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INTRODUCTION GENERALE

La multiplication des satellites de télédétection et 1'utilisation de plusieurs capteurs
pour l'observation de la terre ont permis l'acquisition d'une multitude d’images
présentant des caractéristiques spatiale, spectrale et temporelle différentes.
L’extraction des informations utiles, liées a la nature physique des surfaces
observées, fait appel a différentes techniques, approches et méthodes de traitement
d’images numériques. Parmi ces procédures figure la fusion de données. Cette
méthode permet d’exploiter le caractere redondant et complémentaire contenu dans
les données satellitaires et doit prendre en compte des sources d’information de plus
en plus nombreuses et variées.

Cependant avec la quantité et la diversité des données, une méthode adéquate
d’exploitation en utilisant des approches mathématiques s’avere nécessaire, qui tient
en compte de deux notions de mesure : 'incertitude et I'imprécision de ces données.
On entend par incertitude la mesure non réaliste induite par l'acquisition, ce qui
conduit a interpréter I'image comme le résultat d’'un phénomeéne aléatoire, et par
imprécision la mesure représentant l"incertitude liée aux connaissances incompletes.

Les approches probabilistes, en général, représentent bien I'incertitude qui entache
I'information, mais elles ne permettent pas aisément de représenter son imprécision
et elles conduisent souvent a confondre ces deux notions avec la mesure de
probabilité. Par ailleurs, la modélisation probabiliste permet de raisonner sur des
singletons seulement, qui représentent les différentes hypothéses (classes), sous la
contrainte du monde fermé. C’est pourquoi, de nouvelles théories permettant la
modélisation des deux notions ont été introduites, telles que, la théorie des
ensembles flous [ZAD, 1968], la théorie des possibilités [DUB, 1988], la théorie de
I'évidence [SHA, 1976] et aussi la théorie récente du raisonnement plausible et
paradoxal [SMD, 2004], [SMD, 2006], etc.

Dans le cadre de notre travail, nous nous sommes intéressés a la fusion dans un
contexte de classification d’images satellitaires multisources basées sur les théories
de I'évidence de Dempster Shafer (DST) et du raisonnement plausible et paradoxal
de Dezert Smarandache (DSmT). Nous avons introduit une définition spécifique a
notre démarche qui est la fusion/classification d'images satellitaires multisources.
Nous justifions cette définition par le fait que dans ces théories, la fusion est
effectuée par les combinaisons orthogonales des sources (classes ou images) suivies
par les regles de décision sur I'affectation d'un pixel de I'image a une classe (élément
focal) de I'ensemble de fusion.

Dans un premier temps, nous avons mis en ceuvre les modeles de
fusion/classification par la DST et ensuite nous nous sommes orientés vers la
deuxieme théorie de DSmT, qui complete la premiére, en justifiant notre démarche
de recherche. Nous avons, a cet effet, développé les modeles de la DST et la DSmT
dans un cadre ponctuel en ne tenant compte que de I'information spectrale.



Introduction générale

Dans un deuxieme temps, ces modeles ont été appliqués dans un cadre contextuel
markovien en considérant le contexte spatial de chaque pixel. Ces modeles de
fusion/classification ont été testés sur des données satellitaires multisources,
multitemporelles et multiéchelles. Notons que ces deux théories sont plus générales
que la théorie probabiliste et elles reposent sur un fondement théorique plus large.

Les applications envisagées par ces travaux est la cartographie de 1'occupation du
sol et la mise en évidence des changements survenus dans une région de I'espace
terrestre. Il s’agit de la cartographie spatio-temporelle.

Ainsi notre mémoire se présentera comme suit :

Dans le premier chapitre, nous donnons quelques généralités sur la classification et
la fusion des images satellitaires.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons les deux approches de fusion. Nous
commengons par la présentation de l'approche évidentielle de Dempster-Shafer,
ensuite, 'approche du raisonnement plausible et paradoxal de Dezert-Smarandache.
Apres l'introduction des formalismes mathématiques de ces théories, nous exposons
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, nous donnons les étapes principales pour 1'établissement
des différents modeles de fusion/classification basés sur la DST et la DSmT. Ces
modeles ont été mis en ceuvre dans un cadre ponctuel, ensuite, dans un cadre
contextuel markovien. Nous exposons les différentes regles de combinaisons et de
codification des éléments focaux pour chaque modéle et enfin nous présentons les
régles de décisions les plus utilisées et celles que nous avons mis en ceuvre.

Dans le quatriéme chapitre, nous présentons les résultats obtenus par 1'application
des différents modeles et regles développés sur les images satellitaires multisources
multitemporelles et multiéchelles. L’exploitation de ces données a comme principal
objectif de cartographier l'occupation des sols et de détecter des changements
temporels du terrain.

Nous terminons ce mémoire par une conclusion générale et nous proposons les
perspectives éventuelles a ce travail.



CHAPITRE

CLASSIFICATION ET FUSION DES IMAGES
SATELLITAIRES

INTRODUCTION

La télédétection regroupe 1'ensemble des techniques liées a 1'analyse et a l'utilisation
des données satellitaires. Le principal objectif de la télédétection est la cartographie et
le suivi des ressources terrestres. Les données spatiales se présentent généralement
sous forme de cartes décrivant la topographie, les disponibilités en eau, les types de
sols, les foréts et herbages, le climat, la géologie, la population, la propriété fonciere,
les limites administratives, les infrastructures (routes principales, voies ferrées,
réseaux électriques ou de communication), etc.

On distingue deux types de télédétection, en fonction des sources de rayonnement :
la télédétection passive et la télédétection active. La premiere fait appel aux sources
naturelles de rayonnement (Soleil). L'énergie du Soleil est soit réfléchie ou absorbée
et retransmise (infrarouge thermique) par la cible. Les dispositifs de télédétection
passive qui mesurent I'énergie disponible naturellement sont des capteurs passifs. Le
capteur passif peut seulement percevoir 1'énergie réfléchie lorsque le Soleil illumine
la Terre. Il n'y a donc pas d'énergie solaire réfléchie la nuit, tandis que 1'énergie
dégagée naturellement (l'infrarouge thermique) peut étre percue le jour ou la nuit. La
seconde exige la mise en ceuvre d’'une source artificielle de rayonnement (laser et
radar) embarqué a bord du satellite, émettant vers la région observée et qui recoit le
signal réfléchi. Alors, un capteur actif produit sa propre énergie pour illuminer la
cible : il dégage un rayonnement électromagnétique qui est dirigé vers la cible. Le
rayonnement réfléchi par la cible est alors percu et mesuré par le capteur. Le capteur
actif a 'avantage de pouvoir prendre des mesures a n'importe quel moment de la
journée ou de la saison. Les capteurs actifs utilisent les longueurs d'onde qui ne sont
pas produites en quantité suffisante par le Soleil telles que les hyperfréquences ou
pour mieux contrdler la fagon dont une cible est illuminée. Par contre, les capteurs
actifs doivent produire une énorme quantité d'énergie pour bien illuminer une cible.
Le radar a ouverture synthétique (RSO) est un exemple de capteurs actifs.

I. FUSION/CLASSIFICATION D'IMAGES SATELLITAIRES

I.1. Les attributs d'un objet

Les propriétés essentielles d’identification et de reconnaissance de 1'objet sont
fournies par son contexte. En effet, un objet (ou plus précisément un pixel) n’est
parfaitement défini, qu'une fois replacé dans son contexte [PIE, 1989], [SCH, 1996a].
Le contexte est un ensemble d’attributs permettant de définir et de caractériser 1’objet
d’une maniere précise et complete. On définit principalement trois attributs illustrés
par la figure I.1 : I'attribut spectral, I’attribut spatial et I’attribut temporel.
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Capteur 1 Instant t+1 Capteur 2
Instant t
Bande 1 Bande 1
Bande 2 Bande 2
Bande u ; Bande v

Instant t-1 / / B Attribut spectral

B Attribut spatial
/ i/ / / / [] Attribut temporel

Figure I.1. Contexte de I'objet

I.1.1. L’attribut spectral

L’attribut spectral est 1ié a la résolution spectrale de 1'image et fait référence a la
largeur de la bande électromagnétique dans laquelle opere le capteur satellitaire, et
au nombre de capteurs multispectraux embarqués a bord du satellite.

I.1.2. L’attribut spatial

L’attribut spatial est lié d"une part a la résolution spatiale de I'image représentant le
plus petit détail au sol perceptible par le capteur, et d’autre part a la structure
spatiale du voisinage du pixel dans I'image.

I.1.3. L’attribut temporel

L’attribut temporel est lié soit, a la résolution temporelle du capteur d’acquisition
définie par son cycle de passage au-dessus du méme point, soit a la résolution
temporelle d'un ensemble de satellites fonctionnant en constellation et qui est définie
par le cycle de passage de chaque satellite au-dessus du méme point sur un court
intervalle de temps.

I.2. Fusion de données

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
données provenant de sources diverses ; elle vise a I'obtention d’'informations de plus grande
qualité ; la définition de «plus grande qualité» dépend de l'application. Par ailleurs, Bloch
[BLO, 2003] propose une autre définition : la fusion d’informations consiste a combiner
des informations issues de plusieurs sources afin d’améliorer la prise de décision. Cette
définition va plus loin que la premiére, jusqu’a la décision.

Ainsi, en combinant les trois attributs (spectral, spatial et temporel) qui caractérisent
le pixel dans I'image et qui peuvent étre considérés comme étant des sources
d’information significative, nous pouvons définir plusieurs types de fusion dont le
but est I'amélioration de prise de décision concernant la nature thématique (la classe)
de ce pixel. Ces types de fusion sont communément désignés par le terme «fusion
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multisources» [SCH, 1996b], [WAL, 1998], [WAL, 1999], [WAN, 1999] ou le terme
plus général de «fusion contextuelle» [WAN, 1994], [SCH, 1996a], [SCH, 1999], [SOL,
1999].

I.2.1. Niveaux de fusion de données

La fusion de données, en général, peut étre effectuée a différents niveaux : on parle
de fusion «bas niveau» lorsque les données combinées sont proches des parametres
physiques mesurés, et de fusion «haut niveau» si l’on traite des attributs sémantiques
extraits de ces mesures. Plus exactement, pour des données de type image, on
distinguera la fusion de pixels, la fusion d’attributs, et la fusion de décisions [RIC,
1988], [MAN, 1992], [POH, 1998], [WAL, 1999]. La figure 1.2 ci-dessous illustre ces
différents niveaux de fusion pour trois images issues de trois sources notées Sy, S, et
S3 [MAN, 1994]. L'extraction de l'information décisionnelle est effectuée de bas en
haut dans les trois schémas de fusion, qui se différencient par le niveau auquel
intervient la fusion.

Fusion de pixels Fusion d’attributs Fusion de décisions
Prise de Prise de décision Fusion de
décision - décisions
A A A
Extraction Fusion Prise de | | Prise de | | Prise de
d’attributs d’attributs décision | | décision | | décision
7} 7'} 7'} 7'} A 4 4
Fus.lon Extraction || Extraction ||Extraction ||| Extraction | Extraction | Extraction
de pixels d’attributs || d’attributs ||d"attributs||| d"attributs | d"attributs [ d"attributs

Figure 1.2. Niveaux de la fusion de données

a. Fusion de pixels

Elle s’opére directement sur les pixels de I'image qui constituent les mesures les plus
proches de I'observation physique de I'objet.

b. Fusion d’attributs

Elle s’opere sur des primitives ou des caractéristiques extraites a partir de chaque
image. Ces primitives peuvent étre des contours, des régions, des textures ou des
composantes fréquentielles.

c. Fusion de décisions

Elle consiste a combiner les décisions des traitements effectuées sur chaque source
pour obtenir une solution globale optimale. La fusion est opérée sans tenir compte
des caractéristiques internes des traitements monosources.
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I.2.2. Types de fusion

On distingue trois types de fusion d’images satellitaires : la fusion multisource, la
fusion multitemporelle et la fusion multiéchelle. Ces trois types de fusion utilisent
des données acquises sur la méme zone d’étude. Ces données doivent étre géo-
référencées par rapport aux coordonnées géographiques au sol et doivent étre
normalisées sur le plan radiométrique. Contrairement a la fusion multiéchelle, la
fusion multisource et la fusion multitemporelle nécessitent obligatoirement un
recalage géométrique entre toutes les données pour travailler dans un méme
référentiel. Dans ces trois types de fusion que nous allons décrire ci-dessous, la
fusion s’opeére au niveau décisionnel.

a. Fusion multisource

Le terme multisource désigne des sources d’acquisition différentes (satellites
différents (optique, radar), satellites optiques différents (Spot, Landsat, IRS,
IKONOS,...), satellites radars différents (Radarsat, ERS, JERS,...)), ou alors des
capteurs auxiliaires tels que, les capteurs des vents, les capteurs des vagues, etc.

Pour réaliser une fusion multisource, les données disponibles doivent étre acquises
dans un intervalle de temps le plus étroit possible pour considérer uniquement
I'apport des sources indépendamment du changement temporel de la région. En effet,
la fusion multisource vise a exploiter la complémentarité de l'information apportée
par chaque source pour lever les ambiguités et améliorer ainsi, le résultat de la
classification monosource.

b. Fusion multitemporelle

La fusion multitemporelle concerne la fusion d’images couvrant la méme zone
d’étude, issues de la méme source ou de sources différentes, mais acquises a des
dates différentes. En effet, le but de la fusion multitemporelle est la détection, le suivi
et la cartographie des changements de la couverture du sol.

Par exemple, la fusion des images acquises par le capteur AVHRR du satellite NOAA
chaque 12 heures permet I'obtention d"une carte de changements de la couverture du
sol avec la possibilité de la mise a jour des cartes thématiques anciennes.

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. Par exemple une fusion
multiéchelle :

v' Spectrale-spatiale : le capteur ETM+ de Landsat-TM avec 06 bandes spectrales et
une résolution spatiale de 30mx30m, et le capteur HRV de Spot avec 03 bandes
spectrales a une résolution de 20mx20m.

v' Spatiale-temporelle : le capteur HRV de Spot avec 03 bandes spectrales a une
résolution de 20mx20m, et le capteur AVHRR de NOAA qui a une grande résolution
temporelle (une image/12 heure) mais une faible résolution spatiale (1kmx1km).

I.3. Classification de données satellitaires

La classification consiste a regrouper, dans une méme entité ou classe, tous les pixels
similaires sur la base d’une ressemblance de propriétés (attributs), tout en respectant
leur position spatiale. La regle de décision de I'appartenance d'un pixel a une classe
donnée est établie a travers un modele décisionnel. Ainsi, a partir d'un espace
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multidimensionnel représentatif de l'image, une nouvelle représentation de
I'information télédétectée, désignée par «carte thématique» est obtenue et sera
évaluée par rapport a la réalité de terrain (voir figure 1.3). Les approches de
classification peuvent étre supervisées ou non supervisées.

Image
satellitaire

Processus de classification

Acquisition
(Capteur satellitaire)
7'y

- Méthodes décisionnel

- Approches Modele i

Informations Validation
@—> a priori du modele

(Réalité terrain)

A 4

Carte thématique

(Image classifiée)

Figure 1.3. Principe de la classification d’images satellitaires

I1.3.1. 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’entrainement est alors construite par la sélection d'un certain nombre
d’échantillons de chaque classe. Le probleme est 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
I'approche probabiliste, la méthode du réseau de neurones suivant l'approche
connexionniste, la méthode génétique suivant I’approche évolutionnaire, etc.

Pour notre part, nous avons utilisée la méthode du maximum de vraisemblance pour
la classification supervisée d’images satellitaires. Les résultats de cette méthode ont
été comparés par rapport aux résultats de l'approche évidentielle et I'approche
paradoxale [BOU, 2005].

I.3.2. Classification non supervisée

Dans les méthodes non supervisées, on ne dispose pas de I’ensemble des échantillons
d’apprentissage. Le nombre de classes et les regles d’affectation a ces classes doivent
étre établis seulement a partir d’observations, sans faire référence a une base
d’entrainement. Le groupement des individus est réalisé 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
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classes, sans faire appel a d’autres hypotheses 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 dernieres sont les
plus connues et découlent de 1’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).

Dans notre travail, nous nous intéressons aux approches de classification dont le
cadre théorique permet la conception de modeles décisionnels capables de réaliser
une opération de fusion. La fusion des attributs (spectral, spatial et temporel) extraits
des images multi-sources recalées et modélisées, est effectuée au moyen d’'une regle
de combinaison (opérateurs, régles de fusion, etc.) propre a ce cadre théorique.

I.4. Approches de fusion/classification [KHE, 2008]

Dans la littérature [SCH, 1996a], [RIC, 1998], [BRU, 1999], [SCH, 1999], on retrouve
principalement les approches suivantes :

I.4.1. Approche du vecteur empilé (the stacked vector approach)

C’est une approche directe et simple. Elle consiste a regrouper (empiler ou
concaténer) I'ensemble des attributs (spectral, spatial et temporel) d'un pixel pour
former un seul vecteur caractéristique. Par exemple, dans le cas de la fusion multi-
capteurs, il s’agit d’étendre le vecteur caractéristiques d'un pixel donné pour qu’il
contienne les signatures spectrales (attributs spectraux) fournies par tous les capteurs
considérés. Aussi, pour intégrer 'attribut spatial, il est possible de rajouter dans ce
vecteur une composante qui exprime l'information spatiale (un parametre de texture
ou autre). Le vecteur concaténé sera la donnée d’entrée de n’'importe quelle méthode
de classification citée précédemment.

Suivant cette approche, le choix de la méthode de classification est imposé par la
nature des données concaténées. Dans le cas de données homogenes ayant le méme
modeéle de la fonction de densité de probabilité (par exemple, données optiques-
optiques), l'application d’une méthode de classification probabiliste ne pose aucun
probleme. Par contre, dans le cas de données hétérogenes ayant des fonctions de
distribution différentes (par exemple, données optiques-radar), il existe d’autres
approches pour le traitement de telles données.

I.4.2. Approches statistiques probabilistes

Ces approches, classiques et largement utilisées, sont fondées sur la théorie des
probabilités. Elles sont nombreuses et nous en citons deux : 'approche par estimation
et I'approche bayesienne [BLO, 2003].

a. Approche par estimation

Cette approche considere que chaque source d’information donne une probabilité
d’appartenance a une classe. La fusion consiste alors a combiner ces probabilités
pour trouver la probabilité globale d’appartenance a la classe. Cette vision revient a
considérer la fusion comme un probleme d’estimation et permet ainsi d’utiliser des
opérateurs de combinaison différents, nous trouvons notamment la méthode de
consensus qui est largement employée.

b. Approche bayesienne

Cette approche est développée dans un cadre probabiliste bayesien. On parle d'un
cadre bayesien, lorsqu’il s’agit d’estimer des probabilités conditionnelles grace a la
régle de Bayes. On cherche alors la classe qui maximise la probabilité conditionnelle a
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posteriori définie a partir de 'ensemble des données multi-sources disponibles. En
appliquant la regle de Bayes et sous I'hypothése d’indépendance des probabilités
conditionnelles relatives a chaque source, la probabilité conditionnelle mono-sources
s’exprimera en terme de produit des probabilités conditionnelles mono-sources
associées a la probabilité a priori de la classe recherchée. Cette approche fait
apparaitre le type de combinaison des informations sous la forme d’un produit.
Observons que la probabilité a priori joue dans la combinaison exactement le méme
role que chacune des sources auxquelles elle est combinée également par un produit.
Il faut noter que cette propriété est I'un des moyens les plus exploités pour
I'intégration de l'information contextuelle spatiale dans 1’approche de classification
bayesienne. Le recours a ce moyen n’est pas fortuit. En fait, il est incité par la
disponibilité d’un outil mathématique probabiliste souple et robuste, permettant la
modélisation de la probabilité a priori pour contenir toutes sortes de contraintes
(contexte spatial, contexte temporel, carte de contours, etc.). Il s’agit des champs
aléatoires de Markov MRF (Markov Random Fields).

Dans les deux approches probabilistes citées ci-dessus, il s’agit bien d"une fusion au
niveau décisionnel, dans la mesure ou la fusion est opérée au stade final de la
décision.

Les approches probabilistes, en général, souffrent d’un inconvénient majeur. En effet,
si elles représentent bien l'incertitude qui entache I'information, elles ne permettent
pas aisément de représenter son imprécision, et elles conduisent souvent a confondre
ces deux notions avec la mesure de probabilité. De nouvelles théories permettant la
modélisation de l'incertitude et 'imprécision ont été introduites, telles que la théorie
des ensembles flous [ZAD, 1968], la théorie des possibilités [DUB, 1988], la théorie
des fonctions de croyance, appelée aussi la théorie de 1'évidence de Dempster-Shafer
(DST) [SHA, 1976] et aussi la théorie récente du raisonnement plausible et paradoxal
de Dezert-Smarandache (DSmT) [DEZ, 2002a], [SMD, 2004]. La DST est de loin, la
théorie la plus exploitée pour la fusion et la classification de données [BLO, 1996],
[DEN, 1997], [LEH, 1997], [APP, 1999], [BLO, 2003].

L’approche probabiliste raisonne sur des classes simples seulement, qui représentent
les différentes hypotheses, sous la contrainte du monde fermé. Cependant,
I'approche évidentielle de la théorie de Dempster Shafer (DST) peut étre une
alternative a I'approche probabiliste et elle est plus générale parce qu’elle prend en
compte a la fois I'incertitude et I'imprécision qui peuvent exister entre les classes.

Nous introduisons dans le paragraphe suivant la théorie de I'évidence de Dempster-
Shafer.

I.4.3. Approche évidentielle

La théorie de l'évidence de Dempster-Shafer (DST) est basée sur un fondement
mathématique solide qui permet de représenter et de manipuler des informations
entachées d'incertitudes et d’imprécisions et repose sur un ensemble fini, exhaustif et
exclusif sous la contrainte du monde fermé. Elle permet aussi de combiner, a travers
une regle de fusion, différentes sources d’information en vue d’une meilleure prise
de décision et de classifier les éléments mixtes dans 1'union des hypothéses, en
ignorant leur appartenance exacte [DEM, 1968], [SHA, 1976].
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Lorsque le degré de conflit K entre les sources augmente (K tend vers 1), la somme
orthogonale ne peut pas s’effectuer (1 — K = 0), alors la fusion devient impossible.
Dans ce cas, les sources d’informations sont dites compléetement contradictoires.

La DST est mise en défaut car la regle de Dempster est basée sur un cadre de
discernement exclusif, elle néglige I'information paradoxale entre les hypotheses.
Pour remédier a ce probleme, une nouvelle théorie a été introduite c’est la théorie de
raisonnement plausible et paradoxal de Dezert-Smarandache (DSmT) [DEZ, 2003c].
1.4.4. Approche paradoxale

La théorie de Dezert-Smarandache peut étre considérée comme une généralisation de
la théorie de Dempster-Shafer. L'aspect innovateur de cette théorie repose dans la
structuration du cadre de discernement et de I'ensemble des parties qui composent
ce dernier. On parle ainsi pour la DSmT de cadre de discernement généralisé de
I'hyper-powerset. Outre I'incertitude représentée par la disjonction des hypotheses,
I'information paradoxale est ici introduite par la conjonction des hypotheses. Le
cadre de discernement est exhaustif mais pas forcément exclusif. Cette innovation
apportée a la DST a été validée par des nombreux exemples théoriques et montre
I'aptitude de la DSmT de gérer les cas délicats ot la DST est mise en défaut [DEZ,
2002b], [SMD, 2004], [SMD, 2006].

La DST permet d'intégrer dans le cadre de discernement 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 parametre tres
important dans la prise de décision. Lorsque ce conflit devient important, la DST
n‘est plus applicable. Les sources d’informations sont dites complétement
contradictoires.

Cependant, la DSmT peut étre considérée comme une généralisation de la DST, elle
permet de considérer en plus des singletons et des unions des classes, I'intersection
des classes, par conséquent, elle modélise le paradoxe entre les classes qui est en
quelque sorte la modélisation du conflit.

II. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents niveaux de fusion qui permettent
la combinaison de données provenant de différentes sources pour extraire une
meilleure qualité d"information. Les données combinées peuvent inclure des données
multisources, multitemporelle, multirésolutions et multiéchelles. Deux méthodes de
classification des images satellitaires, la méthode supervisée et la méthode non
supervisée ont été présentées. Nous avons rendu compte des différentes approches a
savoir "approche du vecteur empilé et trois approches statistiques de la fusion et la
classification des données satellitaires qui sont 'approche probabiliste, 1’approche
évidentielle et I’approche du raisonnement plausible et paradoxal.

Dans l'approche probabiliste, la théorie la plus exploitée est la théorie des
probabilités associée a la théorie bayésienne de décision ou l'information est
modélisée par la probabilité conditionnelle. Le raisonnement se fait sur les singletons
seulement, ce qui conduit au non distinction entre les notions d’incertitude et
d’imprécision d’ou les limites de cette approche.
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La DST et la DSmT présentent des avantages par rapport aux approches

probabilistes. En effet, elles offrent des outils qui permettent de modéliser
l'incertitude et I'imprécision.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons la fusion d’information par la théorie de
"évidence et la théorie du raisonnement plausible et paradoxal.
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CHAPITRE 11

FUSION D’INFORMATION PAR LA THEORIE DE L’EVIDENCE ET
LA THEORIE DU RAISONNEMENT PLAUSIBLE ET PARADOXAL

INTRODUCTION

La fusion de données nécessite la combinaison d’informations issues de plusieurs
sources afin d’aboutir a une meilleure exploitation de ces dernieres et approcher des
résultats optimaux. Les résultats de cette fusion peuvent étre entachés d’erreurs dues
a l'incertitude et I'imprécision. Ces dernieres sont deux types différents qu’il ne faut
pas confondre. L’incertitude est relative a la réalité d'une information. Un évenement
est incertain si la probabilité de sa réalisation est comprise entre 0 et 1. Quand a
I'imprécision, elle porte sur un défaut quantitatif de connaissance, qui se traduit par
une erreur sur le contenu de I'information. Une mesure est imprécise si I'erreur sur
sa valeur n’est pas nulle.

Pour modéliser 'incertitude, il existe plusieurs approches. La théorie la plus utilisée
est bien évidemment la théorie probabiliste. Néanmoins, elle ne peut pas modéliser
I'imprécision et elle conduit souvent a confondre ces deux notions. En outre, elle
permet de raisonner uniquement sur les hypotheses simples (singletons).

Pour remédier a ces problemes, de nouvelles théories ont été proposées par plusieurs
chercheurs de disciplines mathématiques et physiques. Ces théories modélisent les
phénomenes réels parmi lesquelles nous citons: la théorie des ensembles flous (FST)
développée par Zadeh [BLO, 2003], la théorie des fonctions de croyance appelée
aussi théorie de 1'évidence (DST) de Dempster-Shafer [SHA, 1976], la théorie des
possibilités de Dubois et Prade [DUB, 1986], la théorie de 1'évidence en monde-
ouvert (« open-world » DST) de Smets (1990), la théorie conditionnelle de I'évidence
(CDST) de Mahler (1995), la théorie des probabilités partielles (PPT) de Voorbraak
(1997) [VOO, 1999], la théorie unificatrice et « avant-gardiste » (neutrosophie) de
Smarandache (2000) et tres récemment la théorie du raisonnement plausible et
paradoxal de Dezert et Smarandache (DSmT) [SMD, 2004].

Dans ce chapitre, nous exposons tout d’abord la théorie de I'évidence de Dempster-
Shafer et ses limites. Ensuite, nous introduisons les bases de nouvelle théorie du
raisonnement plausible et paradoxal qui pourra étre interprétée comme une
généralisation de la DST [SMD, 2004].

I. THEORIE DE L’EVIDENCE DE DEMPSTER-SHAFER

La théorie de I'évidence de Dempster-Shafer (ou Dempster-Shafer Theory), appelée
également théorie du raisonnement plausible, est souvent présentée et considérée
comme une généralisation de la théorie bayésienne des probabilités subjectives [SHA,
1990]. Cette théorie a été introduite par Dempster [DEM, 1967], puis développée par
Shafer [SHA, 1976]. Elle est basée sur un fondement mathématique solide, permet de
donner des solutions satisfaisantes en terme de modélisation et en terme de
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complexité liées aux problemes de la fusion de données. Elle permet d’offrir une
représentation de lignorance partielle ou complete que l'on peut avoir sur
I'information que l'on cherche a traiter et aussi de combiner, a travers la regle de
fusion de Dempster, différentes sources d’information en vue d’une meilleure prise
de décision. La DST a été utilisée pour la fusion de données dans divers domaines
tels que, la télédétection pour des applications militaires [APP, 1991] et civiles [LEE,
1990], [LEH, 1998], [KHE, 2006], la médecine pour des applications de segmentation
d’images IRM [BLO, 1996], la robotique pour des applications de localisation de
robots mobiles dans un environnement partiellement connu [ABI, 1992], etc.

I.1. Notions fondamentales

I.1.1. Cadre de discernement

Le cadre de discernement contient toutes les hypothéses 6; nécessaires a la
description complete d'une situation présentée:

0= {91192""'971} (II.l)

Dans le cadre de la fusion/classification, les hypothéses 6; (1 < i < n) représentent
les n classes thématiques considérées. Nous souhaitons que l'ensemble © soit
exhaustif (c’est-a-dire, qu'une situation puisse toujours étre décrite par 1'une des
hypotheses de 0) et que les hypotheses soient mutuellement exclusives.

Dans la DST, le raisonnement porte sur 2° qui est 'ensemble de tous les sous
ensembles de ©. Il contient non seulement des classes simples (appelées aussi
singletons ou hypotheses simples) mais aussi toute union de classes (appelées aussi
hypotheses composées). Un élément arbitraire est noté par 4;, 2° peut étre représenté

par les 2™ éléments 4; :
29 ={A4,,4,, .., A} (I1.2)

I.1.2. Fonctions de masses

a. Fonction de masse élémentaire

Pour exprimer un degré de confiance pour chaque élément A; de 29, il est possible
d’y associer une valeur. Cette association est faite par une fonction de masse
élémentaire (m), qui est une fonction définie de 29 sur l'intervalle [0, 1], telle que:

m(®) =0
{ZAiEZG m(Al) =1 (11.3)

Les éléments A; ayant une masse non-nulle sont appelées les éléments focaux. Les
masses correspondant aux hypotheéses simples expriment la certitude d’une classe
par rapport aux autres et les masses correspondant aux hypotheses composées
expriment la confusion associée au manque d’informations pour décider entre une
classe ou une autre.

b. Fonctions de masses particuliéres

% Ignorance totale

Dans le cas ot aucune hypothese du cadre de discernement ne peut étre distinguée
par la source considérée, la masse entiere est focalisée sur 1'union globale 0, et la
fonction de lI'ignorance totale se définit par :

m(®) = 1 (IL4)
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VA, € 2° — {8}, m(4;) = 0 (IL5)

+» Connaissance siire
Si une information signale la réalisation stire d'un événement 4;, la masse entiere s’y
focalise :

m(4;) =1 (I1.6)
vA; €2° —{A;}m(4) =0 (IL7)

Par conséquent, aucun degré de confiance ne peut étre affecté aux éléments autres
que A4;.

. .

% Support simple

Une fonction de masse, appelée fonction de support simple, n’a que deux éléments
focaux : un sous ensemble 4; et 0. Dong, elle peut étre caractérisée par l'attribution
des masses suivantes :

m(4) =h (IL.8)
m@) =1—h (I1.9)
VA €2° —{4,,0},m(4) =0 (I1.10)

avec h € [0,1].

La fonction du support simple permet de traduire 1'évaluation d'un événement
donné indépendamment des autres événements possibles.

% Systemes de masse bayésiens

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

réduisent aux singletons 6; :
V6, € 0,m(8;) = 0 (IL11)
V4 €2° — {6}, m(4) =0 (I1.12)

Dans ce cas les notions de plausibilité, crédibilité, masse, et de probabilité, sont
identiques.

I.1.3. Mesures de I'évidence

a. Fonction de crédibilité et de plausibilité

A partir de la fonction de masse élémentaire, sont dérivées la fonction de crédibilité
et la fonction de plausibilité, qui modélisent I'imprécision et l'incertitude sur les
hypotheses considérées par une source d’information. Les fonctions de crédibilité
Bel et de plausibilit¢é Pls sont définies de 2° dans [0,1] et sont données
respectivement par :

VAl' € ZG,Bel(Ai) = ZAjEZG,AjQAi m(A]) (II.14)

VA; € 2% PIs(4) = X4;e20,4,0,20 M(4)) (IL.13)

La crédibilité mesure a quel point les informations données par une source
soutiennent 1’hypothese A;. Elle peut étre interprétée comme la borne inférieure
d’une mesure de vraisemblance. La plausibilité mesure a quel point les informations
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d’une source ne contrarient pas I’hypothese 4;. Elle peut étre considérée comme la
borne supérieure de vraisemblance.

Les travaux de Kennes et Smets [KEN, 1991], [KEN, 1992], [SME, 2004] ont montré
qu’il existait une relation matricielle récursive entre le vecteur des crédibilités Bel et
celui des jeux de masses m qui peut s’exprimer comme suit :

Bel=BM-m & m=BM™!.Bel (IL.15)

En utilisant I’encodage binaire croissant des éléments de 2°, on peut alors obtenir
une construction récursive [SME, 2004] de la matrice BM avec la dimension de © par
la relation suivante :

BM; 044

BMi1 = [BMl- BM,

] . BM, = [1] (IL16)
ou 0;;1 représente une matrice nulle de dimension (i + 1) x (i + 1).

BM est une matrice binaire unimodulaire triangulaire inférieure et symétrique par
rapport a sa diagonale secondaire (det(BM) = *1).

b. Probabilité pignistique

Soit ® un cadre de discernement exclusif et exhaustif donné et un jeu de masse
quelconque m(.) fourni par une source d’évidence, alors il est toujours possible de
construire une mesure de probabilité subjective, appelée mesure de probabilité
pignistique [SME, 1990b], [SME, 1994], [SME, 2000]. Elle est obtenue par la
transformation élémentaire suivante :

. 1
VO; € ©,Pig(6;) = Xp e20\0,e8 |B_j|m(3j) (IL17)

Dans ce cas, on peut montrer que l'inégalité suivante est vérifiée
VA; € 2°,Bel(4)) < [Pig(A;) = So,ea Pig(6)] < Pis(A) (IL18)

ot |B; | représente la cardinalité du sous ensemble B; € 2°.

c. Intervalle de confiance

Dans le cas de la théorie de Bayes, l'incertitude concernant un évenement est
mesurée par une valeur unique, la probabilité, et l'imprécision concernant
I'incertitude de mesure est supposé étre nulle. Dans le cas de la DST, la valeur de la
crédibilité de I'hypothése A; peut étre interprétée comme la valeur d’incertitude
minimale autour de 4;, et sa valeur de plausibilité peut étre interprétée comme la
valeur d’incertitude maximale de A;. Alors, I'incertitude autour de 4; est représentée
par des valeurs de l'intervalle [Bel(4;),Pls(4;)], qui est appelée «intervalle de
confiance ». La longueur de cet intervalle quantifie 1'ignorance de la source sur
I'hypothése 4;.

I.2. Regles de combinaison

Pour une prise de décision qui tient compte de la totalité des informations
provenant de sources distinctes, il est nécessaire de les combiner en tenant compte
du degré de confiance de chaque source. Ces régles de combinaison permettent de
combiner p sources d’informations distinctes. Ces dernieres, couramment appelées
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« sources d’évidence » §/ (1 <j <p), expriment des degrés de confiance différents
sur les hypotheses d"un ensemble de fusion. Parmi ces régles, on distingue :

I.2.1. Régle de combinaison de Dempster

La fonction de masse globale pour un élément focal 4; est obtenue grace a la regle de
fusion de Dempster, appelée aussi la somme orthogonale de Dempster [SHA, 1976].
Le terme « orthogonale » est di a l'indépendance des fonctions de masse a
combiner. Cette regle est donnée comme suit :

mps(@) =0
% peze Tim/ (Bio (IL19)
VA; € 2°\{@}, mps(4;) = an:Ail_K
Ou
K = ZBkez@ H?:l m (By) (I1.20)

N Bk =9

La constante K € ([0,1]) représente l'incohérence de fusion, et elle est souvent
interprétée comme une mesure de conflit entre les différentes sources. Lorsque K est
grand, les sources sont trés conflictuelles et leurs combinaisons n” ont pas de sens.
Par conséquent, la somme orthogonale n’existe pas lorsque K = 1. Dans ce cas, les
sources sont totalement contradictoires, et il est impossible d’effectuer leurs
combinaisons.

Le résultat de la non normalisation conduit a une fonction de croyance unique a
laquelle correspond une fonction de masse, symbolisée m,, définie comme suit :

VA; € 2°,mp(A) = X p,ez0 T[I/_ym/ (By) (I1.21)
anzAi

Cette regle conjonctive est parfois dénommée regle de Dempster non normalisée.
Certains auteurs [SME, 1990a], [XU, 1996] montrent que dans le cas ou les sources
présentent un conflit important, la normalisation utilisée dans la regle de
combinaison de Dempster peut étre entachée d’erreur, car elle augmente
artificiellement les masses des hypotheses compromises. En effet, un conflit
important est parfois dt au fait qu'une des sources est erronée. La régle de Dempster
présente des propriétés intéressantes, telles que, la commutativité et ’associativité, ce
qui signifie que I'ordre de la combinaison des informations est insignifiant.

La complexité de mise en ceuvre de la regle de fusion de Dempster est généralement
importante car elle varie exponentiellement avec la cardinalité du cadre de
discernement ®. En effet, la recherche de tous les sous-ensembles B, nécessite
o(2p*(®I=I4iD) opérations élémentaires. Ce nombre peut devenir rapidement tres
grand. Par exemple, si on considére p = 2 (deux images), un nombre de classes
n = |®| = 10 et |4;| = 2, alors nous aurons 0(2!%) = 0(65536) tests a effectuer pour
trouver {N By | N By = 4;}. Pour les probléemes de taille raisonnable (le nombre de
classes n < 15), I'implémentation de la regle de Dempster est possible avec les
systémes actuels (espace mémoire suffisant, configuration multiprocessing, etc).
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% Origines du conflit
Le conflit entre les sources d’informations peut avoir diverses origines, nous citons :

- Le manque de fiabilit¢ d'une ou de plusieurs sources utilisées, c'est-a-dire
qu’elles donnent des informations différentes (redondantes, complémentaires
ou contradictoires) sur le méme phénomeéne.

- Les sources acquiérent des informations sur des phénomenes différents.

- L’utilisation de cadres de discernement non exhaustifs.

- L’inconsistance des observations menées par les sources.

% Réduction et gestion du conflit entre les sources

Nous avons présenté succinctement les bases de la théorie de l'évidence de
Dempster-Shafer et nous avons montré les difficultés liées a la gestion du conflit
entre les sources. Nous présentons maintenant dans ce qui suit, les différentes voies
envisagées pour tenter de réduire (et/ou de mieux gérer) ce conflit afin de réduire les
risques liés aux erreurs de décisions issues du processus de fusion. A cet effet,
plusieurs méthodes ont été étudiées et proposées dans la littérature, afin de rendre
"operateur de fusion plus fiable en modélisant le conflit et en prenant en compte ses
différentes origines possibles.

1.2.2. Méthode de Smets basée sur la DST en monde ouvert

En 1990, Philippe Smets proposa en [SME, 1990a] de résoudre le probléme de Zadeh
[DEZ, 2003c] en utilisant I'approche en monde-ouvert (Open-World DST) de la
théorie de Dempster-Shafer. L'idée fondamentale de cette approche consiste a
autoriser une masse non nulle sur I'ensemble vide et ainsi de reporter toute la masse
du conflit sur cet ensemble vide en calculant mg(J) par I'équation (I11.20), d’otr :

{ ms(0) = K (11.22)

VA; € 2°\{0}, ms(4;) = m\(4))

Elle est utilisée lorsque au moins une des sources est fiable.

1.2.3. Méthode de Yager

Yager admit que dans le cas d’un conflit, le résultat obtenu par la regle de Dempster
ne sera pas fiable et précis, alors K sera ajouté a la masse de l'ignorance totale [YAG,
1983], [YAG, 1985], [YAG, 1987]. Cette regle est commutative, mais pas associative,
elle est donnée comme suit :

my(®) = m,(®) +K (I1.23)
VAL' € 26\{6' 6}; mY(Ai) = mA(Ai)

Elle est utilisée lorsque toutes les sources risquent d’étre erronées, en l'absence
d’information plus précise.

I.2.4. Méthode de Dubois et Prade

La regle de Dubois et Prade, proposée en [DUB, 1988] comme alternative a la regle de
Dempster. Cette régle suppose que les p sources sont fiables lorsqu’elles expriment le
méme avis sur une situation donnée, et au moins 'une de ces sources est fiable
lorsque la mesure du conflit n'est pas nulle. Si la source S! observe un élément
d’intérét dans l'ensemble B; quand les sources §2 ..., 8®-D ot SP observent cet
élément dans I'ensemble B, N ...N B,, la réponse se trouve dans B; N (Bz Nn..N Bp) tel

que Byn(B,Nn..nB,)#@. Etsi B;n(B,;N..NB,) =9, la réponse se trouve dans
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By U (B, U ..U B,). Cette regle est commutative, mais n’est pas associative. La regle
de Dubois et Prade, est donnée comme suit [SMD, 2004], [SMD, 2006]:

mpp(@) =0
VA; € 2®\{®}: mpp(4;) = mp(4;) + X Bj,...Bp €29 H}?:l m/ (B]) (I1.24)
B1U..UB, =4;
B1N...NB,=0

1.2.5. Méthode d’'Inagaki

Inagaki [INA, 1991] a proposé un formalisme plus général pour toutes les régles de
fusion qui distribue la masse de 1’ensemble vide apreés la combinaison conjonctive de
m!(.) et m?(.). La regle de Inagaki est donnée par :

{ Ming () = 0 (IL.25)

VA; € 29\{0}, myn, (4;) = mp(4;) + wy, (4)mA(0)

avec w,, (4;) € [0,1],VA; € 2° tel que 24,26 Win (4;) = 1. Il est possible de démontrer
dans [LEF, 2002], [SMD, 2004] que toutes les regles de combinaison précédentes
(Dempster, Yager, Dubois et Prade, Smets) peuvent étre obtenues de la formule de
Inagaki (II.25) avec un choix approprié des facteurs de poids w,,(.). Inagaki a
également obtenu de (I1.25) une classe particuliere de régles de combinaison pour
laquelle le rapport entre la masse de chacun des deux sous ensembles A; et A
(différents du cadre ®) doit étre le méme avant et apres la distribution de la masse de
I’ensemble vide (voir [INA, 1991] pour plus de détails).

Dans notre travail, nous avons utilisé la combinaison par la régle de Dempster car
elle est la plus appropriée a la théorie de I'évidence de Dempster-Shafer et les
travaux qui ont été déja publiés ont montré les défauts des autres combinaisons
[SMD, 2004], [SMD, 2006]. En plus, elle permet de combiner plusieurs canaux
d’information avec moins de complexité grace a ces deux propriétés: la
commutativité et I'associativité, et de modéliser le conflit [LEH, 1997], [LEH, 1998],
[LEH, 2003].

I.3. Prise de décision

Dans le cadre bayésien, la regle la plus utilisée est le maximum a posteriori (MAP). La
caractéristique de cette régle est de maximiser une seule grandeur, alors que dans le
cadre de la théorie de I'évidence, 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]. Actuellement, le choix de la regle de
décision reste dépendant de l'application ou du probleme considéré. Nous donnons
ci-dessous les regles de décision les plus citées dans la littérature.

I.3.1. 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].

x €A; si Bel(4)(x) = max{Bel(Aj)(x), 1<j<2"} (I1.26)

L’utilisation de ce critére correspond a la recherche pessimiste d"une solution, dans la
mesure ou elle ne retient que les cas pour lesquels il n'y a pas d’incertitude et qui
sont contenus dans la limite inférieure de I'intervalle de confiance.
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I.3.2. 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].

x €4; si Pls(A)(x) = max{Pls(4;)(x),1 <j < 2"} (11.27)

Ce critere, par contre, correspond a la recherche optimiste d’une solution, puisqu’il
retient la limite supérieure de l'intervalle de vraisemblance, incluant tous les cas
incertains.

1.3.3. Maximum de crédibilité sans recouvrement des intervalles de confiance

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

x €4A; si Bel(4)(x) = max{Pls(4)(x),1 <j<2"j # i} (11.28)

Cette derniere condition étant particuliérement stricte et pouvant ne conduire a
aucune décision.

1.3.4. Maximum de crédibilité avec rejet

Dans ce cas, la décision doit étre non ambigué puisque la condition sera vérifiée si la
masse est tres focalisée sur A; [LEH, 1997], [LEH, 1998], [BLO, 2003].

x €4; si Bel(4)(x) = max{Pls(4)(x),1 <j<2",j# i}

& (I1.29)
et Bel(A,)(x) = Bel(4))

1.3.5. Maximum de probabilité pignistique

Smets a proposé d’utiliser un critere prudent pour inférer le meilleur choix de
I'hypothése élémentaire, c’est-a-dire, un pixel sera affecté a la classe simple 8; pour
laquelle il présente un maximum de probabilité pignistique par rapport aux autres
classes [SME, 2002].

x €06, si Pig(6)(x)= max{Pig(Hj)(x), 1<j<n} (I1.30)

I.4. Limites de la théorie de 1’évidence

La théorie de I'évidence de Dempster-Shafer reste en pratique délicate et nécessite
généralement un prétraitement des informations (et souvent un raffinement) afin de
réduire au maximum le conflit entre les sources. En effet, la DST ne prend pas en
compte dans son formalisme la nature paradoxale (conflictuelle) des informations a
traiter mais tente plutét de s’en accommoder au travers du processus de
normalisation des masses. C’est pourquoi, Dezert et Smarandache ont développé une
nouvelle théorie plus générale, qui est la théorie du raisonnement plausible et
paradoxal [SMD, 2004], [SMD, 2006]. Cette derniére permettra de palier aux
limitations de la DST.

II. THEORIE DU RAISONNEMENT PLAUSIBLE ET PARADOXAL DE DEZERT-
SMARANDACHE

Les travaux de Dezert et Smarandache [DEZ, 2002a], [DEZ, 2003c], [SMD, 2004],
[SMD, 2006] montrent comment la DSmT permet de gérer élégamment les cas
délicats pour lesquels la théorie de Dempster-Shafer est mise en défaut. Méme si la
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DST est de nos jours, largement utilisée dans beaucoup de systemes automatiques ou
semi-automatiques de fusion d’informations (systemes experts, intelligence
artificielle, etc) depuis plus d’une quinzaine d’années, Dezert et Smarandache
affirment que cette théorie a montré ses limites de fiabilité et d"applicabilité.

IL.1. Fondement de la DSmT

Le développement de la théorie du raisonnement plausible et paradoxal de Dezert-
Smarandache (DSmT) est dGi a la nécessité de pallier au probléeme d’applicabilité de
la DST. En effet, cette derniere est limitée par 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’hypotheses élémentaires 6;.

(C2) - Les sources d’évidence sont supposées distinctes et indépendantes
(aucune source ne partage la connaissance des autres sources) et fournissent les
mesures de crédibilités sur 'ensemble des parties (power-set) 22 du cadre de
discernement ® avec la méme interprétation commune de ©.

Le fondement de la DSmT est basé sur la réfutation de principe du tiers exclus pour
une large classe des problemes de fusion dus a la nature des éléments de ©. En
utilisant le tiers exclus, nous pouvons facilement traiter la possibilité de s’occuper des
paradoxes (notions vagues et imprécises pouvant étre partiellement recouvrantes) du
cadre de discernement. Ainsi, est défini le modele de DSm. La relaxation de la
contrainte (C1) est justifiée dans [DEZ, 2003c] et [DEZ, 2003a].
La DSmT s’affranchit aussi a la condition imposée par la contrainte (C2) du modele
de Shafer. En effet, des sources d’évidence distinctes fournissent une interprétation
subjective et plus réaliste sur le méme cadre de discernement ©, contrairement a la
DST, ot elles ont une interprétation objective et idéale. La DSmT integre la possibilité
de s’occuper des évidences qui parviennent des différentes sources d’information qui
n‘ont pas acces a l'interprétation absolue des éléments de ® considérés. La DSmT
peut-étre interprétée comme une extension directe et générale de la théorie de Bayes
et de celle de Dempster-Shafer selon le sens suivant :
Soit ® = {6, 6,} I'ensemble de discernement contenant uniquement deux hypotheses
élémentaires (sans suppositions supplémentaires sur 6, et 6,), alors :
- la théorie de probabilités manipule des jeux de probabilités m(.) € [0,1] tels
que m(6,) + m(6;) =1
- la DST manipule les jeux de masses de crédibilités m(.) € [0,1] tels que
- la DSmT étend les théories antérieures en manipulant des informations
incertaines et paradoxales caractérisées par des jeux de masses m(.) € [0, 1] tels
que m(0;) + m(6,) + m(6, U 0) + m(O; N6, =1
II.1.1. Cadre de discernement généralisé et «<hyper-powerset»
Considérons un ensemble © = {6, ...,0,} constitué de n éléments distincts non
nécessairement exclusifs et les opérateurs ensemblistes classiques de conjonction N et
de disjonction U, on suppose que les éléments 6; de © sont non précisément définis
de telle sorte qu’aucun raffinement ©,,; de ® ne puisse étre construit. Les 6
correspondent généralement a des notions vagues et imprécises qui peuvent
généralement s’avérer partiellement recouvrantes et qui, le plus souvent ne sont pas
quantifiables dans 1’absolu. Comme dans la DST, I'ensemble de discernement 0 est
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un ensemble exhaustif d’hypotheses, dans le cadre de la DSmT, nous appellerons ©
le cadre général de discernement du probléeme considéré afin de spécifier que © ne
satisfait plus la contrainte (C1) imposée par la théorie de Dempster-Shafer.
L’ensemble classique des parties de ©, appelé communément le power-set, noté 2°
est défini comme 1'ensemble des sous ensembles de © lorsque tous les éléments 6;
sont disjoints. Cette définition est étendue en introduisant la notion de I'hyper-
powerset D® de ©® comme l'ensemble de toutes les propositions possibles des
éléments de 2° construites avec les opérateurs U et N [DEZ, 2003b], telles que :

1. 9,04,..,6, € D®.

2. SiA;, A €D® alorsA;NA €D®etd; UA €D°.

3. Il n'existe pas d’autres éléments appartenant a D®, a l'exception de ceux

obtenus en utilisant les regles 1 ou 2.

Pour illustrer les différents éléments constituant ’hyper-power set D®, on utilise un
outil graphique appelé diagramme de Venn. Ce diagramme permet de représenter la
nature pure des éléments simples, la nature paradoxale des éléments d’intersection et
la nature d’ignorance des éléments d"union.
Exemple :
Considérons le cadre de discernement © constitué des trois couleurs rouge, verte et
bleue [DEZ, 2003¢] :

0 ={6; = (R),0, = (V),05 = (B)} (I1.31)

Conformément au diagramme de Venn donné par la figure II1.1, il parait difficile,
voire impossible de pouvoir séparer précisément ces trois couleurs de maniére
objective et il est important de conserver I'hypothese de recouvrement partiel
(paradoxe) de ces notions au sein du traitement de l'information. Sur la figure 111, les
limites noires représentent les frontieres virtuelles non précisément définissables de
séparation des couleurs. Notons également que, puisque la perception des couleurs
est propre a chaque individu, le témoignage d'un individu interrogé au sujet de la
couleur percue 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.

Figure II.1. Cadre de discernement généralisé pour n = 3

Le probleme dual de D® est 'ensemble lui-méme (il est obtenu en interchangeant U
et N dans les expressions). Ils existent des éléments composés de D® qui peuvent
cependant, étre confondus avec leur dual. Par exemple [(6; N 6,) U B3] N (6; U 6,)
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pour le cas n = 3 dans I'exemple cité précédemment. Le cardinal de D® est majoré

par 2%" lorsque Card(®) =|0| =n. La génération de l’hyper-powerset D® est

identique au probleme connu de Dedekind [DED, 1897], [COM, 1974], [DEZ, 2003a]

sur I’énumération de 1’'ensemble des fonctions Booliennes monotones. Nous savons

juste que la cardinalité de D® suit la séquence des nombres de Dedekind lorsque la

cardinalité n 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 0 relativement faibles.

1. pour ® = { } (ensemble vide), D® = {@} et [D®| =1

2. pour @ = {0;},D° = {0,0,} et |D®| =2

3. pour © = {0;,6,},D° = {0,01,0,,6, U 0,,0, N6} et |D?| =5

4. pour @ = {6,6,,03},D° ={0,0,,0,,05,0, U 6,0, UB3,0,U036,N6,,0, N6b3,0,N
43, d1U62V83, 61nd2nd3, 61U62n63, 61U63N62, BH2U83n81, H1NH2UE3,
81NE3U82, 2n83U81, 81NG2UE3NE1UVEZ et DO =19

I1.1.2. Jeu de masse généralisé

Considérons un cadre général de discernement O relatif au probléme posé, chaque

source d’évidence S/ est caractérisée par un jeu de masses généralisé de croyances

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

{ m(@) =0

Yaepom(4;) =1 (11.32)

La quantité m(4;) est appelée masse élémentaire de croyance généralisée en A;. Le jeu de
masse m(.) autorise la pondération des informations paradoxales contrairement au
jeu de masse classiquement défini dans le cadre de la théorie de l'évidence de
Dempster-Shafer. Comme avec la DST, tous les sous-ensembles 4; € D® ayant une
masse non nulle sont également appelés éléments focaux de m(.) et 'ensemble des
éléments focaux de m(.) est appelé noyau k(m) de m(.), c’est-a-dire :

k(m) = {4; € D°|m(4)) > 0} (11.33)

I1.1.3. Crédibilité et plausibilité généralisées
A partir de tout jeu de masse généralisé m(.), nous pouvons alors définir pour tout
éléement de D® les fonctions de crédibilité et de plausibilité généralisées par :

VA; € D°, Bel(A,) = X4,e00,4,c4, m(4;) (11.34)

VAl' € DG,PZS(Ai) = ZAjEDQ,AjﬁAi#:Q)m(Aj) (II.35)

Comme dans le cadre de la théorie classique de Dempster-Shafer, il existe également
une relation matricielle reliant le vecteur des crédibilités généralisées au vecteur des
masses généralisées du type :

Bel=BM -m < m=BM™!.Bel (I1.36)
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La forme analytique précise de cette expression dépend du choix pris pour
I'énumération des éléments de D®, mais la construction récursive BM,, ., = f(BM,)
de la matrice BM reste cependant un probléme non résolu (car sa résolution est
équivalente a celle du probleme de Dedekind) [DEZ, 2003c], [DEZ, 2003b]. Pour
donner une structure intéressante (matrice binaire unimodulaire triangulaire
inférieure et symétrique par rapport a sa diagonale secondaire) a la matrice BM et
quasi-semblable a celle obtenue dans le cadre de la DST [SME, 2004], J. Dezert et F.
Smarandache proposent d’adopter une énumeération des éléments de D® basée sur la
fonction d’ordre partiel s(.) (voir 'annexe A) définie comme suit [DEZ, 2003b] :

s=D,.w, (I1.37)
avec s £ [S(AO), . S(Ap)] tel que p est le cardinal de D° pour le modele M
considéré, D, est la matrice génératrice de ’hyper-powerset D®. Les composantes w;
du vecteur w, sont obtenues a partir des composantes du vecteur u,, de codification de
Smarandache (concernant les définitions et les détails sur D,, et u,, voir [DEZ, 2003a])
comme suit :

w; = 1/1(w) (IL.38)

Ou [l(u;) est la longueur du code u; de Smarandache représentant une partie du

diagramme de Venn du modeéle M, c’est-a-dire, le nombre de symboles impliqués

dans ce code. Par exemple, si u; = (123), alors [(y;) = 3 car seulement trois symboles

1, 2, et 3 entrent dans ce code u;, d’'ou w; = 1/3.

La fonction d’ordonnancement s(.) de DSm est liée a I'entropie généralisée d'une

source d’information incertaine et paradoxale [DEZ, 2002b], [DEZ, 2003c]. A partir

de cette nouvelle fonction on peut ordonner partiellement tous les éléments A; € D°®

selon les valeurs croissantes de s(.).

Notons que le modele M est un modele hybride que nous détaillons dans le chapitre

II.

I1.1.4. Transformation pignistique généralisée

Avant de définir la transformation pignistique généralisée, nous définissons au
préalable la cardinalité de DSm [DEZ, 2003b]. En effet, dans le cadre de la prise de
décision [DEZ, 2004], cette nouvelle notion de cardinalité de DSm joue un role
important dans la définition de la transformation pignistique généralisée (GPT) pour
la construction des probabilités pignistiques/subjectives des éléments de D®.

% Cardinalité de DSm

La cardinalité de DSm de chaque élément A; € D®, notée Cy(4), correspond au
nombre de parties de A; dans le diagramme de Venn du probleme (modele M) en
tenant en compte de 'ensemble des contraintes d’intégrité (si elles existent), c’est-a-
dire : toutes les intersections possibles dues a la natures des éléments 6;. Cette
cardinalité intrinseque dépend du modele M contenant A;, qui dépend de la
dimension n = |0| et du nombre des parties d’intersections non vides dans le
diagramme de Venn associé, celle-ci vérifie 1 < Cy(4;) <2" —1. La cardinalité
Cy(4;) d'un élément donné A; ne doit pas étre confondue avec la cardinalité
classique |4;| (c’est-a-dire: le nombre d’éléments distincts de celui-ci). Ainsi une
nouvelle notation est nécessaire.
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On peut montrer [DEZ, 2003b] que Cy(4;) est égale exactement a la somme des
éléments de la ligne de D,, correspondant a la proposition 4; dans la base u,, voir
[DEZ, 2003a]. En effet, la Cy(4;) est tres facile a calculer en utilisant 1’algorithme de
génération de D® donné dans [DEZ, 2003a].

Si on impose une contrainte telle que 4; de D® est vide, la dimension de la nouvelle
base u,, est2™ —1 — CM(A]-).

Comme dans le cadre de la DST, nous pouvons également définir dans le cadre de la
DSmT une transformation pignistique généralisée (GPT) permettant de construire
une mesure de probabilité subjective a partir de tout jeu de masse généralisé m(.)
défini sur I'’hyper-powerset D®. Cette transformation est donnée par la relation :

_ Cu (4;04;
VA, € D°,Pig(A)) = S cpo %m@qj) (IL.39)

Ou Cy (Aj) représente la cardinalité de DSm pour un élément 4; € D®.

Notons que ces fonctions sont définies directement sans l'introduction de la notion
d’élément complémentaire A;. La notion de complément n’a, en effet, pas de sens
dans le cadre de la DSmT puisque l'on réfute le principe du tiers-exclus en
s’autorisant la possibilité de traiter des informations completement paradoxales telles
que VA; € D, VA; € De,m(Al- N Aj) > 0. Ces définitions restent cependant cohérentes
et compatibles avec celles données dans le cadre de la DST lorsque les sources
traitées restent incertaines mais deviennent non paradoxales. La propriété suivante
VA; € D, Bel(A;) < Pig(A;) < Pls(4;) reste valable dans le cadre de la DSmT.

I1.1.5. Régle de combinaison de Dezert-Smarandache

Considérons a présent deux sources distinctes d’évidences 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 regle suivante [DEZ, 2003c]:

VA; € D°,m(4) £ [m'@m*](4;) = X3, p,epe m' (B)m*(B)) (I1.40)
By NB;=A4;

Puisque I'hyper-powerset D® de © est clos par les operateurs U et N, cette nouvelle
regle de combinaison nous donne une fonction de masse généralisée m(.) définie de
D® a valeurs dans [0,1]. Celle-ci est commutative, associative et peut toujours
s’appliquer pour la fusion de sources de nature quelconque (en particulier pour la
fusion de sources hautement conflictuelles) contrairement a la regle de combinaison
de Dempster. Il est important de souligner que toute fusion de sources d’information
génere soit des incertitudes, soit des paradoxes ou plus souvent les deux.

III. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté 1'approche de I'évidence et 'approche du
raisonnement plausible et paradoxal exploitées dans la fusion/classification de
I'information. Ces deux théories présentent des avantages par rapport aux approches
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probabilistes bayésiennes. En effet, elles offrent des outils qui permettent de
modéliser l'incertitude et '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 parametre trés important dans la prise de
décision.

Cependant, la DSmT permet de considérer en plus des singletons et des unions de
classes, les intersections de classes, par conséquent, elle modélise le paradoxe entre
les classes de I'’ensemble de partition indépendamment du conflit.

Le chapitre suivant de ce mémoire est consacré a la présentation des différents
modeles de fusion et de classification par la DST et la DSmT.
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CHAPITRE III

MODELES DE FUSION ET DE CLASSIFICATION PAR LA DST ET
LA DSmT

INTRODUCTION

Les méthodologies de fusion/classification par la DST et la DSmT peuvent se
décomposer, de maniére générale en plusieurs niveaux dont les principaux sont les
suivants : la génération de I’'ensemble de fusion, l'estimation des fonctions de masses,
la combinaison des jeux de masses et la prise de décision.

Les modeles de la DST et la DSmT ont été développés dans un cadre ponctuel en ne
tenant compte que de l'information spectrale. En outre, d’autres modéles dans le
cadre de la DST ont été aussi mise en ceuvre en considérant le contexte spatial de
chaque pixel.

I. DST ET GENEERATION DE L’'ENSEMBLE DE FUSION

I.1. Cas de données multisources multitemporelles

La génération de I'ensemble de fusion 2° est effectuée suivant un ordre croissant
d’énumération des éléments de cet ensemble de 0 a 2™ — 1 exprimés en caracteres
binaires avec le bit le plus faible a droit.

Exemple :

Supposons que nous avons trois classes (|®| = 3). Alors, le power-set obtenu selon
un ordre croissant d’énumération de ses éléments, s’écrit comme suit :

2® = {ao, ey a7} (III‘I)
Avec:
a,=000=0 a; =001 =0,
a, =010 =6, a; =011=6,U6,
a, =100 = 0, as =101 =6, U 65

ag=110=60,U60; a;,=111=6,U0,U0; =0

Chaque élément a; de 2® est un mot de 3 bits.

I.2. Cas de données multiéchelles

Soient Cj,s € [1,c], les ¢ classes de fusion recherchées, 6/,i € [1,¢,], et 6, € [1,¢,],
sont les classes simples correspondants respectivement a 1'image haute résolution
spatiale et a 'image basse résolution spatiale (mais de haute résolution spectrale).

Le modele supervisé est basé sur les quatre configurations suivantes [LEH, 2003],
[BOU, 2008] :

- Premier cas

La classe C; est discernable a la fois dans 'image a haute résolution spatiale (c’est la
classe 6/') et dans I'image a basse résolution spatiale (c’est la classe ij ). Alors, C;
s’écrit :
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C;,=0"n@l,i=j (I11.2)

- Deuxiéme cas

La classe C, est discernable dans 'image a haute résolution (c’est la classe 6/"), mais
elle est mélangée avec d’autres classes dans I'image a basse résolution spatiale (elle
correspond aux petites structures d'une taille inférieure a celle du pixel de basse
résolution), alors, elle apparait dans plusieurs classes de basse résolution

(61,63, ...,02). Ainsi, C; s'écrit :
C,=0n(6udlu..u6l) (I1L.3)

- Troisieme cas
La classe C; est discernable dans 1'image a basse résolution (c’est la classe Hjb), mais
elle est mélangée avec d’autres classes de 'image a haute résolution (elle correspond
a une classe qui ne peut pas étre distinguée sans une information multispectrale),
alors elle apparait dans plusieurs classes de haute résolution (8f,6%,...,6). Par
conséquent, C; s’écrit :

¢, =(orubfu..ugt)ng’ (IT1.4)

- Quatriéme cas

La classe C est non discernable ni dans I'image a haute résolution spatiale (c’est la
classe 8!) ni dans I'image a basse résolution spatiale (c’est la classe 9]-1’ ). Alors, C
s’écrit :

C,=0"noP, i+ (ITL.5)

Notons que conceptuellement ce dernier cas et le premier cas sont completement
différents. Cependant, la classe Cs dans les deux cas s’écrit sous la méme forme. En
fait, dans le premier cas, la fusion multiéchelles n’est pas nécessaire pour discerner Cj
(déja discernée sur les deux images séparément, comme 6;' ou 0}!’ ), alors que dans le
quatrieme cas, la fusion multiéchelles est nécessaire pour permettre 1'identification
de C;.

Les trois premiers cas sont faciles a mettre en ceuvre, par contre le quatrieme cas
représente le cas ou les capteurs multirésolutions émettent des avis contradictoires
concernant 'appartenance d’une région a une classe donnée. Pour la mise en ceuvre
de ce cas, Le Hégarat-Mascle [LEH, 2003] propose de considérer toutes les
intersections possibles entre les singletons 6" et 0}!’ , telle que i # j. En effet, a partir
du cas i = j on retrouve les classes de fusion du premier cas. Par conséquent, la plus
petite confusion d’une classe ij avec une classe 8] est prise en compte. Dans ce
contexte, nous proposons une autre démarche plus particuliére. En effet, au lieu de
considérer toutes les classes Hl-h confuses avec la classe ij , hous allons considérer
uniquement la classe dont la confusion est maximale. Donc, pour une classe ij, nous
cherchons la classe 8/ (différente de 9}’ ) dont la contribution pour la formation de ij
est maximale. Pour effectuer cette recherche, nous proposons 1’établissement d’une
matrice de confusion multiéchelles.
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% Matrice de confusion multiéchelles

La matrice de confusion multiéchelles que nous proposons est une matrice
rectangulaire (elle peut étre carrée). Nous choisissons d'une maniere arbitraire de
disposer les classes de la haute résolution 8} en colonnes et les classes de la basse
résolution 9}’ en lignes. Chaque cellule de la matrice cumule un coefficient a;; qui

représente le taux de contribution des classes 8 d’une fenétre de pixels a haute
résolution spatiale dans la formation d’'un pixel a basse résolution spatiale de la
classe Hjb. Si le rapport d’échelle entre les images multirésolutions est de 4, alors pour
chaque pixel (ayant une classe 6']-b) dans l'image classifiée basse résolution, on

considére les 16 pixels (fenétre de 4x4 pixels ayant des classes 6 qui peuvent étre
différentes) correspondants dans 1'image classifiée haute résolution.

Pour une meilleure interprétation de cette matrice, nous proposons de disposer en
premier, en lignes et en colonnes les classes identiques discernables dans la haute et
dans la basse résolution. Chaque élément de la ligne de la matrice est normalisé en le
divisant par le nombre total de pixels de la haute résolution appartenant a la classe
Hjb. On obtient la table III.1.

Classes Image a Haute Résolution Spatiale
. . h h h h
thématiques | 6, 0, | 902 ............... ch
o> a a a a
1 11 12 lc, I
]
! b
$=| 6, 2531 255! Ay, Ay,
W
o
)
3 g
quD = P N I PPPPPPEPPPPPr I IR IR PPPPPPPPPPN
&3
g
=3 a
g b 18]
A~ 662 acz 1 acz 2 aczcz

Tableau I11.1. Matrice de confusion multiéchelles

A partir de cette matrice, on peut avoir d'importantes informations. Si une classe é?j-b
est homogene, alors le coefficient aj; serait maximal, en revanche, si la classe ij est
hétérogene, le coefficient a;; serait distribué sur l'ensemble des classes 6. Si
maintenant, la classe Gjb est entierement confondue avec une autre classe différente
6!, le coefficient a;; serait maximal. Nous ne retiendrons ici que ce quatrieme cas

pour la mise en ceuvre de modele supervisé.
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II. DSmT ET GENEERATION DE L’ENSEMBLE DE FUSION

Les modeéles de la fusion et la classification dans le cas de la DSmT sont appliqués
uniquement pour des données multisources multitemporelles.

IL.1. Modele libre de DSm

Le modele libre de la DSmT prend en compte, en plus des classes simples, toutes les
combinaisons possibles entre les classes du cadre de discernement en utilisant les
opérateurs logiques d’intersection et d'union.

I1.1.1. Construction de I’ensemble de fusion

La génération de I'ensemble de fusion D® est effectuée suivant un ordonnancement
basé sur les fonctions Booliennes isotones, en utilisant un algorithme récursif [DEZ,
2003a].

Considérons 0 = {0y, ..., 0,} satisfaisant le modele libre de DSm, représenté par le
diagramme de Venn [DEZ, 2003a] avec n éléments 6;,i = 1, ..., n vérifiant 'hypothese
de recouvrement partiel (paradoxe).

Tous les éléments @; de D® peuvent étre obtenus par résolution d'un systeme
d’équations linéaires simples [DEZ, 2003a] :

d, =D,.u, (I11.6)

ou d, = [ao =0,A1, ..., Apedekind (n)—l] est le vecteur des éléments de D9, u, est le
vecteur de codification de Smarandache et D,, est une matrice binaire particuliere. Le
résultat final d,, est obtenu du produit matriciel précédent apres avoir identifier les
operateurs (+,.) avec (U,N), 0.x avec @ et 1.x avec x. La matrice D, obtenue est
binaire correspondante aux fonctions Booliennes isotones (c’est-a-dire: non-
décroissantes) [DEZ, 2003a].

Exemple :

Considérons un cadre de discernement qui contient trois classes © = {6, 6,, 65}, le
cardinal de I'hyper-powerset D® donné par Dedekind [DED, 1897] est égal a 19
éléments qui sont :

D® = {0,6,,6,,05,6, U0,,6,U6;,0,U63,0,Nn6,,0,Nn065,6,Nn6;,60,Ub,UBb50; N
0,N63 (6, U0B,)N0O3(0,UbB;)NH,,(0,U0;)N6O,(6;N6O,) UGz (6;NO3)U
6,,(6, N 63) U6, [(6, NO;) UGBz N(O; UG}

Le diagramme de Venn correspondant au modele libre M/ (@) est représenté par la
figure II1.1.

91 02

Figure IIL.1. Diagramme de Venn pour M7{8) (Modele libre de DSm)
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Le vecteur des éléments de I'ensemble D® est obtenu par le produit matriciel entre la
matrice binaire de Dedekind et la base de codification de Smarandache. Ce vecteur
est représenté par "équation suivante :

<1> |
<2 >
<12 >
<3> (ITL.7)
<13 >
<23 >
| <123 > |

N

0
— = = = = 0 0 0O 0O 0000 0o oo o oo
- - 0 O O === 0 0 00 0O 00 0o 0o o o oo

(0]
0
(0]
(0]
(0]
(0]
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

~— 0O~ 00 ~R,00~0000~O0O0OOOOo
e e T T T T R = T i - B S N - B - W
e = R T = T - R S - B I - W
_ o e R e e e e e e e e e = O

L’ordonnancement des éléments de I'hyper-powerset suivant la codification de
Smarandache est répertorié suivant le tableau III.2.

Eléments a;de D®
ag =0 ajo = (6:N06;)U0H;
a; = 6,6, N 06 ay = 0,
a; =6, N6 a;; = (61 N63) U0,
as =6, N 6, a3 = 6, U O
ay = (61U 6;)N 63 aq = 0;
as = 03 a;s = (6, N63) U6
@ =6, N6, g = 01U 05
a; =(6,U603)N06, a;; =0,U0,
a8:(92U03)091 a18=91U92U93
ag = [(6; N 6;) U B3] N (6, U6)

Tableau III.2. Ordonnancement des éléments de I’hyper-powerset

Ou < i > représente les parties raffinées qui appartiennent a 6; uniquement et < ij >
représente les parties raffinées qui appartiennent a 6; et 6 uniquement, etc. Ces
différentes parties sont les éléments de la codification de Smarandache.

D’apres le diagramme de Venn, on remarque que la classe 8; n’est pas représentée
par I'élément < 1 > seulement mais par 'union des éléments raffinés <1 >, < 12 >
, <13 >,<123 >.

L’élément < 23 > ne représente pas l'intersection entre les classes 6, et 83
seulement, c’est-a-dire < 23 ># 6, N O3 car B, N 6; = {< 23 >, < 123 >}.
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IL.1.2. Limites du modéle libre

11 est facile de calculer la taille mémoire nécessaire au stockage des éléments de D® en
fonction de la cardinalité n de ©. En effet, puisque chaque élément de D® peut étre
représenté par un mot binaire de 2" — 1 bits, la taille de la mémoire nécessaire au

stockage de D® est alors donnée par la derniere colonne du tableau IIL3.

Card(®) = n | Taille d’'un élément | Nombre d’éléments | Taille de D®

2 1 octet 4 4 octets

3 1 octet 18 18 octets

4 2 octets 166 0.32 Ko

5 4 octets 7569 =~ 30 Ko

6 8 octets 7828352 ~ 59 Mo

7 16 octets 2414682040996 ~ 3.6 x 10* Go
8 32 octets ~ 5.6 x 10?1 ~ 1.7 x 10'° Go

Tableau II1.3. Taille mémoire nécessaire pour chaque hyper-powerset

Ce tableau montre l'extréme difficulté pour nos calculateurs actuels a pouvoir
stocker D® pour des dimensions n > 6. Cette complexité doit étre cependant
relativisée et comparée a celle que 1'on obtiendrait pour le calcul et le stockage des
éléments du cadre de discernement raffiné 2°7 si 'on cherchait a appliquer la
théorie de Dempster-Shafer pour un méme probléme initial de dimension n. A titre
comparatif, le nombre d’éléments de D® reste évidemment bien inférieur a celui du
cadre raffiné 287 comme le montre le tableau I11.4.

Card(®) =n | |D®| | [20w]|=22""1
2 5 25=38

3 19 |27=128

4 167 | 215 = 32768

5 7580 | 231

Tableau I11.4. Comparaison entre la cardinalité de D® et celle de 2o

Par conséquent, la génération automatique par programmation des hyper-powersets
pour les dimensions n supérieures a 3 reste possible en pratique jusqu’a n = 6 sur les
calculateurs actuels mais au-dela, les temps de calcul et de stockage de D®
deviennent malheureusement vite prohibitifs.

I1.2. Modeéle hybride de DSm

Pour les problemes réels de la fusion des données, certains éléments du cadre de
discernement ® peuvent apparaitre inévitablement exclusifs et raffinés. Ces éléments
présentent une décorrélation avec d’autres éléments de I’'ensemble de discernement.
Dong, si on dispose des connaissances sur la zone d’étude ou si on connait la nature
exacte de I'un des éléments du cadre de discernement, on integre une ou plusieurs
contraintes sur quelques éléments de I'hyper-powerset D®, en forcant ces éléments a
étre vides dans le nouveau modele hybride M(0).

Ce modele hybride est obtenu par I'introduction soit des contraintes exclusives, soit
des contraintes de non existence ou aussi des contraintes mixtes qui sont tres utilisées
dans quelques problemes de la fusion dynamique.
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I1.2.1. Construction de I’ensemble de fusion

Apres avoir générer I'ensemble de fusion D?, on introduit une contrainte telle que 4;
de D? est vide (c’est-a-dire : nous choisissons un modele hybride), puis on élimine les
colonnes correspondantes aux parties qui composent 4; dans la matrice D, et la ligne
de 4; et les lignes de tous les éléments de D® qui sont des sous ensembles de 4;, nous
obtenons une nouvelle matrice D', représentant un nouveau modele hybride M .
Dans la base u,, on élimine également les parties qui forment 4;, ainsi la dimension
de cette base est 2" — 1 — Cy(4;) [DEZ, 2004], [SMD, 2004].

Tous les éléments @; de D® peuvent étre obtenus par résolution d’'un systeme
d’équations linéaires simples :

d,=Dy.u, (I1L.8)
ot d ,, est le vecteur des éléments non vides de D°, u’,, est le vecteur de codification
de Smarandache réduit associé au modele hybride M" et D', est une matrice binaire
simplifiée associée a M.

Exemple :

Considérons un cadre de discernement qui contient trois classes ® = {61, 6, 83}. Si on
introduit comme contrainte, 1"hypothese exclusive 6; N 8,. Le diagramme de Venn
correspondant au modele hybride M(0), est représenté par la figure II1.2 [SMD,
2006], [SMD, 2004].

03

Figure I11.2. Diagramme de Venn pour M{8) (Modele hybride de DSm)

Le vecteur des éléments non vides de 'ensemble D® est représenté par 1'équation
suivante :
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(I11.9)
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L’ordonnancement des éléments non vides de I'hyper-powerset suivant Ia
codification de Smarandache est répertorié dans le tableau III.5.

Eléments a; non vides de D®
ay =0 a; =6, U 05
a; =0, N0; ag = 0,
a2:91093 a9=(92093)u91
az = (0;U6;) N6 ayp =6, U 03
ay = 05 a1 =0, U0,
a5=92 a12=91U92U93
ag = (61N 63) V6,

Tableau II1.5. Ordonnancement des éléments non vides de I’hyper-powerset

Aussi, si on introduit comme contraintes que tous les éléments du cadre de
discernement sont exclusifs, on parle du modéle de Shafer M° Le diagramme de

Venn correspondant a ce modele est représenté par la figure II1.3.

61 0,
~ e

o |

Figure I11.3. Diagramme de Venn pour M?(8) (Modele de Shafer)

D’apres les diagrammes de Venn représentés ci-dessus, on remarque que le modéle
hybride M(®) se situe entre le modele libre M/ (®) ou les éléments de ® sont non
exclusifs (aucune contrainte) et le modele de Shafer M°(0) ou tous les éléments de ©
sont exclusifs.
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I1.2.2. Limites du modele hybride

La précision des résultats obtenus par l'application du modele hybride dépend
étroitement du choix des contraintes d’intégrité. En effet, ces contraintes sont
introduites sur la base soit: des connaissances a priori sur le site d’étude, soit
I'évolution des thémes caractérisant le site d’étude, ou encore lexistence de
décorrélation entre des themes de la région d’étude.

Remarque :

Dans ce qui suit, on note par G le power-set 2° dans le cas de la DST et I'hyper-
powerset D® dans le cas de la DSmT.

III. ESTIMATION DES FONCTIONS DE MASSE
L’estimation des fonctions de masse est un probleme difficile, qui n’a pas de solution
universelle. La difficulté est encore augmentée si I'on veut affecter des masses aux
hypotheses composées [GAR, 1986], [LOW, 1991]. Généralement, on fait appel a des
modeles de transfert qui estiment les fonctions de masses sur les singletons 6; a partir
des densités de probabilités bayésiennes P(&b /Qi) calculées en utilisant les données
issues de la source S?. Ces modeles transferent les masses initiales sur I’ensemble des
hypotheses simples et composées de I'ensemble G, ou alors, nutilisent que certaines
hypothéses composées, dans une démarche simplificatrice [CLE, 1991], [LEE, 1987],
[RAS, 1990], [ZAH, 1992]. Ce transfert est effectué en introduisant des coefficients de
conditionnement ou/et d’affaiblissement sur les fonctions de masses initiales. Parmi
ces modeles, nous citons: le modele de probabilité inférieure et supérieure de
Dempster [DEM, 1967], [DEM, 1968], le modéle d’estimation par une distance [DEN,
1995], le modéle de croyances transférables (TBF) de Smets [SME, 1994], le modele
consonant de Dubois et Prade [DUB, 1986], [DUB, 1994], et le modele dissonant
d’Appriou [APP, 1991].
IIL.1. Dans le cas de données multiéchelles
Soient m! et m? les fonctions de masses associées respectivement a 'image haute
résolution spatiale et I'image basse résolution spatiale, F; et F, les deux ensembles
des éléments focaux de chaque source, les classes 6 sont discernables (I'une
relativement a 1'autre) sur 'image haute résolution spatiale : elles correspondent aux
différentes classes thématiques supposées connues. Par conséquent, chaque élément
d’union des Hih a une fonction de masse m! nulle, par contre, la masse de 1'élément
global 8; = 6f U 65 U ...U 6% est non nulle et elle représente la masse de l'ignorance
totale. Le méme raisonnement est appliqué pour les classes 9]-b et m?. Les deux jeux
de masse [KHE, 2007], [BOU, 2008] sont donnés par:

- Jeu de masse de I'image haute résolution :

Pl(eih/ﬁ), si:1<i<c

m![x](C1) = {zc, p(of/xl), sizi=241—-1 (I1110)
0 sinon

- Jeu de masse de I'image basse résolution :
Py (67 /x%), sii1<i<c

m?[x2](CY) = {52 . P, (0 /x?), sizi=2—1 (I11.11)
0 sinon
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Tel que C}* (respectivement C?) sont les éléments de 'ensemble des sous ensembles
associé a 'image haute résolution (respectivement a 'image basse résolution).

II1.2. Dans le cas de données multisources multitemporelles

II1.2.1. Fonctions de masse Bayesiennes

La méthode la plus simple pour l'estimation des masses est bien évidemment la
fonction de masse Bayesienne. D’ailleurs, on utilise souvent cette méthode pour un
premier test d’estimation des fonctions de masse. Dans notre travail, nous avons
appliqué cette méthode pour l'estimation des masses dans le cas des images
multisources multitemporelles et nous n"avons pas obtenu des résultats satisfaisant
car les éléments composés ne sont pas considérés. Par conséquent l'ignorance et le
paradoxe ne sont pas modélisés.

II1.2.2. Modéle de transfert d’Appriou généralisé

Dans le modele initial, Appriou [APP, 1991] suppose que la densité de probabilité
P(gf / 01-) est connue, elle est estimée a partir des données issues de la source S b pour
chacune des classes singletons 68; constituant le cadre de discernement ©. Au départ,
la masse entiere est associée aux hypotheses disjointes 6;.

En respectant les axiomes de cohérence avec la théorie des probabilités, Appriou
[APP, 1991] a développé un modele qui ne considére que deux classes seulement :
une classe d’intérét et sa classe complémentaire. L’ensemble de discernement © est
donné come suit :

0= {91, 92} (III.12)

Les éléments focaux générés a partir de cet ensemble sont : 6, 6, et ©.
Dans ce modeéle initial, les masses affectées aux trois éléments focaux sont données
comme suit :

abRbP(xL/6,)

m?[x2](6,) = 1+RbP(x2/6;) (II1.13)
_ b

m’[x (@) = TP (0] (I1L.14)

mb[xt](@) =1-af (I11.15)

Ot a? est le degré de confiance pour la concordance de la densité estimée (a partir
des échantillons d’apprentissage) avec la vraie densité (par rapport aux échantillons
de controéle), il varie entre 0 et 1. Dans notre étude, il peut étre déterminé a partir de
la matrice de confusion. R’ est un facteur de normalisation introduit dans une
approche axiomatique afin de respecter les définitions de masse et de plausibilité, il
est donné comme suit :

-1
b b . (ITI.16)
o ey o} |

Avec n est le nombre de classes simples considérées. En supposant que toutes les
sources S” sont fiables, R? est choisi égal a la borne supérieure la plus plausible, ¢’est-
a-dire :
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R® = {max;cy, P(x/6,)} (I11.17)

Comme nous venons de le présenter, I'approche d’Appriou considére uniquement
deux classes d’intérét. Or, notre travail concerne les problemes réels de
fusion/classification multi-classes. Il est donc, nécessaire de généraliser cette
approche pour le cas de plus de deux classes.
Dans une démarche nouvelle [BOU, 2005], [KHE, 2006], le modele d’Appriou a été
extrapolé pour considérer un nombre de classes supérieur a 2. Cette généralisation
est basée sur l'idée de considérer chaque classe 6; (i =1,..,n) du cadre de
discernement, comme étant une source d’information Sl-b (i=1,..,n) quil ne faut
pas confondre avec le capteur (ou la source) satellitaire S” (b = 1, ...,p) qui acquiert
I'image multispectrale.
n et p sont respectivement le nombre de classes thématiques et le nombre de capteurs
satellitaires. Ainsi, nous avons assimilé chaque hypothese 6; du cadre de
discernement a une source d’information S} permettant une allocation de masse
(toutes les classes). Il faut procéder a une combinaison par 1'une des regles de fusion
(définies dans le cadre de la DST ou/et de la DSmT) de toutes les masses allouées par
chaque sources S” a cet élément, et cela peut étre vu comme une fusion multi-
sources.
Pour des données multispectrales issues du capteur satellitaire S?, le modéle
d’Appriou multi-classes s’établit comme suit :

1. La masse de l'élément d’intérét 6, de 1'ensemble G est conservée. Elle est
donnée par I'expression suivante :

afRPP(x2/6:)

m [ 160 = T art

2. La masse de I'élément complémentaire §; est transférée a tous les éléments

simples 6, de 'ensemble G, tel que r # i et r =1, ...,n ot n est le nombre de classes

simples considérées. Ce transfert est effectué d’une maniere équitable, car on n’a pas

de connaissances sur 'influence de chaque classe par rapport a une autre. On a donc,
la masse distribuée suivante :

(IT1.18)

al /(n-1)

Vr#i,r=1,..,netn #+ 1,mf’[§§’](9r) =
n ne peut étre égal a 1 que si une seule classe d’intérét est considérée. Dans ce cas, le
probléme de la classification ne se pose pas.

3. La masse de I'élément globale ® de l'ensemble G est conservée. Elle est
donnée par 'expression (II1.15).

4. A l'exception de 1'élément global 0, il reste dans 1'ensemble G les éléments
composés, et dont nous devons estimer les masses. Nous proposons alors de
caractériser l'ignorance partielle (union de classes dans le cas de la DST et de la
DSmT), et ainsi de caractériser le paradoxe (intersection de classes dans le cas de la
DSmT) en affectant un facteur de sensibilité tres faible € aux masses de ces éléments
[CHA, 1986]. Donc, on a :

> CasdelaDST:

m?[xt](6; U 6,) = mP[xt](6; U 63) = - = mP [x2](6; U B, U ..U 6,_;) = &(I1L.20)
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» Casdela DSmT:

mi[x2](61 N 6,) = m{ [x2](6: N 63) = - =m[xt](61 N6, N..N6,_) =¢
Pour que la condition ¥ 4;ec m? [x? ](Aj) =1 avec m? [x2](®) = 0 soit vérifiée, on

vie{l,..,n}
doit pondérer toutes les masses données par les expressions (I11.18), (II1.19), (II1.15), et
(II1.20) ou (II1.21). Ainsi, nous obtenons le nouveau jeu de masses suivant :

( . b _ a’f’RbP(&lg’/Bi) (Card (G)—n—2)¢
vi=1,..,um[xl](6) = TR .
b
e — o bl b _ _a//m-1)  (Card(G)-n—2)¢
vr#ir=1,.,netn* L:m’[x2]@,) = T RPP (20 -
ml[x2](0) = 1 - a?
. (I11.22)
Cas de la DST:
m?[&?](@l U8,) = m?[&?](% Ubs) == m?[&?](el U, U..UB, 1) =¢
Cas de la DSmT:
m?[&?](@l U6,) = m?[&?](% Ubs) == m?[&?](el U, U..UB, 1) =¢
imf [x2](6; N 6,) = ml[x2](61 N 63) = =ml[xL](B; N6, N ..nB,_1) =¢

Tel que Card(G) représente le cardinal de I'ensemble G, il est donné par :

2™ cas de la DST

Dedekind(n) ,cas de la DSmT (IIL.23)

Card(G) = {
Ainsi, grace au modele d’Appriou généralisé, chaque élément focal (simple ou
composé) de l'ensemble G posséde une masse allouée par chaque source (ou
hypothese simple) 6;.
5. La masse globale allouée par toutes les sources (toutes les hypotheéses
simples) pour chaque élément focal de 'ensemble G est déterminée grace a I'une des
régles de fusion définie dans le cadre de la DST ou/et de la DSmT.
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Les masses de tous les éléments focaux 4; (j =0,..,Card(G) — 1) allouées par

chaque source d’information S? sont obtenues en utilisant I’algorithme donné par la

figure I11.4.

Ensemble de discernement ®

0, issue de S?

6; issue de S?

0, issue de S?

> Modele de bayésien <
v h I  E—
je1 AT 2 2 v
i1 L p(ae) P(/6)) PE/6,) | F——
Source « §; | I
[

Lj

Générer I'élément
A; € G de

A

jej+1

oui

<

Calculer la masse m? [{f ] (Aj)

A 4

Coefficients d’affaiblissement (a?”)

j<Card(G)—1

(Modele de transfert < ou/et de pondération (R?)
d’Appriou généralisé)
- J
. oui i<i+1
L<n Source « S?
non

i1

Source « S?

Résultat final (n jeux de masse) :
mf () = {mf g] (Al)' (L) m% [&?](At‘ard

m () = (m[x](A), o mE [ ] (Acura

@-1)}
@-1)}

Figure I11.4. Algorithme d’estimation des masses a travers
le modeéle de transfert d’ Appriou généralisé
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II1.3. Dans le cas de I'introduction de 'information spatiale

Pour la modélisation de la masse spatiale mg,(4;/4,), nous avons adopté une
variante du modele de Potts [GEM, 1984] définie dans [JHY, 1996]. Elle s'écrit sous la
forme suivante:

VA, € G,ms, (Ay/A,,1 % 5,7 € V) = i 2(1 —5(As, 4)) (I11.24)

r€Vg

ou 6(.,.) est le symbole de Kronecker (égal 1 si ses arguments sont égaux, 0 sinon), et
Bs le parametre de pondération déterminé d’une maniére empirique.

Sous cette forme avec B¢ > 0, l'énergie de Potts calcule le nombre de voisins
(voisinage 4 connexités ou 8 connexités) ayant un label différent de celui du pixel
central. Donc, 1'énergie diminue si les voisins d'un pixel appartiennent a la méme
région.

IV. Regles de combinaison

IV.1. Dans le cas de données multiéchelles

La masse obtenue par la fusion multiéchelles en utilisant la régle de combinaison de
Dempster selon les quatre cas déja cités précédemment, est donnée comme suit :

- Premier cas

La masse de fusion normalisée pour un pixel x; est :

Ha](ct)xm?[x2](c?)

m =
m[x,](C,) = N ,i=1,..,0 (I1L.25)
- Deuxieme cas
La masse de fusion normalisée pour un pixel x; est :
i [ed](chm?[x2](clyt)
m[x](Cy) = ( Z_K[x ] GEE) .y (I11.26)
- Troisiéme cas
La masse de fusion normalisée pour un pixel x; est :
17,1 Chc _ 2 _3 Cib
m[x,](Co) = = L) 211_11{)[;’]" i ), i=1,..,c (I11.27)

- Quatriéme cas
La masse de fusion normalisée pour un pixel x; est :

)l pom?1a2](cP)
1-K ]

m[x,](C,) = , i=1,..,cietj=1,..,c,tel quei # j (IIL28)

De méme, nous remarquons que la masse de la classe C; s’écrit dans le premier et le
dernier cas sous la méme forme.

Remarque :
K|x,] représente le conflit multiéchelles donné par I’expression suivante :
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KIt) =3 cpocr— mi](CF) x m?[x2](c?) (.29
i=1,...,écl -1
j=1,..,2¢2—1

IV.2. Dans le cas de données multisources multitemporelles

La régle de combinaison est effectuée sur deux niveaux : le premier niveau c’est la
combinaison multisources (multiclasses) au niveau de chaque capteur, le deuxieme
niveau c’est la combinaison de jeux de masse monosources issus de différents
capteurs. La procédure de combinaison valable aussi bien pour la DST que pour la
DSmT, est détaillée suivant le synoptique donné par la figure II1.5.

IV.2.1. Régle de combinaison de Dempster

La regle de combinaison de Dempster est la regle la plus utilisée dans le cadre de la
DST car elle présente des propriétés tres intéressantes; la commutativité et
I'associativité. Dans notre travail, nous avons appliqué cette regle pour la
combinaison multiclasses et la combinaison multisources (multicapteurs). Cette régle
est donnée par I'expression suivante :

( mps|x](®) = 0
i L b.8pe20 Im_, mi [x4](5) (I11.30)
VA; € 20\(0}, mps|x](4)) = =S
Ou
Klx;] = 25, 5,20 TT—ym [x]](B)) (II1.31)

B1N..NB, =0

Dans le cas de la combinaison multiclasses K représente le conflit entre les classes du
site d’étude, et dans le cadre de la combinaison multisources (multicapteurs) il
représente le conflit entre les capteurs satellitaires.

IV.2.2. Régle de combinaison de DSm classique

Comme la régle de Dempster dans le cadre de la DST, la regle de Dezert
Smarandache appelée aussi la regle de DSm classique (DSmC), présente aussi les
propriétés de commutativité et d’associativité. De méme, cette regle est appliquée
pour la combinaison des jeux de masse sur les deux niveaux. Cette regle est donnée
par 'expression suivante [DEZ, 2003c], [SMD, 2004], [SMD, 2006] :

VA; € D°, mpsmc [%,](A) = X 5,5 epe [TT_ym [x]](B;) (ITL.32)

B1 ﬂ...an =A4;

IV.2.3. Régle de combinaison de DSm hybride

La régle hybride de Dezert-Smarandache (DSmH) associée a la DSmT est une
alternative aux regles de combinaison classiques.

La regle générale de combinaison de DSmH est définie comme suit [SMD,

2004], [SMD, 2006] :

VA; € D®, mye)[x5](A) = dAD[myr oy [x:] (4D + S2(4) + S3(4))]  (111.33)
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Telle que ¢(4;) est une fonction caractéristique de non-vide de l'élément 4;, c'est-a-
dire :

1 SlAL$(D

, (I11.34)
0 ailleurs

p4) ={
Ou @ = {®),0}. Dy est I'ensemble des éléments de D® qui sont forcés a étre vide a
travers les contraintes du modele et @ est 'ensemble vide universel et classique.

S1(4,),5,(A;,), S3(4;) sont définis comme suit :

S1(4;) = me(o)[’_CS](Ai) =2 B1,B,...B, €D® H?:l m/ [&Jq](Bj) (I11.35)
(B1NB2N..NBp )=A4;

$(4) =% si.see [T m/[x]](B) (I11.36)
[u=A;IVIuePIA(A;=I})]

S3(A) =% popy.meve -y m [x]](B) (I11.37)
(B1UB2U..UB )=A4;
BlﬂBzﬂ...ﬁBPECD

Avec u=u(By)Uu(B,) U ..U u(Bp) ou u(B;) est I'union de tous les singletons 6;
composant B; et [, = 8; U 6, U ...U 0, représente l'ignorance totale.

v §1(4;) est la masse combinée par la regle de DSmC de p sources.

v 5,(A;) représente la masse de tous les éléments vides relatifs ou absolus qui
est transférée a I'ignorance totale ou relative (partielle).

v’ S§3(A;) transfert la somme des masses des éléments vides relatifs a des
éléments non vides.
Pour deux sources d’informations indépendantes S* et S2, les sommes S;(4;), S,(4;)
et S3(4;) s’écrivent respectivement :

S1(4) =X g, pepe m[x1](By).m?[x2](B) (I1L.38)
(B1NB2)=4;
S,(4) = z [ (B).m2[x2] (By) (039
B1,Bo€d

[u(B1)Uu(B2)=4;]v[(u(B1)Vu(B2)EPIA(4;=I})]

S3(A) = X g, p,epe m*[x](B).m?[x2](By) (I1L.40)
(B1UB2)=4;
B1NB€dD

La regle générale de combinaison de DSmH s’opere pour résoudre les probléemes de
fusion statique et dynamique.
Un probléme capital de la fusion dynamique est posé lorsque on sait que certains

416 0 . . A . . .
éléments du D deviennent vides (méme dans la fusion statique avec contraintes).
Les masses affectées a ces éléments ne sont pas perdues grace a la somme S; qui
permet le transfert de la masse d"un élément vide a I'ignorance totale ou partielle.
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Si aucune contrainte n’est introduite dans D le résultat de la fusion obtenu avec la
régle générale de DSmH est identique au résultat obtenu avec la régle de DSmC car
les sommes S2(4), S3(4;) sont nuls et $(4;) = 1 ¢’est-a-dire :

VA; € D®, mye)[x:](4) = myr gy [25] (A (IT1.41)

Remarque :

Lorsque on dispose de plusieurs sources (n > 2), la regle générale de DSmH devient
difficile a mettre en ceuvre, car elle n’est pas associative [SMD, 2006]. C’est pourquoi,
Dezert et Smarandache proposent une variante de la régle de DSmH appelée la regle
de DSm hybride approximative (DSmH — approximative) [SMD, 2006]. Cette regle
consiste a combiner dans une premiére étape, les jeux de masses des (n—1)
premieres sources en utilisant la régle de DSmC et dans une deuxiéme étape, le
résultat de la premiére combinaison et le jeu de masse de la n®™¢ source en utilisant
la regle de DSmH.

IV.2.4. Régle de combinaison de redistribution proportionnelle du conflit

Le conflit est redistribué suivant cinq versions de regles de combinaison de
redistribution proportionnelle symbolisées PCR [SMD, 2005a], [SMD, 2005b], [FLO,
2006]. Pour notre part, nous avons choisi la regle la plus sophistiquée et
mathématiquement la plus exacte, le PCR5. Cette regle est I'une des alternatives les
plus efficaces aussi bien a la regle de Dempster dans le cadre de la DST qu’aux régles
développées dans le cadre de la DSmT. En effet, le PCR5 redistribue chaque conflit
partiel uniquement sur les éléments qui sont réellement impliqués dans ce conflit et
proportionnellement aux jeux de masse correspondants a chaque source générant ce
conflit. Cette régle de combinaison pour deux sources est donnée par I'expression
suivante :

( mPCRS[Es]((Z)) =0
VA; € G\{0}, mpegs[xs|(A) = mp[x,](4) +

5 [{ml[x_}](Ai)}Zsz[x_sz](A;) m2[x2]@))’ x m[x1](4))
FNGA EE SIEREE = DI DY SR

(I11.42)

Ou:

- mafx;](A);) est le résultat de la régle conjonctive de I'élément 4;, appliquée aux
jeux de masse m!(.) et m?(.).

- c(4;) représente la forme canonique appelée aussi la forme normale
conjonctive de I'élément A4;.

- Tous les dénominateurs sont différents de zéro. Si I'un de ces dénominateurs
est nul, alors la fraction n’est pas définie.
La formule générale de PCR5 pour p > 2 est donnée par Smarandache et Dezert
[SMD, 2005a]. Dans notre cas, on propose l'utilisation de la régle
PCR5 — approximative pour p = 3. Cette régle est une approximation de la regle
PCR5, elle consiste a combiner en premier lieu les jeux de masse de p — 1 premiéres
sources en utilisant la regle conjonctive classique. Le résultat de cette combinaison est
combiné en deuxiéme lieu avec le jeu de masse de la p’®™® source en utilisant la
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méme regle, ensuite la masse du conflit va dépendre seulement de mi2-@=D( ) et de
mP(.) au lieu de dépendre de tous les jeux de masse m!(.),m?(.),..,mP(.). Le
résultat de la régle PCR5 — approximative dépend cependant de 1'ordre de sources
choisi [SMD, 2006].

IV.25. Regles de combinaison de redistribution uniforme et partiellement
uniforme

Quoique la regle de PCR5 est trés efficace, elle soufre de sa complexité relative dans
son implémentation. Pour remédier a ce probleme, deux nouvelles alternatives de
combinaison ont été proposées, elles requierent 1'utilisation de simples regles de
combinaison avec une faible complexité, néanmoins elles sont moins précises. Ces
nouvelles alternatives sont : la regle de redistribution uniforme (URR), et la régle de
redistribution partiellement uniforme (PURR) [SMD, 2007].

a. Reégle de redistribution uniforme

La regle d'URR consiste dans la redistribution du conflit total de tous les éléments
focaux de G. Cette regle de combinaison pour deux sources est donnée par
I'expression suivante :

|{ myge [%5](®) = 0
4\#1[- € G\{B}, myrg[x,](A) = malx](A) + (IT1.43)
L %Z By,Bre6 M [x3](By) m?[xZ](B,)

12 B nB,=0

Ou:

- mafxs](A)) est le résultat de la régle conjonctive de I'élément 4;, appliquée aux
jeux de masse m!(.) et m?(.).

- ny, = Card{Z € G,m'(Z2) # 0 oum?(2Z) # 0}.
Cette regle de combinaison pour p = 2 s’écrit comme suit :

myrr [%:](®) = 0

vA; € G\[g}, | TURR b4 = ol (0 + (ITL.44)
Y B8 Bpec [y m [xl](B;)
k Mz.p B1NBN..NB, =0

Ou:

- mu[x](4)) est le résultat de la régle conjonctive de I'élément 4;, appliquée aux
jeux de masse m'(.), pour tout i € {1,2, ..., p}.

- gy, = Card{Z € G,m*(2) # 0 oum?(Z) # 0 ou ...oum? (2) # 0}
Comme alternative, on peut aussi considérer le cardinal de I'ensemble des éléments
dont les masses obtenues par la régle conjonctive ne sont pas nulles. Ce cardinal est
donné par I'expression suivante :

n$,., = Card{Z € G,m,(2) # 0} (I11.45)

En remplagant le cardinal n;, , par ni, ,, on obtient la version modifi¢e de la regle
URR, appelée la régle de redistribution uniforme modifiée notée MURR.
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b. Régle de redistribution partiellement uniforme

La regle PURR consiste a redistribuer uniformément le conflit uniquement aux
éléments impliqués dans ce conflit. Cette régle de combinaison pour deux sources est
donnée par I'expression suivante :

Mpyge %] (@) = 0
4VA € G\{0}, mpyrr|x [_5] (4) = mA[Zs](Ai) +

| 32 mmes  mix[(B) m*[xi](B2)
k B1NBy=0
Bl=Ai ou Bz =Ai

(I11.46)

Ou:

- ma|x](A;) est le résultat de la régle conjonctive de I'élément 4;, appliquée aux
jeux de masse m!(.) et m2(.).
Cette reégle de combinaison pour p > 2 s’écrit comme suit :

( MpyRR [9_%](@) =0

{| MpyRrR [&](Ai) = mA[Zs](Ai) T I11.47
|VAi € G\{0}, %Z By,By,...B, €G CardAL.({Bp---,B ) H?=1mj[££](Bj) )
\

B1 ﬂBzﬂ...an =0
au moins un Bj=A;j€{1,.p}

OucC ardAl_({Bl, ...,Bp}) est le nombre d’occurrences de 1'élément A; dans 1'ensemble
{By,...,B,}.

IV.2.6. Exemples de test des modeles de DSm

Considérons ® = {6, = (V),0, = (E), 03 = (U)} un ensemble de discernement telles
que : la classe (V) représente la végétation, la classe (E) représente 1'eau, la classe (U)
représente 'urbain et les deux sources d’évidence suivantes S! et S? avec les
fonctions de masse élémentaires généralisées m!(.) et m?(.) [SMD, 2006], [FOU,
2002].

Exemple 1 : Modéle libre de DSm

L’ensemble généré est D® (M f (@)), il contient 19 éléments et le résultat de la fusion

Myt e () est obtenu en utilisant la regle classique de DSm. Ce résultat est donné par

la cinquiéme colonne de tableau IIL.6, noté S;(.) =M d My f @) (-

Exemple 2 : Modele hybride de DSm en utilisant la regle de DSmH

Comme un premier exemple pour le modele hybride de DSm M, (®), a partir des
connaissances a priori sur le terrain, on sait que les classes (V) et (E) sont décorrélées.
On introduit donc la contrainte exclusive suivante: ag 2 6; N6, =M1 @. Cette
contrainte implique aussi a; 26, N6, NH; =1 @ tant que a; € ag. Apres
I'introduction de la contrainte principale, plusieurs éléments non vides de
D® (Mf (@)) deviennent vides, et d’autres éléments coincident et ceci est da a la

contrainte (a; =M1 ay, ag =M a3, a9 =M1 ay, @19 =M1 as). Par conséquent, D€(M;(®))
contient juste 13 éléments différents. Ces éléments sont donnés par la premiere
colonne du tableau III.7. Notons que l'introduction des deux contraintes a; £ 6; N
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6, N 03 =M1 @ et ag 2 6; N B, =M1 @ ne change pas la construction de D®(M; (®)) car
a; C ag.

La base uy, est donnée par uy, = [{(1) (2) (3) (13) (23)]" et la matrice d’encodage Dy,
des éléments de D,(\?l est représentée par la matrice ci-dessous. Actuellement, uy, est
obtenu directement a partir de la base initiale u,,s en supprimant ses composantes
(12) et (123) correspondantes aux contraintes introduites par le modele M;.

Les résultats numériques correspondants aux exemples 1 et 2 sont répertoriés
respectivement dans les tableaux II1.6 et II1.7.

Elément A de D® m(4) | m?4Q) | pA) | S.(4) S,(4) S3(4) My, (o) (4)
ay =0 0 0 0 0 0 0 0
a;=6;N6; N0 0 0 0 0.16 0 0 0
a, =0;N03 0 0.20 1 0.19 0 0 0.19
az =6, N 03 0.10 0 1 0.12 0 0 0.12
ay=(6;U6,)N0; 0 0 1 0.01 0 0.02 0.03
as = 63 0.30 0.10 1 0.10 0 0 0.10
s =01 N0, 0.10 0.20 0 0.22 0 0.02 0
a;=(6;U6;)N0H, 0 0 1 0.05 0 0.02 0.07
ag = (6, U03) N6, 0 0 1 0 0 0.02 0.02
ay =[(6; N6;) UB] N (6; U6,) 0 0 1 0 0 0 0
a = (6 N6;) U6 0 0 1 0 0 0.07 0.07
a; =6, 0.20 0.10 1 0.03 0 0.05 0.08
a;; = (6, N6;) U6, 0 0 1 0 0 0.01 0.01
a3 = 92 U 93 0 0 1 0 0 0 0
ay, =6, 0.10 0.20 1 0.08 0 0.04 0.12
a;s = (6, N6;) U6, 0 0 1 0.02 0 0.02 0.04
a5 =6, U6 0.10 0.20 1 0.02 0 0.04 0.06
a;; =60 U6, 0.10 0 1 0 0.02 0.07 0.09
a;g =6, U0,U0; 0 0 1 0 0 0 0

Tableau III.6. Résultats de la fusion en appliquant les regles DSmC et DSmH

Elément A de Dy, My, @) (A) 8 8 8 8 (1)
ay, = (0] 0
a, =6,N0; 0.19+0.07=0.26 8 8 8 } (1)
a3 =06, N0 0.12+0.02=0.14 00 1 1 1
a, = (6, U6,) N6 0.03+0=0.03 0100 1
as = 03 0.10+0.07=0.17 Dy =lo 1 0 1 1
a;p =6, 0.08 ! 011 1 1
a; = (6 N63) U0, 0.01 100 1 0
@3 =6, U0 0 100 1 1
ayy =6 0.12 101 11
a;s = (6; N63) V6, 0.04 11011
e =61 U0 0.06 11 1 1 1
a; =6, U0, 0.09
Qg =06, U6, U0 0

Tableau I11.7. Résultat final de la fusion en
appliquant la régle DSmH

Tels que :
- ¢(A) est une fonction caractéristique de non-vide de I'élément 4;,
- S,(A) représente la masse de tous les éléments vides relatifs ou absolus qui est
transférée a I'ignorance totale ou relative (partielle),
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- S3(A) transfert la somme des masses des éléments vides relatifs a des
éléments non vides.

D’apres le tableau II1.6, nous remarquons dans la colonne correspondante a S3(A)

comment les masses initiales combinées du modeéle libre me(@)(Bl no,Nos) =

51(6: N 6; N 63) = 0.16 et myr (6, N 6;) = 51(6; N B,) = 0.22, sont transférées (ceci
est dt a la contrainte de M;) sur quelques éléments de D® (Mf (G))). Il est facile de
vérifier que la somme des masses des éléments de la colonne de S3(A4) est égale a
0.16 + 0.22 = 0.38. Vu que quelques éléments de D® (Mf (@)) sont maintenant
équivalents et ceci est d(i aux contraintes de M;, toutes les masses correspondantes
aux mémes propositions/éléments (par exemple,
{(6,n6,) UGN (6, UG =M1 (6; UBG,) NB;) seront sommées. Ceci peut étre vu
comme 1’étape finale de réduction. Ainsi, nous obtenons I’hyper-powerset réduit D,(\?l
ayant 13 éléments différents avec les masses réelles combinées données par la
deuxiéme colonne du tableau II1.7.

Exemple 3 : Modéle hybride de DSm en utilisant la régle de PCR5

Considérons © = {6; = (V),0, = (E)} un ensemble de discernement d’éléments

exclusifs (modele de Shafer), et soit les fonctions de masse élémentaires m!(.) et
m?(.) données par le tableau IIL8.

0, 0, 6, U0,
mi() |06 0 0.4
m?() |0 0.3 0.7
my() | 0.42 0.12 0.28

Tableau II1.8. Le résultat de la fusion par la régle conjonctive de Dempster

La masse conflictuelle ky, = m,(6; N 0;) est égale a m*(6;)m?(6,) + m1(0,)m?(6,) =
0.18. Ainsi, 6, et 6, sont les seuls éléments focaux impliqués dans le conflit. Sous
I'hypothese de la regle de PCR5, on redistribue la masse conflictuelle k;, = 0.18
proportionnellement a 6; et 6, avec les masses m!(6;) et m?(8,) associées
respectivement a 8, et 8,. Soit x la masse confictuelle redistribuée a 6,, et y celle
redistribuée a 0,, alors :

06 03 06403 09 02

Doux =0.6x02=0.12,y = 0.3 x 0.2 =0.06.
Ainsi, en utilisant la regle de PCRS5, le résultat final est :

x 'y x+y 018

mpCR5(91) =0.42+0.12 = 0.54
mpCR5(92) =0.12+0.06 =0.18
mpCR5(91 U 92) =0.28+0=0.28

IV.3. Intégration de l'information spatiale

L’information spatiale utile a la classification multisources comme a la classification
monosource a été introduite dans la régularisation monosource. Une classification
ponctuelle comportant des classes simples et des classes composées est alors obtenue
suivant un critere de décision. A partir de cette configuration, le contexte spatial mg,
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est estimé selon le modele de Potts [JHY, 1996], [BRA, 1996], [SCH, 1999] et [BLO,
2003] (voir 'annexe B). La combinaison de la masse radiométrique my (calculée a
travers une régle de combinaison définie dans le cadre de la DST ou/et de la DSmT)
et de la masse spatiale mg, est effectuée de maniere disjonctive (somme) [LEH, 1998],
telle que :

VA; € G, m|x;|(4;) = [mg]xs|(4) + ms, (A4))]/Z (I11.48)

avec Z = ¥, _.[mg[x:](4) + mg, (4,)] une constante de normalisation.

Une fois le cadre de discernement établi, les masses élémentaires des classes simples
et composées estimées grace a 'approche d’Appriou généralisée, vient le calcul du
terme radiométrique calculé a travers une regle de combinaison définie dans le cadre
de la DST ou/et de la DSmT. Une fois l'information spatiale est introduite, les
fonctions de masses, les probabilités pignistiques, les cridébilités et les plausibilités
sont obtenues. Enfin, et pour aboutir a une classification dans le cadre de la DST
ou/et de la DSmT (monosource, multisources ou multitemporelle), il reste a choisir

la regle de décision adéquate.

V. Régles de décision
V.1. Cas de données multiéchelles
Dans cette regle de décision, nous avons considéré toutes les classes de I'ensemble de
fusion E, généré de maniere supervisé a partir des quatre configurations données par
les équations (II1.2), (IIL.3), (IIL.4), (IIL.5) et associées a la matrice de confusion
multiéchelles donnée par le tableau III.1. Nous avons appliqué la regle de maximum
de masse donnée comme suit :

SEA; sim[a_cs](Ai) > m[&](Ai), VA, A EEetVi+#j (ITL.49)

V.2. Cas de données multisources multitemporelles

V.2.1. Regle de décision " DST "

Pour notre travail nous avons appliqué la regle 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 maniere
expérimentale. Si le conflit est inférieur a ce seuil, le pixel est attribué a la classe
simple qui maximise la probabilité pignistique des classes simples, sinon, il est
attribué a la classe composée qui maximise la masse des classes composées. La regle
de décision est illustrée par I'algorithme suivant :

/Si conflit(x,) < seuil alors \

Si Pig|x,|(6,) = max{Pig[x,1(6,), 1<i<n}

alors x; € 6,

Sinon

Sim|x,](U 9]) = max{m|[x](UB), 1<i<2"—n-1}

\ alors x; €U 6, /
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V.2.2. Regles de décision " DSmT "

Les regles de combinaisons présentées dans le cadre de la DSmT montrent que la
modélisation sur 'hyper-powerset D® peut apporter des solutions aux problémes de
classification et de segmentation de données. En effet, pour certaines applications out
nous devons considérer les intersections des éléments du cadre de discernement,
nous devons prendre directement la décision sur les masses (et pas sur les
crédibilités, plausibilités ou probabilités pignistiques). Car ces fonctions sont
croissantes et inadaptées a la décision sur les éléments d’intersections. A cet effet, il
est nécessaire de proposer une nouvelle fonction de décision qui peut parvenir a une
décision sur les conjonctions et aussi sur les singletons [SMD, 2006]. Dans le cas de
notre travail, nous avons proposé un critere sur l'incertitude des éléments de
I’ensemble de fusion (éléments focaux). Ce critere s’applique comme suit : on calcule
le minimum de l'incertitude de chaque pixel x; par rapport a chaque classe de
I'hyper-powerset réduit, I'affectation des pixels a ces classes est effectuée en
comparant chaque valeur d’incertitude a un seuil fixé par I'utilisateur.

L’incertitude sur les éléments de I'ensemble de fusion est donné par :

Incertitude(gs € Al-) = Pls(gs € Ai) - Bel(gs € Ai) (IT1.50)

VI. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté les modeles de fusion/classification que nous
avons mis en ceuvre en utilisant la DST et la DSmT, appliqués aux données
multisources, multitemporelles et multiéchelles.

Tout d’abord, nous avons construit 'ensemble de discernement et par conséquent
I'ensemble de fusion de chaque modeéle en utilisant la DST et la DSmT.

Pour l'estimation des masses des éléments focaux, nous avons utilisé le modele
dissonant d’Appriou généralisé, vu sa cohérence avec les lois probabilistes, a partir
des densités de probabilité et les données statiques des classes thématiques
considérées.

A lissue de l'estimation des masses de ces éléments focaux, associées a chaque
source d’information, nous avons combiné ces sources (classes thématiques) par
différentes regles de combinaison et nous avons obtenu la masse combinée des
classes individuelles et des classes composées. Pour décider de 1'appartenance d’'un
pixel a l'une de ces classes, nous avons mis en ceuvre les régles de décision
appropriées a chaque approche et a chaque modeéle.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les résultats de I'exploitation des différents
modeles développés.
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CHAPITRE IV

APPLICATION DE LA DST ET LA DSmT A LA
FUSION/CLASSIFICATION DES IMAGES SATELLITAIRES

INTRODUCTION

Les modeles que nous avons étudiés et mis en ceuvre, associés aux théories de 1'évidence
et du raisonnement plausible et paradoxal, ont été appliqués sur des images satellitaires
multisources multitemporelle et multiechelle. L’objectif applicatif de ces modeles est la
cartographie de 1'occupation du sol et la mise évidence des changements survenus dans
une région de 1'espace terrestre.

Tout d’abord, nous décrivons le site d’étude utilisé. Ensuite, nous présentons les résultats
de chaque modele pour les différents jeux de données. Enfin, une étape de validation, une
évaluation qualitative et quantitative et une étude comparative sont effectuées.

I. Description du site d’étude

Le site d’étude que nous avons retenu représente une région située aux environs de la ville
d’Alger. 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 l'aéroport, caractérisée par un espace structurel et un réseau
routier tres 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 premiére est acquise par le capteur HRV du satellite SPOT 2 le 01
Avril 1997 de résolution 20mx20m et la deuxieme acquise par le capteur ETM+ du satellite
Landsat 7 le 03 Juin 2001 de résolution 30mx30m. Tout d’abord, nous avons fait un
prétraitement sur les deux images satellitaires a savoir une correction géométrique pour
ramener les deux type d'images au méme repére géométrique et une correction
radiométrique afin de minimiser les effets atmosphériques qui sont aléatoires et changent
d’une acquisition a une autre.

II. Fusion et classification par la DST

II.1. Cas de données multisources multitemporelles

Dans ce cas, nous avons ramené les résolutions des deux images a la résolution la plus
grossiére (la résolution de ETM+ de 30 metres), en faisant un reéchantillonnage sur
I'image acquise par SPOT 2 en 1997, par la méthode de plus proche voisin (PPV). La
composition colorée des deux images est donnée par les figures IV.1 et IV.2.
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Figure IV.2.
Figure I'V'.l. Composition
Composition colorée d'une image
colorée d’une image Landsat ETM+ 2001
SPOT HRV 1997

Pour chaque image monosource, nous avons extrait une base d’entrainement et une base
de controle. Ces bases contiennent quatre classes thématiques reportées dans le tableau
IV.1, avec:

N.E.B.E : nombre d’échantillons de la base d’entrainement.

N.E.B.C : nombre d’échantillons de la base de contrdle.

Classes Thémes N.E.B.E(ETM+) | N.E.B.C(ETM+) | N.E.B.E(HRV) | N.E.B.C (HRV)
B Urbain Dense (UD) 180 305 132 141
Sol Nu (SN) 203 379 209 263
| M | Urbain Moins Dense(UMD) 343 358 458 301
[ Végétation (V) 315 238 454 197

Tableau IV.1. Nombre d’échantillons des bases d’entrainement et de contréle des images Spot et Landsat

I1.1.1. Résultats de la classification monosource

a. Cas ponctuel

L’application du modele de Shafer (DST) a 'image ETM+, nous a permis d’obtenir une
image thématique mettant en évidence I'occupation de sol. Nous avons utilisé la regle de
décision du maximum de probabilité pignistique en fonction du parameétre conflit. Cette
image est composée de classes simples (classes certaines) et de classes d"union (classes
d’ignorance). Le conflit global engendré par toutes les sources (classes) d’information (il
s’agit du conflit multiclasses) est variable entre 0.90 et 0.97 et est donné par I'image de la
figure IV.3. Le résultat de la fusion/classification multispectrale par la DST de l'image
ETM+ est donné par I'image de la figure IV.4 pour seuil un moyen de conflit égal a 0.935.

0.97

B vhosN
'\l ypuuMD
3 Il snOouMD
BN upuv
B snuv

., I umDUV

Figure IV.3. Conflit multiclasses de Figure IV 4. Résultat de la classification ponctuelle
I'image ETM+ par la DST de I'image ETM+ pour un seuil = 0.935
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A partir de ce résultat, nous constatons une discrimination qualitative des thémes du site
d’étude. En effet, les structures linéaires (les pistes de 1'aéroport et le réseau routier) sont
bien discernables et les espaces verts sont homogenes et bien répartis, par contre les zones
urbaines sont tres hétérogenes. Par ailleurs, nous avons remarqué qu’au niveau de la
région urbaine située au nord de l'aéroport, la répartition thématique présente un effet de
“sel et poivre” qui est due a I'hétérogénéité de cette zone. C'est pourquoi, nous avons
introduit par la suite le contexte spatial dans le processus de fusion/classification afin de
régulariser la structure spatiale des themes de cette zone qui sont fortement corrélés.

) , j ) Classes Nbde pixels (%) d’occupation
Le résultat d'une évaluation UD 13604 2076
quantitative est donné dans le SN 15636 23.86
tableau IV.2. Nous avons calculé le UMD 10159 15.50
taux d’occupation des classes \Y 23316 35.58
simples et composées du résultat UD U SN 694 1.06
précédent et nous avons remarqué UDv UMD 661 1.01
que les classes d’ignorance occupent SN v UMD 283 0.43
un pourcentage de 4.3 % qui n'est [SJII\)IEQIZ g(?ﬁ 821
pas négligeable. UMD O v 18 063

Tableau IV.2. Taux d’occupation des classes de la classification
ponctuelle par la DST de I'image ETM+ pour un seuil = 0. 935
b. Cas contextuel

Pour la régularisation du résultat de la .- “ [ up
classification ponctuelle, nous avons introduit le ‘s [IsN
contexte spatial en utilisant les champs F . [Jump
aléatoires de Markov. Apres l'application de ! e EEv

; I upusn

processus de fusion/classification contextuelle,

. | H upuumD
nous avons obtenu une carte d’occupation de

Bl sNoUMD

sol plus réaliste avec des themes plus I upuv
homogenes. Cette carte est donnée par la figure I snuv
IV.5. La configuration optimale est obtenue B umpUV

pour un systeme de voisinage 8 connexité, un §, . .
parametre de régularisation f§; = 0.2 et pour 16  $iz% e TS
itérations. Par Conséquent , le taux moyen de Figure IV.5. Résultat de la classification
bonne classification, au niveau des échantillons  contextuelle par laDST del lmage.E,TM+
de controle est de 93.83 % pour un seuil = 0.935, 8 connexités

I1.1.2. Résultats de la fusion multisource multitemporelle

La deuxiéme application que nous avons réalisée est la détection des changements de
I'état de surface thématique survenus dans la région Est d’Alger entre 1997 et 2001 en
utilisant les données satellitaires décrites dans la section II.1. Etant donné que les images
temporelles ne sont pas acquises par le méme capteur, la fusion de ces données nécessite la
modélisation de deux types de conflits différents : un conflit lié aux capteurs d’acquisition
des images et un conflit lié aux changements de I'état de surface de la zone d’étude.

Le résultat obtenu par l'application de modele de Shafer (DST) et avec une regle de
décision du maximum de la probabilité pignistique associée au parametre ‘conflit’ est
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donné par I'image de la figure IV 7. Cette image est composée de classes simples qui
représentent des classes stables de non changement entre les deux dates d’acquisition ou
bien des classes sur lesquelles les deux capteurs émettent le méme avis et de classes
d’union qui représentent des classes instables de changement ou bien des classes sur
lesquelles les deux capteurs émettent des avis contradictoires.Le conflit global est variable
entre 0.53 et 0.93 et est donné par I'image de la figure IV.6 et I'image résultat est donnée
pour un seuil moyen égal a 0.73.

B uD

[ IsN

1 ump
N v

B 1nuosN
B ypuumD
Bl snouMD
BN upuv
B snuv
B uMDUV

0.93

Figure IV. 6 Conﬂ1t multlsources et Figure IV.7. Image de fusion multitemporelle pour
multitemporel un seuil moyen = 0.73

Le taux d’occupation des classes est donné dans le tableau IV.3. A partir de ce tableau,
nous remarquons que les superficies qui ont changées de théme occupent un pourcentage
de 51.96 % témoignant d’une grande dynamique entre les deux dates.

Ensuite, nous avons généré une image des changements Clasees | Nb depinels | (idocenns
composée de classes stables et de «classes de | ubusn 1930 2.94
changements en précisant la classe d’origine et la classe [Sjl\? —’51; 1‘27555 (Z’Z
=
de destination. Cette carte est donnée par la figure IV.8 Ub G UMD =119 .32
A EDUR B I un B s~ ump |_UD— UMD 1802 2.75
1 sn B UMD SN |_UMD — UD 5617 857
R - B up v SN U UMD 4588 7.0
' 8 v_up SN — UMD 1921 2.93
B up_sn I sNov UMD — SN 2667 4.07
WY Em sx up  EHV-sN UDUV 4407 6.72
} 4‘. 'ﬂ B up _ UMD [ JuMD oV UD -V 323 0.49
$ i V- UD 4084 6.23
,r ‘I uvp - uvp B V- UMD
5. SNUV 11328 17.29
' SNV 5836 8.90
VSN 5492 838
UMD UV 4375 6.68
L 5 UMD -V 2761 421
s e ¢ {d”‘«f V - UMD 1614 246

o fv-af &
Flgure IV.8. Image des changements par la DST

Tableau IV.3. Décomposition des classes d"union et
taux d’occupation des classes de changements

I1.2. Cas de données multiéchelles

Dans notre application multiechelle, les données disponibles ont un rapport d’echelle de
20/30, pour cela nous avons effectué un reéchantillonnage de I'image basse résolution, en
utilisant la méthode de PPV pour la ramener a la résolution spatiale de 120mx120m, afin
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d’augmenter le rapport d’échelle entre les deux images a fusionner qui devient égal 4 1/6
(20/120). Avec ce rapport d’échelle, nous pouvons effectuer une meilleure analyse de
I'apport de la fusion multiéchelle. A cet effet, les images hautes résolution (HRS) et basse
résolution (BRS) mises a contribution dans cette étude sont géoréférenciées et présentent la
méme zone. Pour chaque image nous avons extrait une base d’entrainement et une base de
controle. En effet, nous avons défini sept classes thématiques sur 1'image HRS (voir
tableau IV .4) et trois classes thématiques sur I'image BRS (voir tableau IV.5). Ces classes
sont : végétation moyennement dense (VMMD), urbain dense (UD), sol nu humide (SNH),
végétation dense (VD), végétation moins dense (VMD), urbain moins dense (UMD) et
calasse hétérogéne (CH). Les quatre derniéres classes sont définies uniquement dans
I'image HRS.

Classes | Themes | N.E.B.E | N.E.B.C
| VMMD 1811 1042 Classes | Themes | N.E.B.E | N.E.B.C
[ ] UD 309 352 Bl | vmMMD 156 193
] SNH 392 295 [ | UD 366 446
] VD 270 289 1] SNH 478 223
VMD 627 408 Tableau IV.5. Données de la base d’entrainement et
| UMD 1569 906 de la base de contrdle de I'image BRS
- CH 1552 2200

Tableau IV.4. Données de la base d’entrainement et
de la base de controle de I'image HRS

Résultats de fusion/classification mutiéchelle

La démarche que nous avons adoptée dans la fusion/classification multiéchelle est
décomposée en trois étapes : dans la premiére étape, nous avons effectué une classification
contextuelle de I'image haute résolution par le modele de la DST et dans un cadre
markovien. Nous justifions 'introduction du contexte spatiale par le fait qu'un pixel dans
I'IBRS correspond a un ensemble de pixels (contexte spatial de dimension variable, définie
par le rapport d’échelle) dans I'IHRS. La régle de décision que nous avons appliquée est le
maximum de probabilité pignistique, limitée lors de la régularisation, aux classes simples
uniquement. Nous avons utilisé 1'algorithme ICM pour la convergence vers la solution
(image classifiée) optimale. Apres plusieurs tests relatifs aux images ETM+ et HRV, nous
avons retenu comme parametres optimaux: le voisinage 8-connexités et la valeur du
parametre fS; égal a 0 et 1.5 respectivement. La deuxieme étape de cette démarche est le
calcul des masses monosources de chaque image. En effet, ces mases sont stockées dans
des fichiers séparées pendant I'étape de classification contextuelle monosources. Dans la
troisieme étape, nous avons construit 'ensemble de fusion en appliquant le modele
supervisé basé sur les quatre cas possibles cités dans le chapitre III {paragraphel.2} a
savoir : les classes discernables dans I'IHRS et dans 1'IBRS, les classes discernables dans
I'THRS, mais non discernables dans I'IBRS, les classes discernables dans 1'IBRS, mais non
discernables dans I'THRS et les classes non discernables ni dans 'I[HRS ni dans I'IBRS.
Notons que pour la génération de I'ensemble correspondant au dernier cas, nous avons
établi une matrice que nous l'avons appelée matrice de confusion multiéchelle donnée par
le tableau IV.6.
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Image classifiée haute résolution
VMMD UD SNH VD VMD UMD CH
© | VMMD 18.52 1.19 25.00 1.30 26.30 10.59 17.10
w9 4.8
éo'-“a % :s' UD 7.09 16.10 11.07 0.24 4.82 28.15 32.53
= 80 2
-'-3 \§ SNH 6.15 5.22 24.24 0.43 9.44 39.14 15.38
Tableau IV.6. Matrice de confusion multiéchelles entre la classification de ETM+ et la
classification de HRV (Taux moyens de bonne classification en % )
Sur l'image conflit (figure IV.9), 0.993
nous remarquons la forte
présence des zones conflictuelles
(zones claires). Ceci est dii au fait
que, le conflit est calculé entre 13
éléments focaux. Ensuite nous 40.991

avons appliqué la regle de masse
maximale pour la génération
d'image fusionnée. Rappelons
par ailleurs que ces deux images
sont acquises a deux dates
différentes (2001 et 1997).
L’image classifiée obtenue par la
fusion multiéchelle est donnée
par la figure IV.10.

L’image résultat contient 7 classes réparties
selon 1'histogramme de la figure IV.11. Les
taux d’occupation de ces classes sont
répertoriés dans le tableau IV.7. En effet,
nous retrouvons, pratiquement toutes les
classes simples représentant les classes
communes entre BRS et HRS, des classes
composées de lintersection des classes
simples des deux images et une classe
d’intersection entre l'union de toutes les
classes de BRS et une classe de HRS comme
le montre la 1égende de la figure IV.10. Cette
composition crée de nouvelles classes
spectrales non discernables sur HRS et sur
BRS.

SNH

3
vD® n {U 9}?}
j=1

Figure IV.10. Image de fusion multiéchelles

VMMD(") n VMD(“)

UD® n cH®

SNH® n UMD®
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30 Classes Nb de pixels (%)
d’occupation
X 25 VMMD 18028 12.23
_§ 20 uD 14082 9.55
2 SNH 24285 16.47
g I° 353 0.24
o 3 .
=]
T 10 - we {1
b=}
= 5 VMMD® 0 VMD™ 17575 11.92
0 - up® n CH® 36109 24.49
Classes thématiques SNH( n UMD 37024 2511

Tableau IV.7. Taux d’occupation des classes de

Fi IV.11. Taux d tion des cl
sure awx @ occupation ces classes la fusion/ classification multiéchelles

thématiques dans I'image résultante de la
fusion multiéchelles

Bien que le nombre des classes de fusion soit trés réduit, nous pouvons confirmer 'apport
de ce type de fusion, qui est basé sur le modéle supervisé, pour I'amélioration de la
partition thématique par la combinaison des informations spectrale et spatiale.

III. Fusion/classification par la DSmT

Dans ce cas, nous avons utilisé les mémes images citées dans la section II.1. Pour chaque
image monosource, nous avons extrait une base d’entrainement et une base de controle.
Ces bases contiennent trois classes thématiques reportées dans le tableau IV.8. Il faut noter
que la définition de trois classes thématiques dans le contexte de la DSmT est contraint par
la génération du nombre de Dedicked (nombre d’éléments focaux) qui devient important
pour un nombre de classes simples supérieur a 3.

Classes Thémes N.E.B.E (ETM+) | N.E.B.C (ETM+) | N.E.B.E (HRV) | N.E.B.C (HRV)
B | Urbain (U) 132 126 155 155

Sol Nu (SN) 118 122 148 139
[ | végétation (V) 137 133 149 149

Tableau IV.8. Données des bases d’entrainement et de contréle de I'image HRV et ETM+

IIL.1. Résultats de la classification monosource par le modele libre

En appliquant le processus de fusion
par le modele libre dans le cadre de
la DSmT sur l'image multispectrale
ETM+, on obtient wune carte
d’occupation du sol par le minimum
d’incertitude. Cette carte est donnée
par la figure IV.12. Sur le plan
qualitatif, nous remarquons que

cette image est constituée de classes |

simples représentant des
connaissances sures sur la zone
d’étude et de classes composées
(intersection de classes) représentant
le paradoxe.

UnVv

(UUSN)NV

UNSN

(UUV)NSN

(SNUV)NU

[(UNSN) uV] N (UUSN)

Figure IV.12. Résultat de la classification/fusion

monosource de I'image ETM+ 2001 par le modéle libre
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Nous remarquons aussi, a travers une comparaison avec la composition colorée de I'image
ETM+ (figure IV.2), que la répartition spatiale des themes au sol concorde avec la réalité
terrain, un tissu urbain dense avec un réseau routier au nord de l'aéroport et une zone
agricole au sud de l'aéroport. Cette image contient de nouvelles classes qui représentent
réellement des classes ayant des signatures spectrales intermédiaires.

L’évaluation quantitative représentée par le taux d’occupation de chaque classe
thématique simple ou composée pour l'image de la figure IV.12, est donnée par
I'histogramme de la figure IV.13.

Taoiam ol edC wipatbore odes thdrmes o Sl

3 ki

T fpcoupaban &)
"

4 1 = & * - i

Chmumsn whd st s

Figure IV.13. Taux d’occupation des classes thématiques au sol dans I'image fusion ETM+ 2001

A partir de cet histogramme, nous remarquons que les classes simples sont fortement
représentées (avec un taux de plus de 20% pour chaque classe) par rapport aux classes
composées. Néanmoins, ces dernieres occupent des aires importantes (environ 40%)
donnant plus d’authenticité a la carte d’occupation du sol du site d’étude. En effet, elles
représentent l'information de corrélation entre les principaux themes énoncés au départ
dans le cadre de discernement.

Pour la validation de ce résultat, nous représentons deux illustrations ; la premiere est la
signature spectrale des classes et la deuxieme est les distributions des classes dans un des
canaux spectraux.

Prenons comme exemple les classes pures SN et V et la classe paradoxale « SNNV ». Dans
la figure IV.14, nous remarquons bien que la signature spectrale de la classe d’intersection
«SNNV » se situe entre les signatures spectrales des classes simples SN et V. Ceci n’est
autre qu’'une signature spectrale intermédiaire représentant une végétation moins dense
ou bien un sol peu couvert. La figure IV.15 montre bien, a travers les distributions des 3
classes, qu’il y a une forte corrélation entre les classes pures SN et V.

Signetures Spectrales de @ SN, V et SN inter V Histogrammes de : SN, ¥ et SN inter V

0.25F . [ ]
[ : 800 E
0.20f . [ ]
& i ] ] I ]
E 015 ] g 0T ]
B 1 ] - |
5 L ] L I i
- C F 1
£ 010} ] saol ]
0.05 | . i .

05 70 75 25 o 02 0.3 0.4

' Longueur d'onde (micrometres) ' ' Reflecfance '
Figure IV.14. Signatures spectrales de : SN, V et Figure IV.15. Histogrammes de : SN, V et SN
SN inter V de I'image ETM+ inter V de I'image ETM+ dans la bande 4
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II1.2. Résultat de la fusion multisource et multitemporelle par le modéle libre

La deuxiéme application du modele libre est la Fusion/classification multisources et
multitemporelle dont I'objectif est de montrer 'apport de chaque source, indépendante
dans la classification thématique et détection des changements dans la région d’étude.
Dans une étude multitemporelle d'un site, 1'idéal est 1'utilisation d’un jeu de données
multitemporelles acquis par le méme capteur satellitaire (mémes conditions géométriques
de prise de vue) et dans des conditions météorologiques proches. Cette derniére contrainte
est minimisée par une normalisation radiométrique relative (correction radiométrique des
données temporelles en considérant une des données comme référence). Dans notre cas,
nous ne disposons pas de ce jeu de données. C’est pourquoi, deux images multisources et
multitemporelles ont été utilisés dans cette étude.

I11.2.1. Fusion/classification multisource

Dans ce contexte, une meilleure identification des objets dans les images multisources
relatifs aux états de surfaces est basée sur I'exploitation conjointe des deux caractéristiques
essentielles des capteurs qui fournissent ces images. La premiére caractéristique est la
richesse de l'information spectrale de 1'image acquise par le capteur ETM+ (six bandes
spectrales) qui permet une meilleure identification et discrimination thématiques des états
de surface et la deuxieme caractéristique est la richesse de l'information spatiale de
I'image acquise par le capteur HRV (résolution spatiale de 20m) qui permet une
description plus fine des objets. Le résultat de la fusion/classification obtenu par le
modele libre est donné par la figure IV.16.

L’évaluation de ce résultat portera ' ._ : ¥ o 4 B [ ] unSNAV
uniquement  sur les  sites | Pt : sN I sn-v
invariants entre les deux dates v | unv
d’acquisition (1997 et 2001). Les ‘[‘]J;S;I‘I’“V

pistes de l'aéroport, représentées (UNVISN

par les figures IV.17.a et IV.17.b, (SNUV)AU

sont considérées comme des sites
invariants et qui n’ont pas subi de
changements entre les deux dates
d’acquisition.

[(UNSN) uV] n (UUSN)

Fi-gul:e IV:16. Rést:lt.at de la fusib;'f/izlassiﬁcation multisources
des images HRV 1997 et ETM+ 2001 par le modeéle libre

Nous constatons, a partir de la figure IV.17.c, que I'image multisources obtenue par le
modele libre et plus exactement les sites invariant des pistes de 'aéroport, est constituée
de classes simples U sur lesquelles les deux capteurs d’acquisition (ETM+ et HRYV)
émettent le méme avis avec certitude, et des classes composées (intersection de classes)
comme les classes « UNV », « (SNUV) NU » et « SNNV », sur lesquelles les deux capteurs
émettent des avis différents, c’est-a-dire, il y a une confusion entre les deux capteurs. La
justification de ce résultat est bien illustrée par la figure IV.18.
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Figure IV.17.a. Zoom de RGB Figure IV.17.b. Zoom de RGB

des pistes dans 'image HRV des pistes dans I'image ETM+ I'image multlsources obtenue par le
modeéle libre
_Signture spestrale d la_classe UD _ Signature spectrale de la classe V
[ A 3 :
3bE A pzof
E 014 ; % . 1 Figure IV.18. Signatures spectrales E oash
Eomaf % / 1 des classes Urbain (HRV 1997) et E
ok N . | Végétation (ETM+2001) dans les £ *'°f
el N < sites invariants pasf| ]

i "P.I 4
T T L Y O I T )
Longuer d'onoe {micromatres)

0 15 K
Longueur d'onde  {micrometres

En prenant un pixel hétérogéne localisé, visuellement prés de la piste de l'aéroport et
affecté a la classe d’intersection « UNV » nous constatons que sa signature spectrale dans
I'image HRV correspond a la signature de la classe U, et que sa signature dans I'image
ETM+ correspond a la signature de la classe V. Donc, 'attribution de ce pixel a la classe
« UNV » est bien justifiée.

II1.2.2. Fusion/classification multitemporelle

L’évaluation du résultat portera cette fois ci uniquement sur les sites instables (évolutifs)
entre les deux dates 1997 - 2001 et nous prenons, comme une zone agricole située au sud
de I'aéroport (Figure IV.19).

Classe simple : V

Classe simple : V. Classe composée : SNNV.

Classe simple : SN.

Figure IV.19.a. Zoom de RGB Figure IV.19.b. Zoom de RGB Figure IV.19.c. Zoom de la zone
de la zone agricole de I'image de la zone agricole de I'image agricole de 'image multisources
HRV ETM+ obtenue par le modeéle libre

Nous constatons, a partir des figures IV.19: a, b, et ¢, de 'image résultat est constituée de
classes simples représentant les zones stables comme la classe V n’ayant subi aucun
changement, et des classes composées représentant les zones de changements durant
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l'intervalle de temps considéré, comme la classe d’intersection « SNV » qui est une zone
instable. En prenant un pixel appartenant a la classe « SNV » et représente une unité
surfacique de la zone agricole, nous remarquons que sa signature spectrale dans 1'image
HRYV correspond a la signature de la classe SN, (figure IV.19.a) et que sa signature dans
I'image ETM+ correspond a la signature de la classe V (figure IV.19.b). Dongc, I'attribution
de ce pixel a la classe « SNNV » est bien justifiée.

Signoture spectrole de la classe V

Sionafure spectrole de o closse @ SN oosf ]
K 4
e Figure IV.20. Signatures ook ]
Gl A spectrales des classes Sol Nu 5 L ]
£ B2 7 oy s L ]
5| P (HRV 1997) et Végétation £ o5 ]
3 b0 N s (ETM+2001) dans le site E oaof ]
i) ; variant de la zone agricole sosh
0fE 08D DEL hD TS 0,80 a5 .0 1, Kq
Lorgueur d'onde |micromeadnes) Longueur d'onde (m\scrometresf

Le résultat de la détection des changements
binaire entre 1997 et 2001 par la g
fusion/ calssification multisource et - A L ol

multitemporelle en utilisant le modele libre — $84% J-* & A

est donné par la figure IV.21. Les classes 4
simples représentent le non changement (en

L -Non

Changement

noir), par contre les classes composées
représentent le changement (en blanc). A
partir d’'une évaluation qualitative de cette
carte, nous apercevons qu’il y a une grande Ve VAT TR _.
dynamique dans la zone d’étude entre les Fére I;/.l,La cartel de ng:;ements binaire entre
deux dates considérées, une évolution des 1997 et 2001 obtenue par le modéle libre
classes  thématiques «sol nu» et

« végétation » au sud de l'aéroport qui est

due, d'un coté au défrichement des terrain 30

agricoles et d'un autre coté a l'exploitation S

agricole des terrains nus et une forte x § 20

urbanisation au nord de l'aéroport, | & & 10

notamment dans la région d’El Hamiz. § 0 -
©

Les taux d’occupation des différentes classes
pour la regle DSmC sont répertoriés dans le

tableau IV.9. Figure IV.22. Taux d’occupation des
classes thématiques (DSmC)

Classes thématiques
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Classes Nb de (%) Classes Nb de (%)
pixels | d’occupation pixels d’occupation
UnSNNV 979 1.49 (Uuv)nsnN 3073 4.69
SNNV 5545 8.46 (SNuUV)NU 3640 5.55
unv 5010 7.64 [((UnSN)uV] 1662 2.53
N (U USN)
(UUSN)NV 3919 5.98 SN 10000 15.26
|4 13783 21.03 U 12882 19.65
UNnSN 5043 7.69

Tableau IV.9. Taux d’occupation des classes de la fusion/classification
multisources et multitemporelles par la regle DSmC

A partir de cet histogramme, nous remarquons que les classes simples sont représentées
avec des taux variant entre 15% et 21% et les classes composées sont représentées avec des
taux d’occupation entre 1.5% et 8.5%. Sur cet histogramme, les classes composées
(paradoxales) représentent des aires importantes. En effet, elles occupent environ 45% de
la superficie globale donnant plus d’authenticité a 1'occupation spatio-temporelle du sol
du site d’étude.
III.3. Résultats de la fusion/classification par le modele hybride
Dans le modeéle hybride, la démarche de fusion/classification doit étre précédée par des
contraintes physiques liées a la nature thématique de l'information contenue dans les
images satellitaires. Pour notre part, nous avons analysé les résultats précédents et nous
avons remarqué (voir I'histogramme de la figure IV.13) que le pourcentage de pixels
attribués a la classe d’intersection « UNV » tres faible. En plus, nous avons exploité les
connaissances a.priori sur la zone d’étude (travaux ultérieurs au niveau de notre
laboratoire, documents cartographiques, etc) et nous avons proposé comme contrainte,
I'hypothese exclusive « UNV ». A cet effet, 'ensemble des éléments focaux de D® se réduit
a 'ensemble suivant :
{U,SN,V, UUSN,UUV,SNUV,UNSN,SNNV,UUSNUV,(UUV)NSN,(UnNSN)
uv,(SNNnV)u U}
La prise de décision se fera toujours sur les classes simples et les classes d’intersection, en
négligeant les masses associées aux unions des classes. Ces classes sont :
{U,SN,V,UNSN,SNNV,(UUV)NSN}

Le conflit partiel généré par le modele hybride est donné par la figure IV.23. Ce conflit
multisources multitemporel varie entre 0.723 et 0.740, il est calculé d'une maniere
supervisée comme suit :

K[J_Cs] = Dae(0,0,3 M(Ap). (IvV.1)
Tels que @ est le vide absolu, @y, = {UNV,U N SN NV} est 'ensemble des éléments vides
associé au modele hybride M et m(4;) est la masse de fusion de 1'élément vide 4; de D°.
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Dans ce qui suit, nous présentons les résultats
de la classification et la fusion issus de la

0.740
redistribution du conflit donné par la figure
IV.23 en appliquant les regles DSmH, PCRS,
MURR et PURR. Les taux d’occupation des
différentes classes pour chaque regle sont
répertoriés dans le tableau IV.10.
40.723

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats
de la classification et la fusion issus de la
redistribution du conflit donné par la figure
IV.23 en appliquant les regles DSmH, PCRS,
MURR et PURR. Les taux d’occupation des
différentes classes pour chaque regle sont

e s N

Figure IV.23. Conflit partiel multisources
multitemporel dans le cas du modele

répertoriés dans le tableau IV.10. hybride
Classes DSmH PCR5 MURR PURR
Nbp Pro (%) Nbp Pro (%) Nbp Pro (%) Nbp Pro (%)
@ 0 0 0 0 0 0 0 0
SNNV 9776 14.92 7499 11.44 28871 44.05 26795 40.89
\'% 13783 21.03 13783 21.03 13783 21.03 13783 21.03
UNSN 9249 14.11 1750 2.67 0 0 0 0
SNN(UUV) 9846 15.02 19622 29.94 0 0 2076 3.17
VU(UNSN) 0 0 0 0 0 0 0 0
SN 10000 15.26 10000 15.26 10000 15.26 10000 15.26
SNuUV 0 0 0 0 0 0 0 0
U 12882 19.66 12882 19.66 12882 19.66 12882 19.66
UU(SNAV) 0 0 0 0 0 0 0 0
Uuv 0 0 0 0 0 0 0 0
UUSN 0 0 0 0 0 0 0 0
Uu SNUV 0 0 0 0 0 0 0 0

Tableau IV.10. Taux d’occupation des classes de la fusion/classification
multisources et multitemporelles par les regles DSmH, PCR5, MURR et PURR

II1.3.1. Fusion/classification par la regle DSmH

a. Cas de données multisources U

Le résultat de la fusion/classification SN
multisource par le modéle hybride en v
appliquant la régle de fusion DSmH est SNNV
donné par la figure IV.24. UNSN
L’évaluation de ce résultat portera toujours (ULV)NSN

sur les sites invariants entre les dates 1997
et 2001. Les pistes de Iaéroport,
représentées par les figures IV.25.a et
IV.25.b, sont observées comme sites qui
n‘ont pas subi de changements entre les

L Figure IV.24. Résultat de la classification/fusion
deux dates considérées. multisources des images HRV 1997 et ETM+ 2001
par la regle DSmH 62
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Figure IV.25.a. Zoom de RGB Figure IV.25.b. Zoom de RGB Figure IV.25.c. Zoom du
des pistes dans I'image HRV des pistes dans I'image ETM+ résultat obtenu par DSmH

Nous constatons, voir figure IV.25.c, qu’au niveau des pistes de 1'aéroport présence des
classes pures comme la classe U sur lesquelles les deux capteurs émettent un avis commun
et les classes d’intersection comme la classe « SNV » sur lesquelles les deux capteurs
émettent un avis différent. Ce résultat est bien illustré par le tracé des signatures spectrales
(figure IV.26) d"un pixel des pistes appartenant a la classe d’intersection « SNV ».

Signature spactrole da IF.:-IGF?'!. SH i Signu{urelspec’[rule clle la C\Gssel W

Y o . . 020 4
L LY Figure IV.26. Signatures spectrales
ok N\ ] des classes Sol Nu (HRV 1997) et 5 ©v15f ]
B N\ e Végétation (ETM+2001) dans le 3 ol ]
IR \\ g ] site invariant pistes de 1'aéroport
- SRV oy I, -
woBE N ] , , ,
e fﬁ}ghfjrg;:ni: ?Il|:|1i:|r|':;'!;1!*‘.r\eg::&n s Lonquéd? d'onde afn?crometresg'o

b. Cas de données multitemporelles

Dans la fusion/classification multitemporelle, nous avons pris les mémes hypothéses
d’évaluation définies dans le cas du modeéle libre a savoir : la zone agricole qui est située
au sud de l'aéroport est prise comme exemple des sites de changements entre les dates
d’acquisition considérées. Les figures IV.27.a, IV.27.b et IV.27.c représentent des zooms sur
cette zone en composition colorée(ETM+ et HRV) ainsi que le résultat de
fusion/ classification multitemporelle par la regle DSmH.

Classe simple : SN Classe simple : V Classe complexe : SNNV

Figure IV.27.a. Zoom de Figure IV.27.b. Zoom de Figure IV.27.c. Zoom du
RGB HRV RGB ETM+ résultat de la DSmH

Nous constatons a partir de la figure IV.27.c qu’il y a un changement thématique survenu
sur cette zone. Un changement du sol nu (origine) vers végétation (destination). La
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validation de ce résultat est faite en prenant un pixel appartenant a la classe « SNV » et
ensuite, observer sa variation entre 1997 et 2001. A partir des signatures spectrales de la
figure IV.28, nous constatons que ce pixel de la classe «sol nu » dans 1997 a changé de
classe, aprés quatre ans, vers la classe simple « Végétation ».

Signoiure specérale de I classs SN Signoture spectrale da lo closse ¥

F
RN - [
B 1 Figure IV.28. Signatures spectrales o200 ]
%0 12E N " 1 des classes Sol Nu (HRV 1997) et 2 .
E - SR Z 015 .
s . Végétation (ETM+2001) dans le & [
L N i site variant de la zone agricole & 010 ]
§ '\.‘l - :
008 i '_“ 0,05 ;/7 ]
L b 4 . . .
0I5 EJ_EIM:; s Bl Btre g0 0.5 LonguLUljr d'onde (:ﬁlscrometresflo

L’évaluation quantitative représentée par le taux

d’occupation de chaque classe thématique simple ¢ 30

ou composée pour 1'image de la figure IV.24, est E 20

donnée par I'histogramme de la figure IV.29. A 3 <

partir de cet histogramme, nous remarquons que £ = 10 -

les classes simples sont représentées par les é o |
e

mémes taux que le modele libre. Cependant, les

classes composées sont représentées par environ
15% pour chaque classe, des aires beaucoup plus ~ Figure IV.29. Taux d’occupation des classes
. PRT thématiques dans I'image résultat de DSmH
importantes que celles du modele libre.

Classes thématiques

En effet, il y’a eu lieu le transfert des masses des classes composées dans le modele libre
vers des classes composées non vides apres l'application des contraintes d’intégrité. Ce
transfert est effectué par les deux termes S, et S3 de la régle de combinaison DSmH (voir
Chp. III, paragraphe IV.2.3).

II1.3.2. Fusion/classification par la regle PCR5

La fusion/classification par la régle PCR5 3 B v
permet de redistribuer d’une maniére f [ 1 sN
proportionnelle  les  conflits  partiels /1 v
uniquement aux éléments impliqués dans B snhv
ces conflits. Dans notre travail, nous avons ;M u~sN
appliqué cette régle dans le processus de B (uov)~sN

fusion/ classification. Par conséquent, nous
avons obtenu le résultat représenté par la
figure IV.30.

Nous remarquons que la répartition

spatiale des thémes au sol dans I'image de ™= - : i
Figure IV.30. Résultat de la fusion/classification

la flgure IY'B’O ConC(_)rde avec la réalité multisources des images HRV 1997 et ETM+ 2001
terrain, un tissu urbain dense au nord de par la regle PCR5

I'aéroport et une zone agricole au sud de
I'aéroport. Cette carte contient de nouvelles
classes qui représentent réellement des
classes ayant des signatures spectrales
intermédiaires.
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L’évaluation quantitative représentée par le taux d’occupation de chaque classe
thématique simple ou composée pour l'image de la figureIV.30, est donnée par
I'histogramme de la figure IV.31.

Taux d'occupation
(%)

que les classes simples sont représentées par 40
les mémes taux que le modele libre. ig
10 -
représentées par des taux variant entre 2.5% et 0 -
30%.
éléments des conflits partiels (UNV et
UNSNNV) engendrés par l'introduction de la  Figure IV.31. Taux d’occupation des classes
composés selon la relation de proportionnalité la régle PCRS
de la regle PCRS.

A partir de cet histogramme, nous remarquons

Cependant, les classes composées sont

En effet, il y’a eu le transfert des masses des Classes thématiques

contrainte principale vers les éléments thématiquesau sol danslimage de fusion par
On remarque au niveau de la décision que la régle PCR5 a modélisé, en plus du paradoxe,

I'ignorance en affectant un taux d’occupation trés important (environ 30%) a la classe
SNN(UUV).
II1.3.3. Fusion/classification par la réegle MURR

Le résultat de l'application de cette regle

U
contient une nouvelle classe (SNNV) ayant SN
une signature spectrale intermédiaire. Par v

conséquent, le nombre de classes diminue a
cause de manque de précision au niveau de
transfert de cette regle qui est effectué d'une
maniere uniforme (voir Chp.Ill, paragraphe
IV.2.5). AP
L’évaluation quantitative représentée par le
taux d’occupation de chaque classe RS e e
thématique simple ou composée pour 1'image Figure IV.32. Résultat de la

de la figure IV.32, est donnée par fusion/ classification multisources des
I'histogramme de la figure IV.33. images HRV rleg 917 izgg\lf 2001 parla

gle

A partir de cet histogramme, nous constatons
que les classes simples sont représentées par
les mémes taux que le modele libre. Par
ailleurs, il existe seulement une classe 60
composée (classe paradoxale) d'un taux de
44%. En effet, il y’a eu le transfert des masses
des éléments des conflits partiels (UNV et
UNSNNV) engendrés par l'introduction de la
contrainte principale vers les éléments
composés d'une maniere uniforme par la

regle MURR (la regle de redistribution  Figure IV.33. Taux d’occupation des classes

uniforme modifiée). thématiques au 1sol \da{n?vl[’lijrrﬁ?{ge de fusion par
aregle

40 -

N J:
0 -

Classes thématiques

Taux d'occupation
(%)
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II1.3.4. Fusion/classification par la regle PURR

L'image résultat de l'application de cette E ZN
régle contient deux nouvelles classes qui v
représentent réellement des classes ayant des " NV
signatures spectrales intermédiaires. [l (UUV)NSN

L’évaluation quantitative représentée par le
taux d’occupation de chaque classe
thématique simple ou composée pour
I'image de la figure IV.34, est donnée par

Bead A ST 0
Figure IV.34. Résultat de la fusion/classification

d’images HRV et ETM+ par la regle PURR
A partir de cet histogramme, nous constatons que

les classes simples sont représentées par les mémes : 60
taux que le modele libre et les classes composées
SNNV et SNN(UUV) sont représentées
respectivement par 41% et 3%. En effet, il y’a eu le
transfert des masses des éléments des conflits
partiels (UnV et UNSNNV), engendrés par
I'introduction de la contrainte principale vers les _ , ,

L j . ) Figure IV.35. Taux d’occupation des
éléments composés d'une maniere partiellement classes thématiques dans I'image
uniforme par la regle PURR (la regle de résultat de la regle PURR
redistribution partiellement uniforme).

I'histogramme de la figure IV.35.

40

20

Taux
d'occupation..

Classes thématiques

II1.4. Comparaison entre le modéle libre et le modeéle hybride

Apres avoir obtenu les images résultats de 1'occupation spatio-temporelle des états de
surface en utilisant les modeles libre et hybride de DSm, nous avons effectué une étude
comparative entre ces deux modeles sur le plan complexité, temps de calcul, nature des
classes résultantes, etc..). Les différents résultats de cette étude sont donnés par le tableau
IV.11. Dans la fusion/ classification multisources et multitemporelle par le modéele hybride,
la carte de changements binaire que nous avons obtenue est la méme que pour le modele
libre. Cette similitude est dtie a la regle de décision que nous avons appliquée. Les pixels
qui représentent le non changement (les classes simples) sont les pixels qui appartiennent
a la méme classe simple dans les deux résultats obtenus par le MVS.

Modgele libre Modéle hybride
Cardinalité de I’ensemble Importante et suivant les nombres de Réduite suivant les contraintes
hyper-puissant Dedekind introduites
Temps d’exécution Important et pour n = 6 tres Acceptable
important
Taille de la mémoire Importante et pour n > 6 insuffisante Suffisante
nécessaire
Carte obtenue Comporte des classes non Comporte des classes plus
significatives réalistes

Tableau IV.11. Comparaison entre le modele libre et le modele hybride
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Par contre, les pixels qui représentent le changement sont les pixels qui appartiennent a
des classes composées. La différence entre les deux images de changement se situe au
niveau des classes qui représentent 1'évolution diachronique des états de surface. Dans le
modeéle libre, le nombre de classes de changement est supérieur au nombre de classes de
changement dans le modele hybride. Notons que la précision, I'efficacité et la puissance de
chaque modele sur le plan applicatif et selon les contraintes soit physiques (recouvrement
ou non des thémes), soit mathématiques liées au nombre de Dedikind (le nombre de
classes n < 11), faisabilité (n < 6), etc..) feront 1'objet des travaux envisagés dans les
perspectifs de ce travail.

IV. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats obtenus par les différents modeles de
fusion/classification que nous avons mis en ceuvre en utilisant la DST et la DSmT,
appliqués aux données multisources, multitemporelles et multiéchelles.

Tout d’abord, nous avons présenté le site d’étude et les images satellitaires utilisées.
Ensuite, nous avons présenté les résultats des modeles développés dans le cadre évidentiel
et dans le cadre de la DSMT. Pour cette derniére théorie, nous avons donné les résultats
des modeles libre et hybride en définissant la contrainte spécifique a cette zone d’étude.
Plusieurs regles de décision sont mises en ceuvre et nous avons présenté quelques
résultats illustratifs dans le cas de la fusion/classification multisource et multitemporelle.
Il faut noter que la cartographie spatio-temporelle est un axe tres promoteur et trouve
beaucoup d’applications particulierement dans les Systemes d’'Information Géographique
Historiques (SIGH) pour la constitution des bases de données spatio-temporelles et la
réalisation des simulations de prévention et gestion des régions d’intérét.
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Dans ce travail, nous avons développé et appliqué des modeles de fusion et de
classification des images satellitaires par la théorie de I'évidence de Dempster-Shafer
(DST) et la théorie du raisonnement plausible et paradoxal de Dezert-Smarandache
(DSmT). Notre but est la cartographie de 1'occupation du sol ainsi que la détection et
la quantification des changements en utilisant des images satellitaires multisources,
multitemporelles et multiéchelles.

Les résultats obtenus par la DST sont encourageants. L'étude comparative de ces
résultats par rapport a ceux obtenus par 1'approche bayesienne [BOU, 2005], [KHE,
2006] montre que les modeles développés, basés sur la DST permettent de générer de
nouvelles classes, dites “classes d’ignorance” représentant 1'ambiguité entre les
différentes classes thématiques de I'’ensemble de discernement. Par ailleurs, la fusion
multiéchelles nous a permis de montrer l'apport de l'information a différentes
résolutions dans l'identification thématique des unités surfaciques.

Pour les modeéles associés a la DSmT, les résultats obtenus dépendent du type de
modéle et des contraintes posées a priori. Nous les avons appliqués pour un nombre
de classes réduit (3 classes) dans un premier temps afin de valider l'aspect
algorithmique et d’évaluer le temps calcul pour la fusion/classification d’images
multisources. Dans un deuxiéme temps, nous avons déterminé et analysé le nombre
de classes généré apres I'application de la regle de décision, nous avons constaté que
le nombre de classes thématiques, dans le cas du modeéle libre est de 11 classes bien
que le nombre théorique est de 19. En effet, apres I'application de la régle décision,
des classes présentant une grande incertitude sont éliminées de l’ensemble des
classes de sortie (contrainte évidentielle). Par ailleurs, certaines classes présentes
dans I'image de sortie ne sont pas significatives par rapport a la réalité terrain. Ce
probleme est résolu par l'introduction de contraintes sur 1’ensemble “hyper-
powerset” initial (modele hybride). Nous avons obtenu, dans ce cas, un nombre de
classes réduit et réaliste égal a 6 classes. La validation des différents résultats a été
effectuée par les tracés de signatures spectrales et les histogrammes des classes
résultantes.

Les difficultés rencontrées lors de la réalisation de ce travail sont tout d’abord au
niveau de la compréhension des fondements théoriques de la DST et la DSmT, dans
I'estimation des masses pour les différents modeéles. Un deuxieme niveau de
difficulté c’est 'adaptation des regles de décision (nouvelles régles) aux modeéles
libre et hybride de la DSmT. Et un troisiéme niveau de difficulté c’est 'évaluation des
différents résultats obtenus vu la diversité des modeles, des regles de décision et la
non disponibilité des images qui remplissent les conditions requises citées dans le
quatrieme chapitre.

Il faut noter que la cartographie spatio-temporelle est un axe trés promoteur et
trouve beaucoup d’applications particulierement dans les Systémes d’Information
Géographique Historiques (SIGH) pour la constitution des bases de données spatio-

68



Conclusion générale

temporelles et la réalisation des simulations de prévention et gestion des régions
d’intérét.
Les perspectives éventuelles a cette recherche sont diverses :
1. Modélisation appropriée des données multisources et multitemporelles pour
s’affranchir du réglage manuel du seuillage relatif au conflit ;
2. Considération d’autres modeéles d’estimation de masses dans le cadre de la
DST et la DSmT ;
3. Application de la DSmT pour la fusion et la classification (ponctuelle et
contextuelle) de données multiéchelles ;
4. Application de la DST et la DSmT pour la fusion dynamique ;
5. Application de la DST et la DSmT pour la fusion et la classification de données
optiques et radar.
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ANNEXE A

Représentation matricielle et ordre partiel sur ’hyper-powerset D®

Exemple pour @ = {61, 0,} avec le modele libre M/ :
Dans ce premier cas, I’ordonnancement de DSm sur D® est donné par le tableau A.1.

Elément a; € D® (Mf(®)),i =0,..,4 s(a;)
ay =0 s(ag) =0
a;=6;:n6, s(a) =172
a, =06, s(ay) =1+1/2
az; =6, s(az) =1+1/2
a, =6, U6, s(ay) =1+1+1/2

Tableau A.1. Enumération des éléments de D® basée sur la fonction
d’ordre partiel s(.) pour un nombre de classes n = 2

En utilisant cet ordonnancement, il est facile de vérifier que le calcul matriciel des crédibilités
Bel en fonction des masses m, est donné par le systemes d’équation :

Bel(®) 100 00 m(9)
Bel(91092)l 11000 [m(BlﬂBz)l
Bel(6,) =|1 11 0 OI m(6,)
Bel(6,) l1 10 1 oJ m(8,) |
Bel@,ue)l L 1 1 1 1l ueypl
T Ba BM; D

Exemple pour @ = {61, 0,,03} avec le modéle libre M/ :
Dans ce deuxiéme cas, I’ordonnancement de DSm sur D® est donné par le tableau A.2.

(6,U0;)N 05
(61V0;)N 0,

(6,0 83)N 0,
{(61n6)U B3N (6, U6,)
01
0,

03
(6:n6;)U 05
(6:n63)U 0,

(6, n63) U6,

Elément o; € D® (Mf(®)) ,i=0,..,18 s(a;)
9 0
91292393 /1/3/
n 1/3+1/2
o, nez 1/3+1/2
6,N 63 1/3+1/2

1/3+1/2+1/2
1/3+1/2+1/2
1/3+1/2+1/2
1/3+1/2+1/2+1/2
1/3+1/2+1/2+1
1/3+1/2+1/2+1
1/3+1/2+1/2+1
1/34+1/2+1/2+1+1/2
1/34+1/2+1/2+1+1/2
1/34+1/2+1/2+1+1/2

6,U6, 1/3+1/2+1/2+1+1/2+1

6, U 6, 1/3+1/2+1/2+1+1/2+1

6, U 65 1/3+1/2+1/2+1+1/2+1
6,U6,U0, 1/341/2+1/2+1+1/2+1+1

Tableau A.2. Enumération des éléments de D® basée sur la fonction
d’ordre partiel s(.) pour un nombre de classes n = 3




Z

t ordonnancement est donnée par :

ée ace

2

La structure de la matrice BM3 associ

1 0 0 000OO O O0OO0O0O0O0O0O0O0 0 0

11 000O0O0OO0OO0OO0OOOOO0OO0OOOTO0OTO
111000O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OGOOTO0OTO
110100O0O0OO0O0OO0OO0OO0OO0OO0OGOOTO0OTO
110010O0O0O0O0OO0OO0OO0OOSOOOOTODO
11011 100O0O0O0O0O0OO0OGO0OO0OO0OTOO
11101010O0O0O0O0O0OO0OGO0OTO0OOTOO
111100O01O0O0O0O0O0OO0OSO0OOOTOO
11111111100 O0O0O0O0O0TO0TO0O

111010100O01O0O0O0O0O0O0TGO0OTO
110111000 O0O01O0O0O0O0O0TGO0TO
11111111100110O0O0O0TO0TO0
1111111110100 10O0O0O0TUO
1111111111000 O01O0UO0O0TO0
1111111111100 111000
1 1111111110110 10100
1111111110111100°O0T10
171 1111111111111 111 1

BM;=|1 1 11 0 0 01 01 0 0O O0OO0O0OO0OO0TO

Le calcul matriciel des crédibilités Bel en fonction des masses m, est donné par le systémes
Bel = BM3;m

d’équation :



ANNEXE B

Modeéle de Markov

Un champ aléatoire W, relatif a un systeme de voisinage V, est un champ aléatoire de
Markov si sa distribution de probabilité P satisfait aux trois conditions suivantes, Wy,
(respectivement wy, ) désignant la restriction de W (respectivement w) a V; :

1. Positivité

P(W =w") > 0 pour tout w' € Q

Cette condition est surtout nécessaire pour avoir 1'équivalence avec un champ de Gibbs.

2. Markovianité (propriété markovienne)
P(W, = wy/W, = w, 7 €S —{s} ) = P(W, = wy/Wy, = wy,)
3. Homogénéité
La probabilité conditionnelle P(Ws = ws /Wy, = WVS) dépend seulement de la configuration
des voisins de s et est invariante par toute translation conservant la méme configuration du
voisinage.
Sous l'hypothese d'un champ aléatoire de Markov, la probabilité globale P(W) est alors

entierement définie par la distribution de Gibbs grace au théoreme de Hammerslay- Clifford
comme suit :

P(W) = exp(— Sqeq Uy Ws, s € @)

Ou Z est une constante de normalisation, Q est 'ensemble des cliques g de 'image, et U, est
une fonction d’énergie qui traduit 1'interaction et la corrélation interclasses dans la clique q.
Rappelons qu'un ensemble est une clique si tous ses éléments sont voisins les uns des autres.
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