deux manieres différentes.

On peut dire, que les changements détectés par les deux théories sont en concordance

avec les changements survenus sur la région d’Alger entre 1997 et 2001.
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CONCLUSION GENERALE

Dans le but d’améliorer la carte d’occupation du sol et 1’établissement de la carte de
changements, en minimisant I’ambiguité et la confusion dans le processus de fusion et de
classification des images satellitaires, nous avons développé des méthodologies basées sur la
théorie d’évidence de Dempster-Shafer (DST) et la théorie du raisonnement plausible et

paradoxal de Dezert-Smarandache (DSmT).

L’application des deux théories aux probléemes réels de la classification d’images
satellitaires souléve un probléme principal, il s’agit de la modélisation des connaissances
incertaines et imprécises. Pour remédier a ces problémes, nous avons exploité ces théories en
se basant sur ’estimation d’une fonction de masse qui n’est pas directement explicite et est
spécifique a chaque type d’application et a chaque type de données. Dans le cadre de notre
travail traitant de la fusion et de la classification des données satellitaires, nous avons estimé
la fonction de masse a travers le modele de transfert d’Appriou, entre le modele bayesien

(monde certain) et le modele de la DST ou de la DSmT (monde incertain).

Le modele de transfert d’ Appriou adopté, a été appliqué apres avoir été¢ développé et
extrapolé pour un nombre de classes supérieur a deux. En effet, ce modele a assuré le
transfert des probabilités d’appartenance des pixels aux différentes classes, aux fonctions de
masse de ces classes et de leurs unions pour la DST et aux fonctions de masse de ces classes,

de leurs unions et de leurs intersections pour la DSmT.
L’application des deux théories a permis :

1. De classifier les pixels mixtes dans les unions de classes plutét que dans des classes
individuelles pour la DST, et dans les intersections des classes plutot que dans les classes

individuelles ou les unions de classes pour la DSmT. Par conséquent, on a obtenu une carte

d’occupation du sol de 1’image acquise par le capteur ETM+ de LandSat 7 en 2001.
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2. De détecter les changements survenus sur la région d’Alger entre 1997 et 2001. Pour
cela, nous avons utilisé¢ en plus des données de 2001, des données satellitaires acquises par
SPOT 2 en 1997. Sous certaines hypothéeses, la DST et la DSmT nous ont permis de détecter
automatiquement la nature et le taux de changements dans I’intervalle de temps considéré.

Par conséquent, on a obtenu la carte de changements du site d’étude.

Ce travail de recherche nous a permis d’aborder de nouvelles théories et d’assimiler
beaucoup d’aspects liés a leur utilisation dans le domaine de I’imagerie satellitaire. Les

résultats que nous avons obtenus sont encourageants.

Pour un travail ultérieur, nous proposons :

1. La mise a jour de la base d’apprentissage a partir des cartes d’occupation du sol
¢laborées par la DST et la DSmT.

2. L’¢laboration d’outils statistiques pour la validation des résultats obtenus.

3. La classification et la fusion multiéchelles, en utilisant la DST et la DSmT.

4. L’application de la théorie du raisonnement évidentiel basée sur la théorie de la
logique floue.

5. L’intégration dans le processus de fusion d’informations autres que statistiques telles
que, I’indice de végétation, I’altitude, I’humidité et le contexte spatial.

6. D’aborder dans le méme contexte, d’autres théories telles que: la théorie des

possibilités et la théorie des ensembles flous.

L’exploitation des informations hétérogenes en tenant compte de I’incertitude qui y est

liée, permet ainsi d’augmenter la fiabilité des systémes d’information géographique SIG.
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ANNEXE A

VALIDATION DE L’HYPER POWER SET
VERFICATION DE LA VALIDITE DE D°POUR N =3

Nous montrons dans cette annexe que 1’hyper power-set D® de © = {491 ,6,,0, } , est

bien donné par les 19 propositions irréductibles suivantes [SMD, 2004] :

jo:z A, =606, U,

Alzgl A,=0,n0,Nn0,

Azzez A, =(60,90,)N 0,

A3 =t93u(9 45 =(6,06,)N0,
A4=t91u92 4, =(0,90,)" 6,
AS:H]\JQ3 As=(60,n0,)V0,

Ae :92(“93 A, =(06,n806,)080,
A:ZHEmHj 4y, =(6,n0;) V0,
4,=0,M0, 4 =[(6,16,)06,]n (6,0,

Nous avons besoin de vérifier que VA4, € D,VA4, € D°,(4, 0 A4;)e D° et(4, N A;)e D°.
Notons tout d’abord que V4,,i =0,...,18, nous avons toujours

A, N4 =4, et A, VA =4
Calculons maintenant toutes les propositions 4, N4, pour i,j=1,...,18. En utilisant

I’opérateur classique d’intersection, nous obtenons les propositions suivantes listées dans la

table symétrique N° A.1.

Comme nous pouvons le vérifier a partir de cette table, nous avons bien V4,, A4; e D°,
4,NA; e D°.
Calculons maintenant toutes les propositions 4, U 4, pour i,j=1,...,18. En utilisant
I’opérateur classique d’union, nous obtenons les propositions suivantes listées dans la table
symétrique N° A.2.
La table n°2 vérifie finalement que V4, € D®,VA, € D°,(4, W A4,)eD® et 4, N A, € D°.
Par conséquent, I’ensemble {Ao,...,Alg}correspond bien a I’hyper power-set D® de

© =1{6,,6,.,6,} que nous recherchions.
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A A Ay Az Ay As A Ay Ag Ao | Ao | At | Az | Ais | Ay | Ais | Ais | Air | A
Ay Ay As Ag Ay Ay Ay A Ag Ay Ay Ay Ag A Ay | Ay | Al Ay Ay
Ay Ay Ay Ay A | A | A A; | Ay Ay A | Ay Ay | Az | A7 | Az | A A; | A
Az Ag Ao Az Ap | Aj Az Aq Ag Ao Az A | Ap Ao Ag Az Ap | An | Ap
Ay A Ay | A | Ay | Air | A | A Ag A Ay | Ay | A | Az | Ay | Aig | Ais | Air | Asg
As A Aps Az A | As Ais | Ay Ag Ao Ao | A | A | Az | Ay | Aig | Air | A | Asg
As | Ay | A As | A | Ais | Ag Ay Ag A As | A | A | Az | Ay | Ais | Ais | Ais | Asg
Ay Ay A; | Ap Ay Ay Ay A; | An | A A; | Ay | Ap Ay Ay A; | A | Ag Ay
Ag Ag Aq Ag Ag Ag Ag Aq Ag Aq Ag An | A | Al Ag Ag Ag Ag Ag
Ay | An Ao Ao Ao Ao Ay | Al | Au Ao Ay | An Ao Ay | Ay Ao Ao Ao Ao
Ajo Al As Az Ay Ao Ag Ay Ag Ao A | Al | A | Az | Ay | Ais | A | Air | A
An | A | Ao | Au | A | Ao | A | A | Ao | A | Ao | A | A | A | A | A | Ao | A | A
A Ag Ao Ap | An | An | Ap Ay A Ao Ap | Al | A | Al Ag Ap | An | An | Ap
Az A; | Az Ay | Az | Az | Aps A; | Au Ay | Az | A | An | A A; | A | Az | A | A
Ay | Ay | Ay Ag | Ay | Ay | A | A Ag | A | A | An Ag A7 | Ay | Ay | Ay | Ay | Ay
Ais | Ay | Az | Az | Ag | Az | Ais | Ay Ag Ao | Ais | A | A | Az | Ay | Ais | A | Aig | A
A | Ay | A | A | Ais | Air | Ais | Ais | Ag Ao | Ais | At | A | Az | Ay | Ais | Ais | Ais | A
A | A A | A | Ar | Az | A | Ay Ag Ao | Aip | A | A | Az | Ay | Ais | A | Az | A
A | Ay | Az | Ap | Ag | Ais | Ag | Ay Ag Ao | Aig | At | A | Az | Ay | Ais | Aig | Aig | A

Table N° A.1

93




U A Ay Az Ay As A Ay Ag Ao | Ao | At | Az | Ais | Ay | Ais | Ais | Air | A
Al Al Ay As Ay As Ajo Al Al A7 | A Al A; | Ap A As Ay Az | Ap
Ay Ay Ay Ag Ay | A | Asg Ay | A | A | Ao | A | Ais | A | A | As | Ais | A4 | Ass
Az As Ag Az A | As As | Ais | As Az A | As Az Ais | Ais | Ass Ag As Ajs
Ay Ay Ay Ajg Ay A | A Ay Ay Ay Ajg Ay Ay Ay Ay Ajg Ay Ay Ay
As As A | As A | As A | As As As A | As As As As As A | As As
As | A | A As | A | A | As Ag Ag As | A | A Ag Ag Ag Ag As | A | As
Ay A Ay | Ais | A4 As A A | Ay | Az | Ao | A7 | Aig | Az | Ay | Ais | Ais | Air | Asg
Ag Ay Als Az Ay As Ag Ay Ag Ap | A | A Ag Aig | Ay | Ais | Ais | Air | Asg
Ay | Ay | A As Ay As As | Az | A | Ao | Ao | At | A | Ais | Ay | Ais | Ais | Az | A
Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | Ao | A | Ao
Ay A Ay Az Ay As Ag A7 | A | A | Ao | A | A | Az | A | Ais | Ais | Air | Asg
Apn | Az | A Az Ay As Ag Arg Ag Ap | Ao | A | A | As | Ais | Ais | A | Air | Asg
A | A | Ay | Ais | A4 As As | Az | Aig | Az | Ao | Az | Aigs | Az | Ais | Ais | Ais | Az | A
Ay | Ay A | Ais | A4 As As | Ay | Ay | Ay | Ao | Ay | Ais | Aig | Ay | Ais | Ais | Air | A
Ais | As As | Ais | A | As As | Ais | Ais | Ais | Ao | Ais | Ais | Ais | Ais | Ais | As As | Ags
Ais | Ay | Ais | As Ay | Ao | As | Ais | Ais | Ais | Ao | Ais | Ais | Ais | Ais | As | Ais | A4 | Ags
A | Ap | A4 As Ay As | A | Az | Az | Az | Ao | Air | Air | Air | Air | As Ay | Ay | Ay
A | Az | Ais | Ais | A4 As As | Aig | Aig | Ais | Ao | Aigs | Ais | Aigs | Aigs | Ais | Ais | Az | A
Table N° A.2
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