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1.1 Introduction

1.1.1 Contexte

Au cours de la derniére décennie, ’observation de la Terre depuis ’espace s’est
amplement développée, comme laffirme la grande quantité de satellites imageurs
mis sur orbite. De plus, les satellites imageurs peuvent couvrir de larges zones de
fagon réguliére, ce qui garantit la disponibilité de données pour la cartographie. En
outre, I'information apportée par chaque image peut étre insuffisante pour répondre
a certains problémes liés & la gestion, & l'investigation et au suivi des phénoménes
lies & la surface de la Terre telles que 'agriculture, ’aménagement du territoire,
l'urbanisation, la gestion des risques naturels, la météo, la cartographie, I’analyse
des ressources terrestres en plus des applications militaires, qui sont une des préoc-
cupations majeures des états.

Par conséquent, dans de nombreuses applications de télédétection, nous sommes
confrontés & un grand nombre de données hétérogénes et imparfaites (i.e. dotée
d’imperfections), ce qui pose souvent des problémes pour la classification et la dé-
tection des changements en vu d’établir des cartes thématiques d’occupation du
sol ou des cartes de changements & partir d’images satellite ou aériennes. Il appa-
rait donc judicieux de les fusionner afin de gérer des quantités trés importantes de
données entachées d’imperfections (multisources, multidates,...) et de générer par la
suite des classifications avec des meilleures précisions.

A travers la fusion d’informations, qui regroupe les méthodes et les outils math-
ématiques pour combiner des informations issues de plusieurs sources, on ne cherche
pas a réduire les imperfections de chaque source telles que 'imprécision, 'incerti-
tude, 'incomplétude, 'ambiguité, le conflit, etc., contenues dans les informations
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issues de plusieurs sources, mais au contraire & en tenir compte afin d’améliorer la
prise de décision.

Dans ce domaine, la fusion d’informations doit tenir compte des spécificités des
données a toutes les étapes du processus de fusion, d'une part les spécificités des
données (données hétérogénes, quantité importante, etc.), d’autre part l'améliora-
tion de la connaissance du monde observé pour le décrire du mieux possible tel qu’il
est.

Pour faire progresser ’état actuel des chaines de traitement d’images, il est in-
téressant de prendre en compte les imperfections des données a savoir I’hétérogénéité
des données utilisées pour détecter des changements puisqu’elles sont généralement
acquises & plusieurs années d’intervalle, a différentes saisons et au moyen de cap-
teurs ayant des propriétés spatiales et spectrales différentes. Ainsi, nous pouvons
tirer profit de la l'introduction de I'information spatiale dans le processus de fusion.

1.1.2 Objectifs

En général, le but de ce travail de recherche est de batir une chaine de traitement
géneérique qui doit pouvoir intégrer des données multisources et multidates (Nous
nous intéressons en particulier aux capteurs Landsat et Formosat). Ensuite, la chaine
doit pouvoir aisément évoluer, étre améliorable, adaptable & d’autres applications
sans nécessiter une modification en profondeur. Enfin elle doit prendre en compte
des images ainsi que des données exogénes.

Ce travail de thése est organisé suivants deux objectifs principaux :

e La mise en ceuvre d’'une méthode de classification supervisée d’images par la
fusion contextuelle multisources et multidates.

e Le développement d’une méthode robuste, permettant d’effectuer la détection
des changements par fusion/classification contextuelle multidates basée sur
théorie de Dezert-Smarandache (DSmT) et ICM (Iterated conditionel mode)
avec contraints.

Dans le premier axe de la thése, nous introduisons une nouvelle procédure ap-
pelée DSmT-ICM avec une nouvelle régle de décision adaptative (ADR), qui est une
alternative et une extension de la classification multisources utilisant la théorie de
Dempster-Shafer (DST) et ICM (Tterated conditionel mode). L approche proposée
utilise un processus de fusion basé sur le modéle hybride de DSmT achevé par la
régle de décision adaptative (ADR) qui permet de prendre en compte 'aspect par-
cellaire des classes thématiques et 'introduction de 'information contextuelle dans
le processus de fusion qui permet de mieux cerner les thémes de la surface.

Dans le deuxiéme axe de la thése, nous nous intéressons dans un premier lieu, &
Iintégration dans un processus de fusion utilisant un modéle hybride de DSmT : de
I'information contextuelle obtenue a partir d’une classification supervisée ICM avec
contraintes et de I'information temporelle avec utilisation de deux images prises a
deux dates déférentes , et dans un deuxiéme lieu, nous proposons dans une démarche
originale, une nouvelle régle de décision basée sur la fonction de croyance général-
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isée transformation pignistique (DSmP) pour s’affranchir des limites inhérentes aux
régles de décision utilisant le maximum de fonctions de masses généralisées.

1.1.3 Organisation du manuscrit

Le chapitre 2 présente les principes de base de la fusion de données ainsi qu’un
certain nombre de définitions nécessaires pour la compréhension des travaux de la
thése. Puis on présente un panorama général des méthodes de fusion de données,
et en particulier la fusion par la théorie des croyances DST et la théorie de Dezert-
Smarandache (DSmT) avec des comparaisons avec d’autres méthodes. Ce chapitre
permet d’expliquer en quoi le cadre de la DSm'T est tout & fait adapté a notre
probléme.

Le chapitre 3 est consacré a ’extension qui a été faite pour passer de la fusion de
données a la fusion d’images. Nous verrons dans un premier temps, les prétraitements
nécessaires avant la fusion (comme le recalage des images), ensuite nous étudierons
les différents niveaux de fusion des images. Enfin, un état de ’art en rapport avec
les contributions permet de mettre en relation cette thése avec les travaux existants.

Les chapitres 4 et 5 sont consacrés respectivement & la théorie de raisonnement
plausible et paradoxale DSmT adapté dans le processus de fusion et & une bref
description de la méthode de classification supervisée ICM avec contraintes.

Le chapitre 6 présente le principe détaillé de la méthode de classification dévelop-
pée et relate les résultats des applications sur les images satellites avec évaluations
et comparaisons.

Dans le chapitre 7, nous étudions également la fusion basée sur la théorie DSmT.
Dans un cadre d’étude de changement, nous exploitons les deux aspects du cadre
de raisonnement de la théorie DSmT : le premier concerne la décision sur des hy-
pothéses dites simple en vue d’étiqueter les objets en différentes classes et le deux-
iéme concerne la décision sur les hypothéses dites composées en vue de quantifier
des changements entre les deux dates.

Enfin, on donnera une conclusion et on évoquera les perspectives.

1.1.4 Cadre de la thése

Le travail rentre dans le cadre d’une collaboration entre le IRF-SIC -Faculté
des Sciences-Université Ibn Zohr et le Centre d’Etudes Spatiales de la BIOsphére
(CESBIO) de "université Toulouse III - Paul Sabatie sous la convention SP109/13
entre CNRST Maroc et CNRS France.
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2.1 Introduction

L’idée générale de la fusion d’informations counsiste a utiliser des informations
multiples portant sur le méme probléme, entachées d’imperfections et provenant de
plusieurs sources afin d’améliorer la connaissance d’une situation donnée. Cette idée
a été évoquée depuis fort longtemps en traitement de I'information.

La fusion d’informations constitue un cadre formel dans lequel s’expriment les
moyens et les techniques permettant 1’alliance des informations provenant de sources
diverses [Wald 1999|. Ces informations seront alors combinées numériquement par
un formalisme adapté afin d’obtenir la meilleure connaissance possible de la situation
étudiée en gérant les imperfections telles que le conflit, 'incertitude, I'imprécision,
I'incomplétude, ’ambiguité, la redondance, la complémentarité, etc.

Différentes méthodes de la fusion d’informations ont été élaborées pour exploiter
des informations variées, en tenant compte éventuellement de leur conflit éventuel,
de leur désaccord ou de leur paradoxe.

Avant de présenter ces différentes méthodes de fusion d’informations, une déf-
inition de la fusion de données est nécessaire de maniére & bien préciser le cadre
de I'étude, ainsi qu'une définition de la typologie de la fusion d’information. Nous
présentons ensuite les trois cadres théoriques de la fusion, qui sont la théorie de prob-
abilité, la théorie des ensembles flous et les théories de croyance (DST et DSmT).
Nous ne présentons ici que les éléments minimaux nécessaires 4 une formalisation
commune des différentes théories.
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2.2 Définition de la fusion

Plusieurs définitions de fusion existent dans la littérature [Lexicon 1991],
[Wald 2002]. Nous avons opté pour la suivante [Bloch 1994a] : « La fusion de don-
nées est 'utilisation conjointe d’informations hétérogénes pour l'aide a la prise de
décision ». Cette définition a été ameéliorée par L. Bloch [Bloch 2003] qui a proposé
une définition plus spécifique : « la fusion d’informations consiste & combiner des
informations issues de plusieurs sources afin d’améliorer la prise de décision».

Nous constatons également dans toutes les définitions que 'information est issue
de plusieurs sources (fusion multisources), ceci n’exclue pas ’obtention de I'informa-
tion & partir d’une source unique mais a des instants différents (fusion multidates),
ou d’un point de vue différent. Dans [Bloch 1994b], I. Bloch a adapté la définition
suivant le domaine d’application tel que le traitement d’image : « La fusion d’images
est l'utilisation conjointe d’images hétérogénes pour l'aide & la prise de décisiony.

2.3 Précision sur les imperfections d’information

La fusion propose des formalismes pour 'évaluation des imperfections présentes
dans toutes les sources d’information, telles que le degré d’ignorance totale ou par-
tielle, le conflit, I'incomplétude et la fiabilité. Cependant, le fait que I'information
soit dotée de ces imperfections n’empéche pas cette information de nous donner
un aspect méme partiel de la réalité. C’est pourquoi il est intéressant de combiner
plusieurs sources pour 'améliorer.

Les imperfections peuvent étre de différentes natures dont les principales sont
I'incertitude et 'imprécision [Dubois 1994], [Dromigny-Badin 1998], [Martin 2005a],
[Yajing 2011|, [Bloch 1996a], lincomplétude [Smets 1991], [Martin 2005a],
[Yajing 2011|, la redondance et la complémentarité [Bloch 2003|, [Martin 2005a],
[Yajing 2011|, le conflit [Lefevre 2002|, [Martin 2005a], [Yajing 2011|, et enfin
lambiguité |Bloch 2003], [Martin 2005a). Nous décrivons ci-dessous chacune de ces
notions.

Incertitude et Imprécision

L’incertitude caractérise le degré de conformité & la réalité d’une information.
Une information incertaine décrit donc une connaissance partielle de la réalité. En
revanche, I'imprécision d’une information est caractérisée par le contenu de I'infor-
mation. Elle est relative & 'information ou & la source. L’imprécision reléve donc un
défaut quantitatif de connaissance.

Prenons un exemple pour expliciter ces deux notions :

La phrase «Cette lettre arrivera demain» est incertaine. Le fait exprimé par cette
information est précis, par contre, le fait que la réalité (le futur) ne soit pas connue,
implique que sa réalisation n’est pas stire. Cette information est donc incertaine.

La notion d’imprécision est décrite avec des termes vagues, flous tels que «
environ », « centaine » ou « grand », par exemple « dans la salle il y a environ une
centaine de personnes », le fait qu’il est difficile d’exprimer clairement et précisément
un état de la réalité par une proposition.
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Ces deux notions permettent de quantifier de maniére rigoureuse l'ignorance,
I'imprécis concerne le contenu de I'information tandis que l'incertain est relatif & sa
vérité.

Incomplétude

L’incomplétude caractérise 'absence d’information apportée par la source. Elle
est due & un manque de données, a I’absence d’une connaissance explicite ou a
I’existence d’une connaissance générale. Elle peut se mesurer par la différence de
la quantité d’information réellement fournie par la source et de la quantité d’infor-
mation que la source doit fournir (en cas de bon fonctionnement). Par exemple un
satellite ne permet pas de fournir une image qui couvre une large zone, 'information
ne portant que sur une superficie bien étroite.

L’incomplétude de 'information peut étre la cause de l'incertitude et de I'im-
précision.

Redondance et Complémentarite

La redondance d’informations ou de sources est le fait d’avoir plusieurs fois la
méme information sur le méme objet ou le méme phénomeéne. La redondance est
essentiellement exploitée pour réduire les incertitudes et les imprécisions. Des sources
ou des informations sont complémentaires si elles fournissent des informations sur
des caractéristiques différentes du phénoméne observé ou sur des objets différents.
La complémentarité est utilisée en fusion d’informations pour avoir une vision plus
compléte ou plus générale sur le phénoméne.

Conflit

Il peut arriver que les informations & fusionner entrent en contradiction, on dit
que ces informations sont en conflit. Le conflit peut étre masqué par une autre
imperfection, dont certains modéles permettent de I’estimer.

Les origines du conflit proviennent essentiellement de trois situations : Les
sources ne sont pas fiables, les sources observent des phénomeénes différents ou le
cadre de discernement est non exhaustif (concerne I'étape de modélisation dans le
cadre théorique).

Ambiguité

L’ambiguité est le fait d’avoir plus qu’une interprétation pour la méme infor-
mation. Elle peut provenir d'une autre imperfection de l'information (incertitude,
imprécision, conflit,...). Par exemple, Il peut y avoir une ambiguité si 'information
ne permet pas de distinguer entre deux situations.

2.4 Modélisation de la fusion

Nous présentons dans cette section les différentes théories selon le méme schéma
afin de faciliter leur comparaison. Dans un premier temps, nous présentons les
mesures qui expriment les imperfections, nous expliquons ensuite comment la
combinaison des mesures, nceud de la fusion de données, permet de tenir compte
de chaque capteur. Enfin nous nous intéressons & la prise de décision finale.
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Position du probléme
Etant données m sources Sj (j = 1,...,m) donnant des informations sur un élé-

ment x, Ces sources doivent prendre une décision sur une observation x dans un
ensemble de n décisions dy, ..., d,. Par exemple la décision d; correspond au fait que
I'observation x vérifie une hypothése H;, ou encore dans le cadre de la classification
on veut déterminer & quelle classe C; appartient x (z pouvant étre un pixel d’une
image ou tout autre objet). L’ensemble des n classes ou hypothéses H; possibles
forme un cadre de discernement © = {C, Cs, ..., Cy, }. Chaque source S; fournit une
information sur la décision d; pour 'observation x que nous allons représenter par
Mj; (en traitement d’image Mj;(x) reliant x a une classe Cj).

La fusion des informations consiste & prendre une décision & partir de la combi-
naison des informations contenues dans la matrice (M;;(z)).

Un processus de fusion se réalise en quatre étapes [Martin 2005al,
[Dromigny-Badin 1998], [Lecomte 2005], que I'on peut décrire de la fagon suivante :

Modélisation

La modélisation est la premiére étape. Elle consiste au choix du formalisme, 7.e.
la modélisation de I'information et de ses imperfections, & partir des caractéristiques
connues des sources, des données, des experts, etc.

Estimation

L’estimation dépend de la modélisation, elle n’est pas une étape systématique, il
s’agit de la représentation de chaque élément d’information par un nombre ou une
masse M qui, selon le modéle mathématique retenu, peut étre une probabilité, un
degré de possibilité ou une fonction de masse.

Combinaison

L’étape de combinaison est la phase de regroupement des informations, avec un
opérateur de fusion ou une régle de combinaison.

Décision

La derniére étape du processus de fusion d’informations est la décision. En effet,
d’aprés notre définition de la fusion, la combinaison est réalisée en vue d’améliorer
la prise de décision selon un critére choisi.

2.4.1 Théorie des probabilités

Cette théorie a été la premiére mise en ceuvre [Clark 1990] et est bien souvent
encore la plus employée dans de nombreuses applications en traitement d’images.
En effet, c’est une méthode classique pour la fusion de données, basée sur un mode
de décision bien défini [Martin 2005a], que 1'on peut décrire de la fagon suivante :

Modélisation :

L’étape de modélisation est fondée sur les probabilités conditionnelles. Nous
avons donc :

M/ (z) = p(di/S;) (2.1)

Estimation :
En appliquant la formule de Bayes, nous estimons p(s;/d;) par dénombrement
i.e. a l'aide des fréquences sur une base d’apprentissage.
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Combinaison :

On parle de combinaison bayésienne qui consiste & déterminer les probabilités
p(d;/S1...Snm). Ces probabilités peuvent étre :

— Estimées directement au niveau de la modélisation par la régle de Bayes :

p(di/St...Sp) =2 (Slp‘(‘b;ls_ ’f‘_/ gj:f (di) (2.2)

— Egalement calculées par la régle de Bayes de facon adaptative avec Iarrivée

de l'information d’une nouvelle source :
p(di)Sh .. Sm) = p(S1/di)p(S2/S1,di) . .. p(Sim /St - . Sm—1,di)p(d;)
’ m p(S1)p(S2/S1) ... p(Sm/S1 .. Sm—1)

(2.3)

Décision :

Pour la derniére étape, de nombreux critéres de décisions sont envisageables. La
régle la plus employée est celle du maximum a posteriori, qui consiste & choisir la
classe qui a la probabilité & posteriori la plus élevée.

Nous choisirons dy, si :

p(di/S1 ... Sm) = mazgi—y,. myp(di/S1 ... Sm) (2.4)

Avantages et Limaites :

La théorie des probabilités a un formalisme connu et relativement simple.
Cette théorie présente en revanche des inconvénients [Yajing 2011|, [Martin 2005a,
[Lecomte 2005|, [Dromigny-Badin 1998] qui ont incité les chercheurs & développer
d’autres formes de modélisation de la connaissance. Ceux-ci sont de plusieurs ordres.
D’une part elle nécessite des connaissances précises pour chaque classe du cadre de
discernement. D’autre part, il est nécessaire d’avoir beaucoup de connaissances a
priori sur le systéme, de plus ces connaissances doivent étre exprimées sous forme
de probabilités, ce qui n’est pas toujours possible.

Les probabilités expriment bien le fait qu'une réalisation est incertaine, en re-
vanche, la notion d’imprécision est absente dans cette modélisation |Yajing 2011,
[Dromigny-Badin 1998], ce qui améne souvent a confondre les deux notions.

De plus, la notion d’ignorance sur un fait n’est pas prise en compte. L’igno-
rance se traduit par une égalité des probabilités & priori [Dromigny-Badin 1998],
[Martin 2005a]. Cela entraine parfois des incohérences ou des conflits selon la mod-
élisation des hypothéses utilisées. Ce modeéle ne prend pas en compte et ne donne
pas d’informations sur les conflits possibles.

Dans I’étape de modélisation probabiliste, nous raisonnons sur des singletons qui
représentent les différentes décisions. Ces décisions sont exhaustives et exclusives,
ceci entraine que le cadre de raisonnement doit étre fermé, ce qui ne correspond pas
toujours a la réalité.

2.4.2 Theéorie des possibilités et des ensembles flous

Pour remédier & ce probléme et introduire de maniére explicite la notion d’im-
précision, Dubois et Prade [Dubois 1988| ont développé la théorie des possibilités.
Cette théorie utilise une distribution de possibilités 7(x) qui définit la possibilité
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qu’'un élément x appartienne a une classe Cj, w(z) C [0,1]. Pour définir ces fonc-
tions d’appartenance, la théorie des ensembles flous, développée par Zadeh en 1968
[Zadeh 1968], est utilisée. Comme son nom l'indique, cette théorie permet de tenir
compte de bornes non strictes d’une classe, de zones de recouvrements entre plusieurs
classes. Elle peut étre expliquée comme suite :

Modélisation :

On modélise ainsi une confiance optimiste sur ’élément x par un degré de pos-
sibilité II(z) et une certitude de réalisation de I’élément x par un degré de nécessité
N(x).

Les degrés de possibilité et de nécessité sont définis a partir de la distribution
de possibilités :

I (z) = sup {ng(a) La €} (2.5)
N§ (x) = inf {(1 — 72 (a),a # x} (2.6)

Avec ngl (a) degré de la possibilité qu'un élément a appartienne a une classe C; selon
la source S

Si ngz (x) = 0 la classe C; n’est pas possible pour x.
Si ngz (x) =1 la classe C; est possible pour z mais non certaine.

Si Ngf () =1 la classe C; est certaine pour z.
Les relations entre degré de possibilité II et degré de nécessité N sont :

I} (z) > N (=) 2.7)
Iy (x) = 1 - N/ (T) (2.8)

z Etant le complémentaire de « dans le cadre de discernement.
Estimation :
Pour une classe donnée C; et une source S;, on définit la masse :
S; S
Mg (x) = FCZ(CC) (2.9)
C’est le degré de possibilité pour que la classe & laquelle appartient « prenne la
valeur C;, d’aprés les informations de la source Sj. Dans le cas ou I'élément x est
composé de plusieurs sous-éléments, comme par exemple une région de pixels, on
définit alors la masse par la relation suivante :

Mgf (x) = Hg{, (x) (: sup {ng(a) ,a € a:}) (2.10)

Combinaison :
De nombreux opérateurs de combinaison sont possibles : les T-normes, les T-

conormes, les moyennes, les sommes symétriques, etc.
Les quatre opérateurs de combinaison les plus connues sont :

¢, (z) = min(ITZ (z), ..., 112 (2)) (2.11)
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¢, (z) = max(IT7 (2), ..., g (x)) (2.12)
Mg, (x) = D (TIgh (x)) (2.13)

=1
M, (x) = [[ (02 (@) (2.14)

Jj=1:

Décision :

La décision se fait en affectant ’élément x & la classe C; pour laquelle le degré de
possibilité est maximum, ou bien, pour laquelle le degré de nécessité est maximum,
correspondant au critére le plus sévére.

Avantages et Limates :

La théorie des possibilités, basée sur la théorie des ensembles flous [Zadeh 1999],
est également adaptée & la manipulation d’information imprécise et incertaine
[Martin 2005a].

Cette théorie offre une grande flexibilité dans le choix des régles de combinai-
son des sources d’information [Yajing 2011|, [Dromigny-Badin 1998]. Cependant, le
choix de 'opérateur le plus adapté & une application donnée est relativement com-
plexe. La difficulté réside aussi bien dans le choix des distributions des possibilités
en fonction des sources d’information et des connaissances que ’on a sur chacune.
Ainsi, ce cadre théorique offre la possibilité encore peu développée de modéliser et
de tenir compte de la fiabilité et du conflit [Martin 2005a].

2.4.3 Théorie de I’évidence et Théorie de Dezert-Smarandache

2.4.3.1 Théorie de I’évidence (DST)

Modélisation :

Pour s’affranchir des limites inhérentes de la théorie des possibilités et utiliser

une seule régle de combinaison et gérer le conflit, la théorie de I’évidence a été
utilisée. Elle a été développée par Shafer en 1976 [Shafer 1976] a partir des travaux
de Dempster |[Dempster 1967] sur la généralisation de la théorie bayésienne a la
gestion de l'incertain et de l'ignorance. Cette théorie permet d’affecter des degrés
de confiance (appelées ici jeu de masses), non seulement & des hypothéses simples,
mais aussi & des réunions d’hypotheéses si la connaissance disponible ne porte que
sur un ensemble d’hypothéses sans plus de précision. Les fonctions de masse sont
alors définies pour tous les sous ensembles Ay, de 2€ qui est 'ensemble de toutes les
disjonctions possible du cadre de discernement ©.

De ce fait, A appartient a un espace contenant plus d’éléments que le cadre de
discernement, que nous appelons 29, regroupant toutes les combinaisons possibles
des classes. La modélisation de la distribution de masse est souple car elle autorise
le chevauchement entre plusieurs classes, modélisant ainsi le doute.

La fonction de masse m d’un élément = doit vérifier en général les conditions
ci-dessous :

S om¥ (z) =1 (2.15)

AkCQG
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m(f) =0 (2.16)

Estimation :

Pour cette théorie, on définit la masse qu’ élément x appartienne & une classe
Ay, selon la source S; par :
S S,
My (z) =m} (x) (2.17)
A partir de cette masse de confiance, deux grandeurs de décision sont calculées,
la crédibilité (Cr) et la plausibilitée (PI) :

ory (@)=Y my(x) (2.18)
BCAk

Plin(m): Z mgj(x) (2.19)
BNAk#0

La crédibilité modélise I'incertitude que I’on a sur un sous ensemble Aj. La plau-
sibilité modélise la probabilité supérieure. La probabilité p(Ay/z), que I'hypotheése
Ay se réalise, est comprise entre la crédibilité et la plausibilité.

Cry () < ps; < PIY (2) (2.20)

Combinaison :

La régle de combinaison est la somme orthogonale définie par Dempster
[Dempster 1967|, écrite ici pour deux sources :

ZAmB]:C mi(Ai)mz(B;)
1- ZAimBj:@ m1(A;)ma(B;)
Avec K = ZAmBj:Q) m1 (A;)ma(Bj) le coefficient de conflit. Déciston :

La décision se fait en faveur de la classe qui a, soit la plus grande crédibilité
(choix le plus pessimiste), soit la plus grande plausibilité (choix le plus optimiste),

m(C) =

(2.21)

soit le maximum de crédibilité sans recouvrement des intervalles de confiance (sans
risque d’erreur), etc.

Avantages et Limates :

Dans la théorie de I’évidence, avec les définitions de la Crédibilité et de la Plau-
sibilité, on tient compte de toutes les masses m, par contre dans la théorie des
possibilités, avec la définition de degré de possibilité II(z) ou le degré de nécessité
N (x), on ne retient que le maximum ou le minimum, perdant ainsi des informations
[Martin 2005a], [Dromigny-Badin 1998].

Dans le calcul des masses de confiance, intervient le coefficient K. Ce coefficient

est trés intéressant car il permet de quantifier le conflit entre les différentes sources,
ce qui n’était pas possible avec les précédentes théories. Lorsque le conflit entre les
sources devient important un probléme fondamental se pose dans la, DST et montre
ses limites.

De plus, pour construire ces jeux de masses, il n’existe, comme pour la théorie
des possibilités, aucune méthode générique reconnue et la définition des jeux de
masses est trés dépendante de 'application étudiée. Egalement la complexité est un
inconvénient incontournable de cette approche, en effet sa complexité est a croissance
exponentielle avec la taille du cadre de discernement.
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2.4.3.2 Théorie de Dezert-Smarandache (DSmT)

Afin de pouvoir gérer de maniére efficace ces imperfections des données, et
de les évaluer correctement, un formalisme a été introduit [Smarandache 2004],
[Smarandache 2006]. Pour une présentation plus détaillée de son principe, se re-
porter au chapitre 4 exposant en détail cette méthode de fusion.

La Theéorie de Dezert-Smarandache (DSmT ou Dezert-Smarandache Theory),
qui peut étre considérée comme une généralisation de la théorie des évidences de
Demspter-Shafer (DST), a été développée pour s’affranchir de deux limites in-
hérentes & la DST [Smarandache 2004|. La premiére limite se situe au niveau de
la définition du cadre de discernement qui dans le cas de la DST se réduit a un
ensemble discret, exclusif et exhaustif, contrainte parfois trop sévére pour certaines
applications. La deuxiéme est liée & la nature des sources d’information qui sont
supposées étre distinctes et indépendantes, condition qui s’avére également tres dif-
ficile & respecter pour de nombreuses applications, surtout si les données utilisées
ne se sont pas seulement que de type statistique.

Le principe général de la théorie de raisonnement plausible et paradoxale
(DSmT), définie par Dezert et Smarandache [Smarandache 2004] & partir des
travaux de Dezert et Smarandache [Dezert 2002] sur la généralisation de la théorie de
I’évidence 4 la gestion de fusion de données ot les sources d’évidence sont fortement
conflictuelles, voire paradoxales, est d’offrir de nouvelles régles de fusion permettant
d’intégrer formellement les contraintes d’intégrité du probléme (quand elles existent)
et de travailler avec n’importe quel type de modeéle (modéle libre sans contrainte,
modéle hybride ou modéle de Shafer).

La prise de décision se fait sur le jeu de masses final. 1l est nécessaire de définir
une stratégie de prise de décision, en fonction de I'attitude que 1’on souhaite avoir
par rapport & cette décision. Nous étudions dans la section 2 des chapitres 6 et 7 la
comparaison entre les différents modes de prise de décision.

2.5 Conclusion

Le choix de la stratégie ou de la méthode de fusion dépend du type d’application,
de données utilisées et ces imperfections & gérer et des attentes des utilisateurs.
En conséquence la modélisation du processus de fusion basé sur DSmT présente
I’avantage d’étre trés souple, et donc de bien s’adapter au cas par cas. Cependant, elle
constitue le cadre le plus approprié pour représenter et manipuler les imperfections
des informations. Elle présente une variété des régles de combinaison et de décision
ainsi trois modéles dont le modéle hybride qui permettent de décrire au mieux le
probléme étudié et dans lequel les combinaisons sont performantes. Elle permet
également une intégration aisée de nouveaux descripteurs dans la fusion.

Dans le chapitre suivant, nous allons montrer la spécificité de la fusion dans le
cadre du traitement d’images de maniére générale, et particuliérement dans les situ-
ations de la fusion d’informations fréquemment rencontrées en imagerie satellitaire.
Nous présentons aussi les particularités et les contraintes apportées par ces données
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(images) par rapport & un cadre général de fusion de données.



CHAPITRE 3

Fusion d’images basée sur les

théories Demspter-Shafer (DST)
et Dezert-Smarandache (DSmT)

en télédétection
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3.1 Introduction

Bien que la recherche sur la fusion d’informations ait apparue dans les années

soixante, ce n’est qu’avec le développement des domaines d’imagerie qu’elle est ex-

ploitée et utilisée dans divers applications et particulierement en télédétection. En

fait, la télédétection est le premier domaine ou les méthodes de fusion numérique

d’images ont été mises en place.

Dans ce chapitre, nous présentons les particularités de la fusion dans le domaine

de l'imagerie, et spécifions les phases du processus de fusion dans le domaine de
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traitement d’images, qui est souvent précédé par des prétraitements a savoir le re-
calage.

L’image est une source d’information importante pour les systémes de fusion
d’information. Toutes les informations extraites de 'image peuvent étre combinées
de maniére & offrir au utilisateur une aide a la décision. En effet, la fusion peut
s’effectuer au niveau du pixel ou de caractéristiques ou bien de décision.

Nous donnons dans ce chapitre une synthése des travaux concernant la fusion
d’images basée sur les théories DST et DSmT en vue d’application de classification,
de détection des changements et de prédiction.

3.2 Recalage

En traitement d’image, le recalage est une technique qui consiste en la mise en
correspondance d’images, afin de pouvoir les comparer ou les fusionner [Brown 1992].
Cette mise en correspondance se fait par la recherche d’une meilleure transformation
géométrique possible permettant de représenter les informations issues des images
dans un méme référentiel (i.e. qu'un méme pixel dans les deux images corresponde
a un méme point physique de l'objet). Cette étape, bien que ne faisant pas partie
de I’étape de fusion proprement dite, est souvent nécessaire avant la fusion.

Pour arriver & définir cette transformation, des techniques intermédiaires sont
indispensables, d’une part pour structurer et simplifier le probléme et d’autre part
pour répondre & certaines contraintes de complexité et temps de calcul.

Les méthodes de recalage peuvent étre classifiées selon différents critéres citons,
par exemple, le critére de ressemblance, la classe de transformation recherchée, etc.

En imagerie satellitaire et aérienne, le recalage est utilisé pour superposer des
images d’'une méme région, obtenues & des instants, des altitudes, des positions
différentes, avec des capteurs différents. En effet, de nombreuses taches nécessitent
de disposer d’images parfaitement superposables entre elles. Les techniques de fusion
de données en sont un exemple ainsi que les approches de classification (multicritéres,
multisources, multidates) et de détection de changements.

De maniére générale, on peut décomposer un processus de recalage en plusieurs
étapes. Dans un premier temps, il est nécessaire de repérer et d’apparier les carac-
téristiques communes aux images a recaler. Ensuite, grace a ces caractéristiques, on
détermine la transformation (dont on aura au préalable défini la nature), qui fait
correspondre au mieux les images entre elles. Enfin, une fois que la transformation
est déterminée, il reste a I'appliquer & I'image que nous souhaitons transformer pour
la recaler sur I'image que nous choisissons comme image de référence [Gee 1994],
[Elsen 1995|, [Dromigny-Badin 1998].

3.2.1 Détection des primitives

Dans la littérature, en abordant la question de recalage, plusieurs types de
primitives ont été proposés. Nous présentons les plus connues : points, segments,
régions, structures contours, moments invariants, niveaux de gris [Beaudet 1978],
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[Dromigny-Badin 1998|. Ces primitives sont extraites des images & recaler et per-
mettent de déterminer les paramétres de la transformation. Nous détaillons dans la
suite quelques unes d’entre elles :

Points :

11 est parfois plus simple et plus fiable de disposer autour du systéme & étudier
des points particuliers reconnaissables dans les images dont on connait parfaitement
la géométrie et la position de maniére absolue.

Contours :

Dans ce cas, nous utilisons des modélisations des contours par des con-
tours actifs comme les Bsplines ou les contours actifs existant dans la littérature
[Wasserman 1995], ou on utilise également un modéle physique de 'objet étudié
[Gee 1994], [Elsen 1995].

Nweauz de gris :

L’idée ici est de traiter I'image comme une surface d’intensité, et d’utiliser les
dérivées [Beaudet 1978] et les mesures de courbure [Kitchen 1982| de la surface pour
détecter les points d’intérét.

3.2.2 Mise en correspondance

La mise en correspondance consiste & ajuster les parameétres des modéles autant
que possible (au mieux). A cette fin, une variété de mesures de similarité sont définies
dans la littérature [Shabou 2006], [Brown 1992, comme le coefficient de corrélation,
le rapport de corrélation, statistique de Kolmogorov, 'information mutuelle, I'infor-
mation mutuelle normalisée, Cluster Reward, etc.

Ces critéres de distance entre les attributs de 'image de référence et 'image
recalée servent & quantifier la notion de ressemblance entre elles.

3.2.3 Estimation du modéle de transformation

Ces primitives sont appariées afin de déterminer la transformation entre les deux
images. Nous pouvons classer les différentes méthodes de recalage selon le type de
la transformation. On différencie les transformations linéaires et les transformations
non linéaires. On distingue également les méthodes de recalage globales ou toute
I'image & recaler est transformée selon les mémes équations, et les méthodes locales
ou les différentes régions de I'image ne seront pas traitées de la méme facon.

Transformation linéaire

La transformation géométrique linéaire peut s’écrire sous la forme d’un polynéme
de degré 1. Cette classe comprend notamment les transformations rigides (rotation,
translation), les similitudes, les transformations affines et les transformations pro-
jectives.

Transformation non linéaire

La transformation non linéaire nommée aussi, dans la littérature de traitement
d’images transformation élastique ou encore non rigide, est une transformation
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d’ordre supérieur, citons par exemple les thin-plate splines, les combinaisons de
B-Splines.

3.2.4 Application de la transformation

Une fois les parameétres de la transformation ont été déterminés, il reste & appli-
quer ceux-ci sur l'une des deux images, de maniére & obtenir deux images dont
les structures coincident géométriquement. En fait, Il n’existe pas de méthodes
génériques pour I'application de la transformation, et il faut souvent voir cas par
cas afin d’en déduire la meilleure méthode pour appliquer la transformation.

3.3 Différents niveaux de la fusion

En général, la fusion de données peut étre effectuée a différents niveaux.
Dasarathy a proposé trois niveaux de fusion [Dasarathy 1997] a savoir les données,
les caractéristiques et les décisions. Egalement dans [Solberg 2006], [Martin 2005a
et [Verlinde 1999], les différents niveaux de fusion sont trés discutés dans leur ter-
minologie et dans leur nombre. La fusion au niveau des données (ou fusion de bas
niveau)(figure 3.1) consiste a fusionner les informations issues directement de la
sortie du capteur ou de la source.

La fusion de caractéristiques (ou fusion de moyen niveau)(figure 3.2) est la fusion
des attributs extraits de différents signaux ou images.

Enfin, la fusion au niveau de décisions (ou fusion de haut niveau)(figure 3.3),
telle qu’elle est définie par A. Martin est une fusion d’informations qui correspond
a la formulation d’hypothéses issues d’un expert ou d’un systéme (par exemple un
classifieur) [Martin 2005a|. La fusion de haut niveau peut étre autrement définie en
tant qu'un traitement des attributs sémantiques extraits de données [Khedam 2008|.

En particulier, dans le cas des images de télédétection, on parle de la fusion de
pixels pour la fusion bas niveau [Mangolini 1994], la fusion des objets possédant
des attributs ou des caractéristiques, par exemple les paramétres de texture d’une
image et la fusion de décisions |Richardson 1988, [Mangolini 1992|, [Pohl 1998|,
[Wald 1999], [Verlinde 1999].

I Extraction des caractéristiques I
I Extraction des caractéristiques
I Extraction des caractéristiques I

FIGURE 3.1 — Fusion au niveau pixel (bas niveau)

Dans la suite, nous présentons la fusion & ces trois niveaux : pixel, objet ou
caractéristique et décision.
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| Source 1 I§>| Extraction des caractéristiques I_
| Source 2 l_,l Extraction des caractéristiques I
| Source n |_>| Extraction des caractéristiques I

Objet ou Vecteur d’attributs 1

Objet ou Vecteur dattributs 2
Objet ou Vecteur d’attributs n

FIGURE 3.2 — Fusion au niveau objet ou caractéristique (niveau intermédiaire)

| Source | I‘>| Extraction des caractéristiques
| Source 2 |‘,| Extraction des caractéristiques I
| Source n l—,l Extraction des caractéristiques

Décision 1

Décision 2

Décision n

FIGURE 3.3 — Fusion au niveau décision (haut niveau)

3.3.1 Fusion de données au niveau du pixel

Nous présentons dans cette section les modes de fusion au sens strict au niveau
du pixel que 'on peut trouver dans la littérature.

La fusion au niveau pixel s’opére directement sur les données brutes
[Zhang 2010], [Lemeret 2004] ou radiomeétriques [Kurtz 2009] issues des pixels des
images provenant de multiples sources sur une base pixel par pixel.

La fusion basée pixels permet d’améliorer la résolution spatiale, des détails de
structure et de texture, et de retenir la fidélité spectrale des données originales. En
outre, pour les données multi-temporelles, le but de la fusion au niveau des pixels est
de mettre en évidence les changements d’information entre les différents moments,
en utilisant soit des capteurs identiques ou différents.

Pour la fusion au niveau pixel, il faut arriver & évaluer l'information apportée
par un pixel pour le probléme considéré. Il faut donc précisément définir les dif-
férentes hypothéses et poser le probléme de ’application recherchée. Ensuite, il faut
modéliser la connaissance (ou le manque de connaissance) apportée par un pixel.
Nous choisissons alors une modélisation issue d’un des formalismes permettant de
gérer les imperfections d’information qui ont été présentés au chapitre précédent.

En général, I'information utilisée le plus souvent par les modes de fusion au
niveau du pixel est I'information spectrale et/ou U'information temporelle. On parle
d’un attribut spectral, lorsqu’un pixel donné est issue des images qui proviennent de
la méme source et prises dans la méme date. Alors que attribut temporel dépend
des images issues, de la méme source ou de diverses sources, et elles sont prises dans
des dates différentes.

A partir de la réponse spectrale ou temporelle, on peut tirer des informations
sur I’appartenance du pixel a telle ou telle classe, et ce en fonction de la définition
des classes.

Cette modélisation peut étre basée sur la théorie bayésienne [Chu 1992, la
théorie des possibilités [Hernandez 1997|, la théorie de ’évidence [Bloch 1996b],
ou bien la théorie des raisonnements plausibles et paradoxale DSmT
[Smarandache 2004], [Smarandache 2006], [Smarandache 2009].
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Les données de télédétection ont une nature inhérente du territoire. Pour tenir
compte de cette propriété, des modes de modélisations plus complexes peuvent aussi
intégrer dans le processus de fusion, une information basée sur le contexte spatial
en utilisant une modélisation adéquate du voisinage. En effet, quand un pixel est
considéré de fagon isolée, il est susceptible de fournir des informations incomplétes
sur les caractéristiques souhaitées, alors que, lorsqu’il est considéré dans son contexte
avec d’autres mesures, des informations plus complétes pourraient étre tirées.

De nombreuses méthodes de fusion ont été étudiées au cours des derniéres an-
nées pour fusionner les images au niveau pixels afin de produire une image de bonne
qualité spatiale [Mangolini 1992| et spectrale [Dou 2007] menant ainsi a améliorer
la performance de taches de traitement d’image telles que la segmentation, la clas-
sification et la détection des changements [Lee 1987].

Dans la littérature, peu d’études ont incorporé le contexte spatial dans le
processus de classification multisource. On trouve, par exemple, Bracker et al.
[Bracker 1995 qui proposent de modéliser le contexte spatial d’une image de télédé-
tection par un champ aléatoire markovien. Richards et al. [Richards 1982] ont étendu
les méthodes utilisées pour la classification contextuelle spatiale basée sur la relax-
ation probabiliste pour intégrer des données auxiliaires. Binaghi et al. [Binaghi 1997]
ont présenté un cadre pour la classification basée sur la connaissance contextuelle
basée sur la théorie des ensembles flous. Wan et al. [Wan 1994] ont utilisé plusieurs
cartes auto-organisatrices pour la classification contextuelle. Hégarat-Mascle et al.
[Hégart-Mascle 1997] ont associé 'utilisation d’un modéle de champ de Markov avec
la théorie de Dempster-Shafer. Cette approche a été développée par S. Foucher
|Foucher 2002|, qui a utilise la théorie de l'évidence pour détendre la décision
bayésienne donné par l'algorithme de classification basé sur les champs de Markov.
Bentabet et al. [Bentabet 2008] ont aussi essayé d’améliorer cette approche par ’al-
gorithme ICM pour prendre en compte les hypothéses composées définies dans le
cadre de la théorie de Dempster-Shafer. Smits et al. [Smits 1997]| ont utilisé une
méthode de segmentation d’image basée sur les champs de Markov. Les Champs de
Markov ont également été utilisés pour la fusion des données dans d’autres domaines
d’application [Chou 1988], [Wright 1989].

Ce contexte spatial est une autre information qui, elle-méme est modélisée dans
un nouveau formalisme (ici, la théorie de raisonnement plausible et paradoxale

DSmT).

3.3.2 Fusion de données au niveau objet, ou caractéristiques

La fusion au niveau des caractéristiques ou objet [Dromigny-Badin 1998] néces-
site une extraction d’objets ou des caractéristiques reconnus dans les diverses sources
de données. Il faut avoir aussi un référentiel commun de maniére & pouvoir évaluer
les attributs dans une méme référence. Dans ce cas, I’étape de recalage est beaucoup
moins contraignante par rapport & la fusion au niveau pixel, car il suffit de connaitre
un référentiel commun et de mettre en correspondance non plus les pixels similaires,
mais uniquement les objets. La précision demandée pour le recalage est en général
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moins grande.

La fusion basée sur 'objet nécessite 'extraction des primitives des objets qui
dépendent de leur environnement, tels que les bords des coins, des lignes, des
contours, des régions, des texture ou des composantes fréquentielles [Zhang 2010],
[Jiang 2011], [Khedam 2008], etc. Ces caractéristiques sont généralement extraites
a partir d’images différentes et fusionnées en une ou plusieurs cartes de caractéris-
tiques [Zhang 2010|. Elles peuvent étre utilisées au lieu des données d’origine pour
un traitement ultérieur telles que la classification, la détection des changements, la
prédiction, etc.

Les méthodes appliquées pour extraire les caractéristiques dépendent générale-
ment des caractéristiques de chaque source de données, et donc elles peuvent étre
différentes si les ensembles de données utilisés sont hétérogénes. Typiquement, dans
le traitement d’image, une telle fusion nécessite un enregistrement précis (au niveau
des pixels) des images disponibles. Les cartes de caractéristiques ainsi obtenues sont
ensuite utilisées comme entrée pour le prétraitement et la segmentation d’images
|Zhang 2010].

Aprés la segmentation de I'image, on ne travaille plus sur les pixels isolés mais
sur des objets possédant des attributs ou des caractéristiques, dérivés du traitement
d’images classique. Ces attributs peuvent étre plus ou moins sirs et donc intégrer
des imperfections. La fusion cherche dans ce cas & améliorer la connaissance sur ces
attributs et & classifier 'objet en différentes classes.

Nous pouvons citer quelques exemples de fusion au niveau objet. Houzelle a
proposé dans sa thése une méthode de fusion d’informations extraites d’images
satellites en vue de classifier automatiquement des objets de nature cartographique
[Houzelle 1993]. La fusion au niveau objet est aussi utilisée dans le domaine du
contréle non destructif, ou il s’agit de déterminer précisément un certain nombre
d’attributs avec la meilleure fiabilité possible, le plus souvent a partir de capteurs
différents [Johannsen 1994|, [Balasko 1997].

3.3.3 Fusion au niveau décision

Plusieurs définitions de fusion au niveau décision ont été proposées dans la lit-
térature [Martin 2005a|, [Jiang 2011], [Khedam 2008]. Dans [Martin 2005a], A. Mar-
tin fait la différence entre le niveau de fusion et le type d’information. La fusion de
décisions (ou fusion de haut niveau) est relative & la fusion d’informations qui cor-
respondent & la formulation d’hypotheéses issues d'un expert ou d’un systéme (par
exemple un classificateur), alors que la fusion dans [Desost-Lebrun 1996] est une
fusion au niveau symbolique.

D’autres définitions ont été proposées par [Zhang 2010], [Jiang 2011],
|[Khedam 2008], Ils définissent la fusion au niveau décision comme étant la combinai-
son des résultats [Zhang 2010], [Jiang 2011] ou décisions [Khedam 2008] de plusieurs
algorithmes pour donner une décision finale fondue. A. Martin [Martin 2005a] a syn-
thétisé les définitions citées ci-dessus : la fusion de décisions permet de synthétiser les
décisions des classifications préliminaires. C’est ce que les spécialistes de la théorie
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de décision appellent la décision répartie |[Thomopoulos 1987].

Sur la base des données provenant de chaque capteur (donc chaque image) on
propose une décision vis-a-vis d’un traitement en télédétection, telle quune hy-
pothése & envisager parmi un ensemble possible. Les images d’entrées sont traitées
individuellement pour 'extraction d’informations. Et ce n’est qu’a la fin du proces-
sus de fusion que les décisions de chaque image sont mises en commun [Li 1995].
Il s’agit essentiellement de systémes & bases de régles, qui est & partir des résul-
tats de traitements des images, intégrant ou non des imperfections des informations
(tels que l'incertitude, 'imprécision ou le conflit), donne une décision finale soutenu
[Chu 1992].

Des exemples en rapport avec ces méthodes de fusion multi-capteurs haut
niveau sont donnés dans [Henkind 1988], [Lee 1987], [Wright 1989], [Solberg 1993,
[Solberg 1994], ou elles étaient utilisées pour la classification de l'occupation du sol.
Jeon [Jeon 1992] a développé un classificateur spatio-temporel utilisant & la fois des
données temporelles et spatiales d’image. Khazenie et al. [Khazenie 1990] ont pro-
posé une méthode pour la classification contextuelle utilisant & la fois la corrélation
spatiale et temporelle des données. Dans cette approche, les vecteurs de caractéris-
tiques sont modélisés comme étant le résultat d’un processus dépendant de la classe
affectée par bruit qui a été corrélé dans l'espace et dans le temps. Middelkoop et
al. [Middelkoop 1991] ont présenté un classificateur de la connaissance utilisant les
données de la couverture terrestre par rapport aux années précédentes. La méthode
est adaptée pour la classification d’utilisation des terres sur la base de la fusion d’im-
ages obtenues par télédétection de la méme scéne capturée & des dates différentes et
a partir de sources multiples [Hall 1997]. Solberg et al. [Solberg 1994| ont également
présenté un cadre pour la fusion des données de télédétections basées sur une for-
mulation bayésienne. D’autres approches ont proposé d’intégrer aussi des données
auxiliaires issues par exemple d'un SIG [Richards 1982], [Franklin 1989], [Aas 1997].

En outre, une approche de la détection des changements au niveau décision en
utilisant la théorie d’évidence est donnée dans [Hégarat-Mascle 2004].

Jusqu’a présent, la combinaison des classificateurs a été une mesure efficace, qui
integre également les résultats de fusion de différents classificateurs [Chitoub 2004]
de base pour renforcer l'interprétation commune.

Le traitement d’images par la fusion a commencé presque en méme temps que
les travaux portant sur la fusion de données. Les premiers essais de fusion d’images
ont été réalisés a partir d’images satellitaires et aériennes, En fait, la classification
des images est indissociablement attachée a I’histoire du traitement de ’image. Elle
consiste & déterminer les classes par un apprentissage qui peut étre effectué soit sur
chaque scéne traitée, soit pour chaque type d’application (agriculture, forét, littoral,
géologie, ...) ou encore & chaque type de capteur utilisé (optique : Landsat, Spot,
Ikonos, Noaa, ou Radar : ERS, JERS1, Radarsat’). Cette é¢tape d’apprentissage
influence fortement les résultats de la classification [Ducrot 2005].

Dans le cas oil plusieurs types d’images de la méme scéne sont prises soit par
différents capteurs ou par le méme capteur mais & différents moments, la meilleure
fagon de classifier une scéne sera d’utiliser un systéme de fusion d’informations.
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La théorie de l’évidence (DST) est appliquée dans des domaines divers
[Lefevre 2001] comme la classification (par la fusion multi-capteurs, la fusion de
classificateurs), la détection des changements (par la fusion multidates), la recon-
naissance des formes, la surveillance de I’environnement et le traitement d’image.

Outre que la DSmT soit une récente généralisation de la DST, elle constitue
un bon cadre mathématique pour les applications de prédictions a court et moyen
terme tels que la couverture du sol, le développement urbain, les risques naturels,
etc.

3.4 Application de la fusion basée sur DST et DSmT

3.4.1 Classification basée sur DST et DSmT

L’imagerie aérienne et satellitaire est le premier domaine ot les méthodes de
fusion d’images ont été mises en place. Les premiéres applications furent militaires
[Waltz 1986]. Elles ont été étudiées par le groupe de travail sur la fusion de données
du Joint Directors of Laboratories (JDL), du département de la défense des Etats
Unis [Bloch 2003].

La fusion basée sur la théorie de Dempster-Shafer (DST) a souvent été abordée en
traitement d’images [Lemeret 2004], elle a été utilisée pour de multiples applications
aussi bien en imagerie médicale [Chen 1993] [Bloch 1996b], qu’en imagerie satel-
litaire [Sitraka 2009], [Lee 1987], |Zahzah 1992], [Kim 1995|, |[Hégart-Mascle 1997]
avec 'objectif de segmenter les images optiques [Vasseur 1999] ou de détecter des
mines [Milisavjevic 2003] pour des images radar ou de reconnaitre des navires pour
des images SAR (Synthetic Aperture Radar, ou Radar & synthése d’ouverture)
[Jousselme 2003].

A des fins de cartographie des terres, la classification du couvert qui est sou-
vent incertaine, incompléte et imprécise, a fait ’objet de nombreuses études dans le
cadre de cette théorie [Peddle 1995], [Cohen 2005|, [Comber 2004], |[Wanxiao 2007],
[Lefevre 1999].

Par contre, la DST a rarement été utilisée pour la cartographie forestiére.
Khedam et al. [Khedam 2006b| ont utilisé avec succes celle-ci pour ameéliorer la
qualité d’une carte de la couverture des terres en utilisant Landsat 7 ETM +, par
rapport & un classificateur bayésien basé sur un algorithme du maximum de vraisem-
blance (MLA). Pour compléter ces méthodes de fusion/classification fondées sur la
DST [Khedam 2006b]|, Khedam et al. ont envisagé et entamé un travail concernant
I'introduction de la contrainte du contexte spatial dans le processus de classifica-
tion évidentiel [Khedam 2008]. Cette question a été discutée dans plusieurs travaux
[Bracker 1996], [Bendjebbour 2001], [Hégart-Mascle 1997], qui proposent, pour la
plus part, le recours a la modélisation Markovienne [Bendjebbour 1997]. En effet,
par analogie avec la régle de maximum a posteriori (MAP), I'information spatiale
peut étre considérée comme étant une nouvelle source d’information « virtuelle »
qui sera combinée & linformation spectrale via la régle de fusion de Dempster.
Un autre probléme abordé par le méme auteur consiste a établir un lien entre les
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bornes inférieures et supérieures des densités de probabilités des classes, estimées
par l'approche intervalle |Bracker 1996], et les fonctions de croyance issues de la
DST. L’établissement de ce lien, a permis d’aboutir & des classifications consti-
tuées de classes simples uniquement, ce qui facilitera ’évaluation quantitative de
ces résultats en utilisant les matrices de confusion, et ainsi, pouvoir procéder a une
comparaison objective avec les résultats de la classification bayésienne. Egalement,
Al Momani et al. [Almomani 2007] ont utilisé la DST pour améliorer une carte du
couvert végétal par la fusion des images Landsat TM avec un modéle numérique
d’élévation. De méme, Laha et al. [Laha 2006] ont fusionné les bandes spectrales du
Landsat TM pour la cartographie du couvert végétal.

Dans ce contexte de cartographie forestiere, B. Mora [Mora 1012] a testé la ca-
pacité de la DST pour cartographier la forét de feuillus matures dans le sud du
Québec, et a évalué ainsi I'exactitude et 'accessibilité de cette approche et sa per-
tinence pour la cartographie & grande échelle. La DST a été appliquée aussi a une
résolution géométrique élevée, les images HRG-SPOT-5 sont combinées avec des
informations auxiliaires décrivant les paramétres biophysiques de la zone d’étude.
Egalement, Lee et al. [Lee 1987] ont comparé 'approche mentionnée ci-dessus avec
une approche statistique et ont montré que 'approche basée sur la DST donne
de meilleurs résultats. Dans ’ensemble, de nombreuses études ont démontré que
I'utilisation de la DST conduit & des améliorations par rapport aux méthodes tra-
ditionnelles de cartographie.

D’autres applications de la fusion d’images par la théorie de ’évidence ont vu
récemment le jour du fait du développement des techniques d’imagerie par satel-
lite et par avion. Ces images sont souvent hyperspectrales, i.e. que le satellite
est capable de fournir des images de la méme zone géographique, mais acquises
dans des conditions différentes avec des capteurs différents a des dates différentes.
Les applications de la fusion en imagerie satellitaire et aérienne comme fusion
multispéctrale [Bracker 1996], [Denoeux 1997|, [Denoeux 1997|, [Bouakache 2005],
|Khedam 2006a, la fusion multicapteur |[Naceur 2002] et aussi la fusion multi-
échelle [Hégart-Mascle 2003| et multidates [Bouakache 2009] permettent d’automa-
tiser un certain nombre de téches en climatologie, en prédiction des récoltes, etc.
[Garguet-Duport 1994], [Bracker 1995].

Cependant, Il existe des classifieurs fondés sur la théorie de Dempster-Shafer
(DST), nommés classifieurs crédibilistes. Denoeux [Denoeux 1995] propose ainsi un
modéle de fonctions de masse définissant un classifieur k-plus proches voisins (K-
NN) crédibiliste. Egalement Laanaya et al. [Laanaya 2006] ont utilisé les machines
a vecteurs de support (SVM) afin de faire de la régression sur les fonctions de
croyance, cette méthode a été utilisée et testée pour la classification dans Laanaya et
al. [Laanaya 2007]. La DST a été utilisée aussi pour la fusion des images satellitaires
dans le cadre markovien [Bendjebbour 2001], [Solberg 1996].

Bien que la théorie d’évidence ait été utilisée avec succés dans une variété d’appli-
cations de classification du couvert, sa capacité a la fusion des données multi-sources
pour la classification de couverture terrestre est toujours & vérifier.

Contrairement aux méthodes mentionnées ci-dessus, et bien que la théorie du
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raisonnement plausible et paradoxal DSmT soit nouvelle et récente, elle a été
appliquée en fusion multitemporelle pour la prédiction & court terme de la cou-
verture hivernale des sols [Corgne 2003] [Corgne 2004], [Basse 2006] et récemment
pour la fusion et la classification multi-modalités [Anne-Laure 2008], multispéctrale
[Bouakache 2005|, [Khedam 2008| et multidates [Bouakache 2009].

3.4.2 Utilisation de DST et DSmT pour la détection des change-
ments

En général, La détection des changements est le processus d’identification des
différences dans I’état d’un objet ou un phénoméne en l'observant & des moments
différents [Rottensteiner 2004].

En télédétection, la détection de changements est définie comme étant la procé-
dure de l'analyse quantitative et lidentification des changements survenus sur la
surface de la terre a partir des imageries de télédétection acquises & des moments
différents [Huang 2009|. Elle offre, a partir de l'imagerie multi-date, une analyse
quantitative de la répartition spatiale des phénomeénes temporels [Ruvimbo 2009].
Elle peut étre appliquée dans divers et importants domaines, allant de la surveil-
lance a distance jusqu’au développement urbain [Jiang 2011], en passant bien
sir par la cartographie, la navigation, les enquétes agricoles [Bruzzone 1997],
[Hégarat-Mascle 2006a], la surveillance des foréts [Hame 1998], le suivi et la gestion
des ressources naturelles, I’hydrologie, la météorologie, la modélisation climatique
|[Hégarat-Mascle 2006b], etc.

Dans la littérature, plusieurs études ont été orientées vers des approches de fusion
de données issues de divers capteurs de télédétection. Ces sources comprennent les
images provenant de capteurs multiples avec des résolutions différentes ou identiques
(spatiale, spectrale), en méme dates ou a des dates différentes.

Bien qu’un nombre trés élevé de méthodes et d’indices de changement aient été
proposés [Mas 1999], [Coppin 2002] aucun d’eux n’est suffisamment universel pour
supplanter tous les autres [Hégarat-Mascle 2004]. Pour améliorer la détection de
changement fondée sur V'utilisation d’un seul indice de changement (mono-indice),
Hégarat-Mascle a développé une méthode [Hégarat-Mascle 2004| qui fusionne dif-
férents indices calculés a partir de l'imagerie multi-temporelle. Cette méthode a
ensuite été utilisée dans différentes applications avec des images SPOT HRYV, tels
que l'exploitation forestiére dans les foréts, ou les champs de la couverture végé-
tale dans les zones d’agriculture intensive en hiver [Hégarat-Mascle 2006b|. Cette
fusion était effectuée dans le cadre de la théorie de I’évidence de Dempster-Shafer
et la théorie DSmT, qui est particuliérement adaptée a la représentation de I'im-
preécision et de I'ignorance a la frontiére de classe (pas de changement/changement)
[Hégarat-Mascle 2004]. Egalement dans [Hyde 2006] les auteurs intégrent 1'informa-
tion structurelle de LiDAR, Radar (SAR/InSAR) et les images optiques (Landsat
ETM + et Quickbird) pour améliorer la cartographie de la structure forestiere. Ils
ont montré que 'intégration des données ETM + améliore considérablement des
estimations & partir des données LiDAR et que les contributions des données Radar
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et Quickbird sont marginales.

Dans le cas de détection des changements dans les zones urbaines, il existe de
nombreux travaux utilisant des techniques diverses et destinés & des applications
différentes. Dans [Madhavan 2005], la détection des modifications des béatiments
est effectuée automatiquement par la fusion d’informations provenant des données
aéroportées multi-spectrales, multi-résolution et multi-temporelles & haute résolu-
tion. La détection des informations de modification d’images SAR est réalisée dans
[Cao 2008] en utilisant ’algorithme ameélioré DST pour fusionner deux fonctions dif-
férentes. Des approches similaires basées sur la fusion pour détecter des batiments
a forte densité de zones baties urbaines sont présentées dans [Rottensteiner 2005]
avec des images multi-spectrales et des données d’impulsion du scanner laser, dans
|Huang 2009| avec des mesures multi-similarité et dans [Yuanyong 2009] avec les car-
actéristiques de I’évolution des différentes échelles (au niveau du pixel et au niveau
du contexte).

Ces derniéres années, une large gamme de méthodes de détection des change-
ments ont été proposées pour analyser une série d’images (avec toutes les im-
ages a la méme résolution spatiale) [Robin 2010|, [ElHajj 2009], [Du 2012]. Lefeber
[Lefebvre 2011] a développé une méthode de classification orientée objet basée sur
I’analyse d’ondelettes et la théorie des évidences de Dempster-Shafer, La méthode
a été appliquée sur des images & trés haute résolution spatiale afin de caractériser
et de quantifier des changements d’occupation du sol en milieu périurbain.

3.4.3 Application de DSmT pour la prédiction d’occupation du sol

La théorie de Dempster-Shafer (DST) est fréquemment utilisée pour mettre en
évidence des changements d’occupation et d’utilisation des sols & partir d’images
satellitaires, de photographies aériennes et d’autres types de données [Leduc 2001].

La  théorie de  Dezert-Smarandache (DSmT) [Smarandache 2004],
[Smarandache 2006], [Smarandache 2009]|, qui peut étre considérée comme une
généralisation de la théorie de Demspter-Shafer, a été développée pour s’affranchir
de limites inhérentes a la DST [Smarandache 2004] et spécifiquement pour gérer les
problémes de fusion de données issues de sources d’évidence fortement conflictuelles,
voire paradoxales.

Plusieurs études définissent 'estimation de la couverture du sol et les techniques
de surveillance de la couverture terrestre menées par l'utilisation de la DST et la
DSmT.

Avant 2004, 1a DST n’a jamais encore été utilisée pour prédire 'utilisation future
des sols. Ce type d’application est donc envisagé dans le cadre de travail de Corgne
[Corgne 2004] avec I'objectif précis de répondre a la question : Ou les modifications
de couverture des sols vont-elles probablement se produire I’hiver prochain. L’orig-
inalité de la démarche réside dans l'introduction d’une dimension temporelle dans
la. modélisation via l'introduction dans les sources d’information de I’historique de
l'utilisation des terres dérivé d’une série d’'images satellitaires. Alors, aprés avoir
déterminé les dynamiques spatio-temporelles des changements passés, notamment
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a partir d’'une série multi-temporelle d’images de télédétection, et avoir défini les
facteurs motivants les changements passés et a venir, une prédiction & court terme
de la couverture hivernale des sols sera réalisée dans le cadre de la DST et la DSmT
[Corgne 2004], [Samaali 2010].

Dans différentes recherches, les techniques de DST et DSmT sont utilisées dans
le secteur de ’environnement dans différents thémes. D’une part, on trouve des
techniques qui s’intéressent a la cartographie du couvert végétal : Cayuela et al.
|Cayuela 2006], Comber et al. [Comber 2004| se sont intéressera la fusion d'une
carte du type de végétation extraits des images Landsat-7 ETM + avec ’altitude,
la pente, et les cartes établis par les experts, pour cartographie le couvert végétal
au sud du Mexique (une amélioration par rapport a un classificateur ML). Kallel
et al. |[Kallel 2008] ont proposé une méthodologie basée sur la fusion d’indice de
végétation pour fournir une estimation précise de la fraction de végétation. Franklin
et al. [Franklin 2002| ont fusionné I'image Landsat-5 TM avec les modéles d’éléva-
tion numérique (DEM) et de l'information d’inventaire forestier pour cartographier
I'habitat du grizzli en Alberta, au Canada (une amélioration par rapport a un clas-
sificateur ML).

D’autre part, il y’'en a ceux qui s’intéressent au secteur forestier : Varma et
al. [Varma 2000] ont présenté le cadre théorique qui permet d’estimer le niveau de
durabilité de la gestion forestiére et le suivi des stratégies d’utilisation des terres en
utilisant 'information spatiale tels que le type de forét, 'age, la santé, le statut de
protection, le sol et I’état de protection de ’'eau, et les fonctions socio-économiques.
Ducey S. [Ducey 2001 a donné la définition de l'incertitude et de la décision dans la
gestion forestiére. Mora et al. [Mora 2010] ont établi un outil pratique pour estimer
la carte de régénération naturelle des populations forestiéres (dans le sud du Québec,
Canada), qui fusionne dans le cadre de la théorie de Dempster-Shafer (DST) et la
théorie de Dezert-Smarandache (DSmT) des images SPOT-5 avec des informations
topographiques. De plus Mora et al. [Mora 2010] ont appliqué la DST pour intégrer
des images satellites de résolutions multiples (spatiale et spectrale), des informations
topographiques, et les enregistrements historiques de troubles d’incendies pour I’es-
timation des espéces principales au cours d’une région d’étude.

Dans le secteur des risques naturels : Carranza et al. |Carranza 2006] ont montré
que le modele EBF (evidential belief functions) peut étre utilisé pour la prédiction
des zones qui peuvent étre inondées par les lava volcaniques du Mont Pinatubo
(Philippines). Ghosh et al. [Ghosh 2010] ont montré que le modéle de données axé
sur 'EBF peut étre utilisé pour la cartographie des zones exposées aux éboule-
ments & Darjeeling Himalaya (Inde). Dans une approche différente, Park [Park 2011]
a appliqué la méthode orientées données (data-driven) de modeéle de Dempster-
Shafer dans la zone Jangheung (Corée) et a conclu que celle-ci montre une meilleure
capacité de prédiction que la régression logistique. Park [Park 2011] a également
déclaré que plus de recherches doivent étre effectuées sur I'application de 'EBF
dans les études de cas approfondies. Récemment Dieu [Dieu 2012| a mené une étude
pour évaluer et comparer les résultats de la théorie de 'évidence et des modéles
de logique floue pour la prédiction spatiale des risques de glissements de terrains
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dans la province de Hoa Binh du Vietnam, en utilisant les systémes d’information
géographiques. Dans le méme cadre Bernetti et al. [Bernetti 2011] ont incorporé la
théorie de Dempster-Shafer et des mesures floues pour élaborer un cadre pour éval-
uer et estimer le risque des dommages causés par le changement climatique dans les
zones forestiéres.

Dans un tout autre cadre, cette théorie a également été introduite dans I’évalu-
ation des incertitudes sur les changements climatiques [Raje 2010], [Lou 1997].

3.5 Conclusion

Grace a cette synthése bibliographique, les principales avancées, les besoins
d’amélioration et les nouvelles perspectives dans chaque domaine sont mis en év-
idence, en permettant, ainsi, de situer les travaux effectués dans le cadre de cette
thése.

En ce qui concerne les applications de télédétections en utilisant la DST et la
DSmT, lefficacité de cette technique pour la classification, la détection des change-
ments et la prédiction a été prouvée dans de nombreux travaux. Cependant, l'intro-
duction de 'information contextuelle dans le processus de fusion basé sur la DST et
la DSmT n’a pas encore été automatisée. Il s’avére donc nécessaire de proposer une
technique permettant de prendre en compte ’aspect parcellaire dans la classification
tel que les champs de Markov. En ce qui concerne les régles de décision de processus
de fusion proposées dans la littérature, ils deviennent discutables dans le cas ou
les décisions prennent en compte les hypothéses composées, la difficulté rencontrée
qui est liée principalement a 'incapacité de ces régles de décider sur les hypothéses
composées et aussi de respecter la propriété d’influence du voisinage d’un point sur
ce dernier. Des régles de décisions adaptatives particuliéres sont donc nécessaires
pour contourner ce probléme.
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4.1 Introduction

La théorie de Dezert-Smarandache (DSmT) a été congue conjointement par Jean
Dezert et Florentin Smarandache en fin 2001 [Dezert 2002, [Smarandache 2002].
Cette nouvelle théorie, appelée également théorie du raisonnement plausible et para-
doxal, permet de représenter et combiner, au travers d’'un formalisme mathématique
rigoureux, des sources d’informations de nature & la fois incertaines, imprécises et
spécialement lorsque les conflits (paradoxes) entre les sources deviennent impor-
tants, en particulier 1a ou la régle de fusion de la DST devient inopérante. La DSm'T
offre de nouvelles régles de fusion permettant d’intégrer formellement les contraintes
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d’intégrité du probléme (quand elles existent) et de travailler avec n’importe quel
type de modéle (modéle libre sans contrainte, modeéle hybride ou modeéle de Shafer).
L’idée de base de la DSmT repose ainsi sur la définition d’un hyper — power — set
(treillis de Dedekind) du cadre de discernement & partir duquel sont construits des
jeux de masses, des fonctions de croyance, de plausibilité et probabilité pignistique.
Dans ce chapitre nous présentons les fondements de la DSmT. Nous intro-
duisons et justifions la base du cadre DSmT par rapport & la théorie de Dempster-
Shafer (DST), nous présentons les régles de combinaison DSmT et nous four-
nissons quelques exemples simples d’illustration et comparaisons avec d’autres régles
disponibles dans la littérature sur la combinaison de I'information pour les problémes
de fusion. Enfin, nous donnons une revue des fonctions de croyance généralisées.

4.2 Fondements de la DSmT

4.2.1 Cadre de raisonnement de DSmT

Le cadre de raisonnement de DSm'T est congu collectivement par Jean Dezert et
Florentin Smarandache [Dezert 2002, [Smarandache 2002]. Il constitue une nouvelle
maniére de représenter et fusionner les informations incertaines, imprécises et para-
doxales. Il est défini comme étant en complémentarité avec le cadre de raisonnement
de base (cadre de discernement) afin de I’étendre a I’ensemble d’hyper — power — set
D®.

Avec le cadre de discernement © = {H; , Hs..., H,}, le cadre de raisonnement
de DST ou I’ensemble de puissance 2° ne comprend que des unions de singletons, les
singletons, ’ensemble vide, ainsi que 'union totale. Alors que I'ensemble d’hyper —
power — set comprend en plus les intersections et les unions d’intersections.

Le cadre de discernement ou cadre d’intéréet © = {H; ,Hy..., H,} pour le
probléme traité est composé de n hypothéses exhaustives et non pas forcements
exclusifs, dont ['une d’elles est susceptible d’étre la solution du probléme posé.

Le hyper — power — set, noté par D® est défini [Smarandache 2004],
[Smarandache 2006], [Smarandache 2009] par les régles 1, 2 et 3 ci-dessous sans
hypothese supplémentaire sur O, sauf ’exclusivité de ces éléments, dans le cadre de
DSmT.

1. 0, Hy, Hs,...H, € D®
2. 81 X,Y € D® Alors XUY € D® et XNY € D°.
3. Il n’existe pas d’autres éléments appartenant a D, a Iexception de ceux

obtenus en utilisant les régles 1 ou 2.

Ezemple
Pour montrer la construction de D€, nous donnons dans les exemples suivants

les premiers hyper — power — sets pour des dimensions de © relativement faibles.
Pour le cas dégénéré (n = 0), ou © = {} (ensemble vide), D® = {§ } et |D®| =

Pour © = {H1}, D® = {ap=0, oy = H1} et |D®| = 2.
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Pour © = {Hy, Hy}, D® = {ag, a1,a,a3, a4} et ‘DQ‘ = 5 avec
0o=0, 00 =H1 N Hy, ao=Hy, 3= Ho et ay=H, U H>.

Pour © = {H,, Hy, H3}, D® = {ag, a 1,00, 03,04, 05} et }DG‘ = 19 avec
Oé()é@, ar=H1NHyNHs, ao=H1NHy, ag=H1NH;3, ay=HsNHjs, a5£(H1UHQ>ﬂH3,
aﬁﬁ(HlLJHg)ﬂHz, Oz7£(H2UH3)ﬂH1, 058£<H1OHQ)U(HlmHg)U(HQHHg), ag=H1,
a19=Hs, a;1=Hs, Oélgﬁ(Hl N HQ) U Hs, Oélgﬁ(Hl N Hg) U Ho, 05143(H2 N Hg) UHq,
ais=H{ U Hsy, a1g=H1 N Hs, ay7=Ho N Hs, ayg=H{ U Hy U Hj

Notations

1. Forme générale d’une proposition : p = x est H; V Hy V Hs avec z € D®.

2. Notation ensembliste d’une proposition : p correspond & A =
(Hy U Ho U Hs) C D°.

3. Opérateurs A, V, - et = du calcul propositionnel remplacées par N, U, C, C.
4. Un singleton correspond & une hypothése simple H;.

5. Une proposition A est une hypothése simple ou une disjonction/conjonction
d’hypothéses.

6. Une proposition sera dite plus spécifique qu’une autre si elle est incluse dans
celle-ci.

Cardinal du cadre de raisonnement DSmT

Le cardinal du cadre de raisonnement DSmT D® s’accroit en fonction du car-
dinal du cadre de discernement © sur lequel il est basé. Dans [Weisstein 2007],
on trouve un objet mathématique comparable qui est désigné d’Antichaine. Selon
[Weisstein 2007], une antichaine est également désignée par systéme de Sperner dans
la littérature mathématique plus ancienne [Djiknavorian 2008].

La cardinalite de hyper — power — set D® pour n > 1 suit la séquence
des numéros de Dedekind [Smarandache 2006], i.e. 1,2,5,19,167, 7580, 7828353, ...
et expression analytique des nombres de Dedekind a été obtenue récemment
par Tombak dans [Smarandache 2009|, [Tombak 2001] (voir [Smarandache 2009],
[Smarandache 2004] pour plus de détails sur la génération et ordonnancement de
D®) .Voici une table de cette séquence de Dedekind en fonction du cardinal du cadre
de discernement O [Djiknavorian 2008|.

TABLE 4.1 — Séquence de Dedekind

1 2 3 4 5 6 7 8
2 5 19 167 7580 7828353 241x10'0 561 10%

Cardinal de © 0
Cardinal de D® 1

4.2.2 Fonction de masse

L’idée centrale du processus d’allocation de masse est d’allouer une mesure entre
0 et 1 afin d’indiquer le degré de croyance sur un ensemble d’événements ou d’hy-
pothéses [Smarandache 2004]. Cette mesure peut avoir une interprétation subjective
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ou objective [Smarandache 2004, [Smarandache 2009]. Ici, nous traitons les données
exprimées sous forme de mesure de probabilités connues avec imprécision. Si nous
considérons un ensemble de n éléments exhaustifs et non forcement exclusifs appelé
le cadre de discernement, symbolisé par : © = {Hy, Ho, ..., H,}, © définit 'espace
de raisonnement de base ou chaque proposition H; peut supporter I'information
provenant d’une ou plusieurs sources. Les sources d’information peuvent distribuer
des masses sur les sous-ensembles du cadre de discernement : A; € D®.

La fonction de masse d’un ensemble peut étre vue comme étant le niveau de
croyance, de confiance, accordé a cet ensemble en particulier.

Une source d’information assigne une masse de croyance sur les hypothéses
A; de D® pour lesquelles elle dispose d’une information directe, i.e. qu’elle n’at-
tribue de masse de croyance & aucun sous-ensemble des A; [Smarandache 2004],
[Smarandache 2009], [Martin 2005b] :

0<m(4)<1 (4.1)

La modélisation issue de cette fonction appelé jeu de masse généralisé de croyance
(gbba) m(.) défini par
m : D® — [0,1] (4.2)
Tels que :
m(0) =0 (4.3)
Et
Y om(4) =1 (4.4)
AiGDe
Propriétés
1. A€ D® est un élément focal < me(A) # 0.

2. L’ensemble des éléments focaux constitue le noyau
No = {A € D®lm(A) > 0}

3. La quantité m(A) est appelée masse élémentaire de croyance généralisée (gbba)
en A. Le jeu de masse m(.) autorise alors, contrairement au jeu de masse clas-
siquement défini avec la DST, la pondération des informations paradoxales.
Le role voulu a () est de formaliser le fait que toutes les hypothéses ne
solent pas connues. Dans ce cas, m (()) # 0 matérialisera cette considération
[Smarandache 2004], [Smarandache 2009], [Martin 2005b].

4.3 Modéle de la fusion d’information

L’idée de base de DSmT [Smarandache 2004], [Smarandache 2009],
[Smarandache 2006] est de considérer tous les éléments de © non précisément
définis et non nécessairement exclusifs, de telle sorte qu’aucun raffinement 07 de
O ne puisse étre construit, quelques contraintes d’intégrité sont connues, et peuvent
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étre incluses dans le cadre de modeéle DSmT. Le modeéle de shafer [Shafer 1976]
assume que O soit strictement exclusif et paraitre comme un cas particulier de

modéle hybride de DSmT.

4.3.1 Modéle de Shafer

Le modele de Shafer est un modéle ou tous les singletons doivent étre exclusifs
et distincts. Il correspond & l’ensemble de puissance 2°. 11 s’agit donc du modele
ou seules les combinaisons de singletons avec 'opérateur disjonctif sont considérées,
toutes conjonctions étant exclues.

4.3.2 Modéle libre

Dans le modéle libre, par opposition au modéle de Shafer, on considére cette
fois comme étant possible que les objets soient flous, vagues, imprécis, et donc, non
exclusifs et distincts. Cela signifie que les conjonctions sont également possibles et
on se retrouve avec un modeéle qui correspond a ’ensemble d’hyper — power — set
D® au complet, sans aucune contrainte. Ainsi, toutes combinaisons des singletons
par des unions et/ou des intersections sont possibles dans le cadre de ce modéle.

Il 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 mémoire nécessaire au stockage de D®, est alors donnée
dans la derniére colonne de la table 4.2 qui montre 'extréme difficulté pour nos
calculateurs actuels & pouvoir stocker D® pour des dimensions n > 6.

TABLE 4.2 — Cardinal et mémoire de stockage nécessaire pour hyper — power — set

Card(©) Taille (6;) Card(D® ) Mémoire de stockage (D®)

2 1 byte 4 4 byte

3 1 byte 19 19 byte

4 2 byte 166 0.32 Kb

5 4 byte 7569 ~ 30KD

6 8 byte 7828352 ~ 59Mb

7 16 byte 2414682040996 ~ 3.6 x 10°Gb
8 32 byte ~ 5.6 x 10! ~ 1.7 x 10"°Gb

Pour illustrer les différents éléments constituant Ihyper — power — set D®, on
utilise un outil graphique appelé diagramme de Venn [Smarandache 2004]. Ce dia-
gramme permet de représenter la nature pure des éléments simples, la nature para-
doxale des éléments d’intersection et la nature d’ignorance des éléments d’union
[Djiknavorian 2008|.

Ezemple

Soit Dy la matrice génératrice (la matrice binaire de Dedekind) de I’hyper —
power — set D®, uy base de codification propre de Smarandache et dy vecteur des
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élements de D®.

Considérons un cadre de discernement qui contient trois classes, le cardinal de
I’hyper — power — set donné par Dedekind [Smarandache 2004] est égal a 19 éléments
qui sont :

01,05,03,01 Uby, 01 U03,00U03,600N0,00N0O3,05N03,601 U0y U b3,
D® = 01 Ny N O3, (91 @] 92) N B3, (91 U 93) N6, ((92 U 93) Nnéo, (91 N 92) U b3,
(01N 03) Uba, (620 63) U6, [(601N0O2) UOsIN (61 U6O2)
(4.5)
Le diagramme de Venn correspondant au modéle libre M7 (©) est représenté par
la figure 4.1. Le vecteur des éléments de I’ensemble D® est obtenu par le produit

FIGURE 4.1 — Diagramme de Venn pour M/ (©) (Modéle libre de DSmT)

matriciel entre la matrice binaire de Dedekind et la base de codification de Smaran-
dache. Ce vecteur est représenté par I’équation suivante : dy = Dy - un.
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L’ordonnancement des éléments de I’hyper — power — set suivant la codification de
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Smarandache est répertorié commet suit (Table 4.3).

TABLE 4.3 — Ordonnancement des éléments de hyper — power — set dans le modéle
libre

Eléments «; de D°

11_—9 2 ay; =01 N6y N6
35__; Uo 044:(01U02)093
a16:61U93 ag = (6 U63) N6,

13_—9 2m ) 3 aig = (01 N thetaz) U O3
g = U1 2 a12:(91m93)U62
a3 =601 N6

05N 63) U0
ag = [(61 N 62) Ubs] N (01 Uby) o5 (021 03) U 01

Ou < 7 > représente les parties raffinées qui appartiennent & 6; uniquement et
< 1j > représente les parties raffinées qui appartiennent & 6; et 6; uniquement, etc.
Ces différentes parties sont les éléments de la codification de Smarandache.

D’aprés le diagramme de Venn, on remarque que la classe 61 n’est pas représentée
seulement par I’élément < 1 > mais par 'union des éléments raffinés < 1 >, < 12 >,
<13 >, <123 >.

[’élément < 23 > ne représente pas seulement l'intersection entre les classes 0o
et O3 , i.e. <23 ># 03N 03 car O N3 =< 23 >, < 123 >.

4.3.3 Modéle hybride

En fonction des natures intrinséques des éléments du probléme de fusion étudié,
le modeéle libre devient inopérant dans plusieurs problémes de fusions réels. Donc, si
on dispose des connaissances sur le probléme de fusion en question, ou si on connait
la nature exacte de I'un des éléments du cadre de discernement, certains éléments du
cadre de discernement © peuvent apparaitre inévitablement exclusifs et raffinés. Les
contraintes d’intégrité seront alors explicitement et formellement introduites dans le
modéle DSmT libre afin de I’adapter a la réalité et permet de construire un modéle
hybride dans lequel les combinaisons sont performantes.

Soit Dy la matrice génératrice de 'hyper — power — set DO, uy la base de
codification propre de Smarandache, dy le vecteur des éléments de D®, 'y est le
vecteur des éléments non vides de D®, u'y est le vecteur de codification de Smaran-
dache réduit associe au modele hybride M’ et D'y est une matrice binaire simplifiée
associée a M.

Si on impose une contrainte qu'un ensemble B de D® est vide (i.e. nous choi-
sissons un modeéle hybride DSmT), on élimine dans la matrice Dy les colonnes
correspondantes aux parties qui composent B, la ligne de B et les lignes de tous
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les éléments de D® qui sont des sous ensembles de B, on obtient une nouvelle
matrice D}V représentant un nouveau modele hybride M. On élimine également
dans la base uy les parties qui forment B, ainsi la dimension de cette base devient
2N —1 - Oy (B).

Ch (B) Indique la cardinalité de B dans le cadre de modéle hybride de DSmT

Tout élément «; de D;V peut étre obtenu par résolution d’un systéme d’équations
linéaires simples : dfy = D;V Uy

Ezemple

Pour un cadre de décernement contenant trois classes © = {61 ,62,6 3}. Si on
introduit comme contrainte 6; N = (), le diagramme de Venn qui correspond au
modéle hybride résultant est présenté par : On intégre une ou plusieurs contraintes

8,

FIGURE 4.2 — Diagramme de Venn pour M (0) (Modéle hybride de DSm)

sur quelques éléments de I'hyper — power — set D® en forcant ces éléments & étre
vides dans le nouveau modele hybride M ().

Dans cet exemple, on consideére la contrainte d’exclusivité suivante ag = #1N0y =
(), cette contrainte implique que aq = 01 N Oy N O3 = car ag C .

TABLE 4.4 — Ordonnancement des éléments de I’hyper — power — set dans le modéle
hybride

Eléments «; de D®

ag =% a1p = 0o
ar=601N6N03=10 a1 =03
ag:glmgs a1z = (01N 03) U oo
ay =t Nos a1y = (02N 63) U6
ap = (91U62)093 Qa15 :91U02
a6:(91U03)n92:a4 0616:91U93
a7:(92U93§ﬂ91:a3 a17=92U93

Oégié?lﬂez U(@lﬂeg)U(egﬁgg):ag} as = 01 U 0o U O

a9
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On conclut que le vecteur des éléments non vides de 'ensemble D® est représenté

par I'équation suivante : dy, = Dy - u/y (figure 4.2).
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4.4 Reégles de combinaison

Les masses provenant des sources doivent étre combinées suivant une regle de
combinaison des masses pour avoir une nouvelle répartition des masses sur les élé-
ments du cadre de décernement afin de mieux favoriser un élément sur d’autres.

Dans le cadre de DSmT, il y a plusieurs régles de combinaison, citons par ex-
emple : régles de combinaisons Smets, régle de Dempster-Shafer normalisé, régle de
Yager, régle PCR avec toutes ses versions, régle de Dubois et Prade, régle de Martin
et Osswald, régle DPCR, MDPCR, régle DSmH, régle DSmC, etc.

Dans cette section nous détaillons trois régles qui sont les plus utilisées : la régle
DSmC, la régle DSml et la régle PCR5.

4.4.1 Reégle de combinaison classique (DSmC)

La régle de Dezert Smarandache appelée aussi la régle de DSm'T classique
(DSmC), présente aussi les propriétés de commutativité et d’associativité. La régle
de combinaison classique de la DSmT permet une combinaison équivalente & la DST
mais fonctionnant sous environnement D®. Cette régle est donnée par ’expression
suivante [Smarandache 2004], [Smarandache 2006], [Smarandache 2009] :

m(C)= Y mi(A)my(B); A, B € D°VC € D° (4.8)
ANB=C

4.4.2 Reégle de combinaison hybride (DSmH)

La reégle hybride de Dezert-Smarandache (DSmH)[Smarandache 2004],
[Smarandache 2006], [Smarandache 2009] associée & la DSmT est une alterna-
tive aux reégles de combinaison classiques. En effet, La régle de combinaison
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hybride de la DSmT permet la gestion et le fonctionnement malgré divers types de
contraintes, ce que la version classique n’est pas en mesure de faire.
La régle générale de combinaison de DSmH est définie comme suit :

mae)(A) = ¢(A) [S1(A) + Sa(A) + S3(A)], VA e D® (4.9)
Si(A) = Y mi(X1)ma(X), VX1, Xy € DO (4.10)
XlﬁXQZA
So(A) = > m1(X1)ma(X2), VX1,Xs € 6
[((X1)N(X2) = AV [((1(X1) (X 2) €S A(A=T)]
(4.11)
Ss(A) = Y mi(X1)ma(Xa), VX1, Xp€D® et VX1, Xs€¢  (4.12)

X1UXo=A

La fonction ¢(A) de I’équation 4.9 est une fonction binaire égale a zéro pour les
ensembles A vides ou impossibles, autrement elle vaut 1'unité. Dans 1’équation 4.11,
(X)) représente 'union de tous les objets de l’ensemble X. L’équation 4.12 indique
que la masse est attribuée & I'union de tous les objets des ensembles X7 et Xo, si
I'intersection est une contrainte. Quant & I’équation 4.11, elle indique que si 'union
des objets est aussi une contrainte, alors la masse est soit assignée a I'union de tous
les singletons qui forment les objets, soit & l'ignorance totale It.

La DSmH telle que présentée par les équations 4.9 et 4.12 n’est valable que
dans les situations impliquant deux sources. Dans la situation ou 'on a k sources a
combiner, la formule est donnée dans [Smarandache 2006].

4.4.3 Reégle de combinaison a redistribution proportionnelle
(PCR)

La famille de régles de combinaison a Redistribution Proportionnelle du Conflit
(PCR) [Smarandache 2006] opére dans l'optique d’une répartition proportionnelle
du conflit partiel aux éléments focaux impliqués dans la génération du conflit ou
de I’élément contraint. Le principe consiste a redistribuer chaque conflit (partiel ou
total) sur les éléments qui sont réellement impliqués dans ce conflit et proportion-
nellement aux jeux de masse correspondants & chaque source générant ce conflit.

Seulement la 5°™¢ version de la famille de régles PCR est explorée dans la suite,
car elle est 'une des alternatives les plus efficaces aussi bien a la régle de Dempster
dans le cadre de la DST qu’aux régles développées dans le cadre de la DSm'T et
celle qui donne les meilleurs résultats selon diverses études [Smarandache 2006],
[Osswald 2005].

La PCRS5 est décrite comme suit :

1. Calcul de résultat de la régle conjonctive de jeux de masse.
2. Calcul de conflit total ou partiel des masses

3. Redistribution de cette masse conflictuelle, totalement ou partiellement pro-
portionnellement aux ensembles & masse non nulle impliqués dans le conflit.
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La formule de PCR5 pour la combinaison de deux sources (s=2) est donnée par :

mpcrs(0) =0 (4.13)

m1(X)2ma(Y ma(X)*my (Y
mpcrs(X) = miz(X) + . mll((X))+ WQLQ((EZ) * m;(A(X))-F 77’11((52)
Y € D {X}
XNy =190
(4.14)
VX e DO\ {0}

La formule de PCR5 pour s > 2 sources est donnée dans [Smarandache 2006].

4.5 Fonctions de croyance généralisées

A partir de la fonction de masse de base sont définies les fonctions de croyance
généralisées telles que la Crédibilitée (Cr), la Plausibilité (P1) et la Transformation
pignistique qui modélisent 'imprécision et I'incertitude en fonction des hypothéses
considérées par une source donnée.

4.5.1 Fonction de crédibilité généralisée

La masse m(A) représente la partie du degré de croyance placée exactement sur
la proposition A. Pour prendre en compte toute la croyance placée sur cette méme
proposition, il convient aussi de rassembler les masses de toutes les propositions B
incluses dans A (ils contribuent également a la croyance de A).

La fonction de crédibilité (Cr) mesure a quel point les informations données par
une source soutiennent la proposition A. Elle est définie par

Cr:D® = [0,1]

Tel que
Cr(A)= Y_ m(B) (4.15)

Propriétés

1. Conditions aux limites : Cr(0) =0 et Cr(0) =1
2. Regle de sous additivité : Cr(A) + Cr(Cy) <1
3. Cr(AUB) > Cr(A) + Cr(B)

4. Regle de monotonie A C B = Cr(B) > Cr(A)
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4.5.2 Fonction de plausibilité généralisée

La plausibilité est une fonction duale de la crédibilité . Elle mesure toute 'inten-
sité avec laquelle on ne doute pas de la proposition A, i.e. intensité avec laquelle on
trouve A plausible. Autrement dit, elle mesure & quel point les informations données
par une source ne contredisent pas A, i.e. n’impliquent pas son contraire. Elle est
définie par

Pl(A)= > m(B) (4.16)

B|BNA;#0
Propriétés
1. Reégle de monotonie :A C B = Cr(B) > Cr(A)
2. Regle de sur-additivité : PI(AU B) < PI(A) + Pl(B)
3. VA € D®, PI(A) > Cr(A)
4. Conditions aux limites : PI((}) =0 et PI(©) =1
)

. La différence (Cr (A4;) — Pl (A;)) décrit lincertitude concernant I’hypothése
A; représentée par lintervalle [Cr (A;), Pls (A;)] (figure 4.3).

0 1
Crédibilité | Doute
Cr(A) | 1-Cr(A)
Plausibilité | Non-Crédibilité
PI(A) | 1-PI(A)

Incertitude

FIGURE 4.3 — Incertitude

Notons que contrairement a la DST, la notion de complémentarité n’a pas de sens
dans la DSmT puisque le principe de tiers exclus est réfuté en autorisant la possibilité
d’avoir a traiter des informations de type paradoxal telles que m(A N B) > 0,
VA e D®, VB e D°.

4.5.3 Transformation Pignistique généralisée

Cardinalité

Avant d’introduire la cardinalité sous DSmT, on revoit briévement ce qu’est
le cardinal d’un ensemble. Le cardinal est un concept permettant de quantifier la
dimension d’un ensemble. Il informe sur la taille de ce dernier. Plus particuliérement,
le cardinal d’un ensemble fini représente le nombre d’éléments qu’il comporte. Par
exemple, on a : |[{a, b, ¢, d}|= 4.
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Cardinalité dans DSmT
La cardinalité de DSmT de chaque élément A; € D, notée Cyy(A;), correspond
au nombre de parties A; dans le diagramme de Venn d’un probléme (modéle M) en

tenant en compte de I’ensemble des contraintes d’intégrité (si elles existent), i.e. :
toutes les intersections possibles dues a la nature des éléments H;. Cette cardinal-
ité intrinséque dépend du modele M (modéle libre, modéle de Shafer ou modéle
hybride) contenant A;, qui dépend de la dimension n = |0| et du nombre des par-
ties d’intersections non vides dans le diagramme de Venn associé, celle-ci vérifie
1 < Cum(4;) <2n—1. La cardinalité Cys(A;) d'un élément donné A; ne doit pas
étre confondue avec la cardinalité classique | A;| (i.e. : le nombre d’éléments distincts
de celui-ci).

Les singletons H; n’ont pas forcement les mémes cardinalités, car chaque sin-
gleton a sa structure appropriée, si la structure d’un singleton est simple ( i.e. pas
d’intersections avec d’autres éléments) alors Cy;(H;) = 1. par contre §’il a des in-
tersections alors Cys(H;) > 1.

Par exemple si H; a m intersections le Cys(H;) est entre m+1 et 2™ en fonction
de modéle M.

On peut montrer que Cjr(A;) est égale exactement & la somme des éléments de la
ligne de D,, correspondant a la proposition A; dans la base u,, [Smarandache 2004].
En effet, la Cpr(A;) est tres facile a calculer en utilisant I’algorithme de génération
de D® donné dans [Smarandache 2004]. Si on impose une contrainte telle que A; de
D® est vide, la dimension de la nouvelle base u, est 2n — 1 — Cy(4;).

Transformation pignistique généralisée

Comme dans la régle de DST, une transformation pignistique généralisée permet

de construire une mesure de probabilité subjective a partir de I’ensemble de m(.),
définie cette fois sur Phyper — power — set D®. Cette transformation est réalisée
comme suit [Smarandache 2009], [Zhun-ga 2010], [Dezert 2008] :

Cy(XNA)

oo M) (4.17)

VA € D® BetP(A) =
XeD®

Avec Cp(X) correspondant a la cardinalité de la proposition X pour le modéle
M de DSmT étudié [Smarandache 2004].

Cette transformation permet, comme pour la DST, de prendre une décision
rationnelle (par maximum de probabilité pignistique) en fonction des masses de
croyance généralisées.

On utilise ensuite max(P{A}) pour prendre une décision, car la fonction de
plausibilité s’avére parfois trop optimiste et la fonction de croyance, trop pessimiste.

Transformation DSmP

Dans cette section, nous donnons une bréve description de la nouvelle transfor-
mation pignistique notée DSmP, introduite et détaillée dans [Smarandache 2009],
[Zhun-ga 2010], [Dezert 2008]. DSmP est sophistiquée et différente des autres formes
de transformations.

L’idée de base de DSmP consiste dans la nouvelle maniére de la transformation
de masse pour chaque ignorance, telle que A1 U A ou A;U(Ay N As), etc. et la masse
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de I'ignorance totale Ay U As ... A, pour les éléments impliqués dans l’ignorance.

DSmP.(0) =0 (4.18)
S m(Z)+e-C(XNY)
ik
DSmP.(X) = Yg@ Z%:Y (7 T ) m(Y) (4.19)
c(z)=1

VX € GO\ {0}

Avec C)py(X) correspondant a la cardinalité de la proposition X pour le modéle
de DSmT M étudié [Smarandache 2004] et € est le paramétre de réglage.

G® peut étre D® ou D® raffiné ou 2 suivant le modéle adopté (Libre, hybride
ou de Dempster shafer)

4.6 Conclusion

Le présent chapitre a consisté en une revue de la littérature et comporte, entre
autres, en plus de description de la théorie de Dezert-Smarandache(DSmT) et ses
fondements (cadre de raisonnement DSm'T, fonction de masse, modeéle de répartition
de l'information), des détails sur les régles de combinaisons sous la théorie de Dezert-
Smarandache dont on a cité trois, et enfin, un répertoire des fonctions de croyance
généralisée et de la transformation pignistique et de la cardinalité dans DSmT'. Ceux-
ci constituent les concepts et les outils mathématiques nécessaires pour atteindre les
objectifs des travaux de cette thése.

Les fonctions de masse citées ci-dessus, utilisées dans le cadre de cette thése, sont
estimées a partir des probabilités issues de la méthode de classification supervisée
ICM avec contraintes exposée dans le chapitre suivant.
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5.1 Introduction

L’information contenue dans une image de satellitaire est généralement sous
forme d’objets homogénes. En effet, une image de zone rurale est composée souvent
de grandes parcelles homogénes, et par conséquent, une image classée acceptable
doit respecter cette propriété. Ainsi, I'utilisation des champs de Markov permet de
tenir compte de cette propriété d’influence du voisinage d’un point sur ce dernier
et d’insister donc sur la cohérence entre la classe d’un pixel et celle de ces voisins.
C’est un outil mathématique performant pour régulariser la classification d’images
satellitaires.

En outre, le formalisme Markovien constitue une passerelle pour introduire
plusieurs contraintes (contexte spatial, carte de contours, contexte temporel, etc.), et
c’est pour cette raison que nous avons introduit en plus de la contrainte de régulari-
sation une contrainte de segmentation afin d’affiner la classification. Ces contraintes
contextuelles sont controlées par un parameétre de température dans un algorithme
d’optimisation itératif ICM (Iterated Conditional Mode).
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5.2 La méthode ICM avec contraintes contextuelles

5.2.1 La solution MAP

Le MAP (maximum a posterior) et le MPM ( Minimization of Posterior
Marginals) présentent des performances & peu prés équivalentes [Idbraim 2009,
[Ducrot 2005]. Cependant, sous certaines conditions, le calcul du MAP par recuit
simulé ou I'ICM peut donner un résultat qui soit plus satisfaisant pour 'oeil que
le MAP exact (calculé pour des cas simples). Ce dernier présentant un caractére
trop régularisant, et donc plus sensible & des erreurs de parameétres [Idbraim 2009],
[Ducrot 2005|. Pour cette raison, nous avons opté pour une solution MAP approchée
par 'ICM avec initialisation par maximum de vraisemblance car, étant donné la
grande taille des images a traiter, cette méthode déterministe s’avére étre plus in-
téressante en raison de la vitesse de convergence vers la solution ce qui la rend plus
rapide que la méthode du recuit simulé. Initialement, ’'ICM est une simulation de
Gibbs & température constante et nulle. L’originalité de la version implémentée, est :

Premiérement, la variabilité de la température comme dans le recuit simulé. Au
fil des itérations, I'influence de certains parameétres et en particulier les paramétres de
contexte, de segmentation (contour) vont augmenter. La méthode développée affine
la classification en ré-estimant les statistiques des classes en fonction de 'itération
précédente et en accordant de plus en plus d’importance & 'information contextuelle
par le biais du paramétre de température T.

Deuxiémement, l'introduction d’une nouvelle contrainte contextuelle : de seg-
mentation qui va permettre au fil des itérations d’affiner la classification en accen-
tuant les détailles détectés par les contours de segmentation.

5.2.2 Minimisation de I’énergie par I'lCM

Nous disposons d’une image que nous noterons y et que nous pouvons considérer
comme une réalisation d’un champ aléatoire Y. Nous cherchons une réalisation z de
I'image classée, que nous pouvons modéliser comme un champ de Markov ot X est
le champ des étiquettes (labels).

Pour notre étude, on dispose de 1’état global de I'image y, et on cherche la
solution MAP qui maximise la probabilité & posteriori :

Zopt = argmazy [P (X =x/Y =y)] (5.1)

P(X=z/Y=y) P(X=n2x)
P(Y =y)
Puisque P (Y = y) est indépendante de X et constante, la formule précédente

(5.2)

Topt = Argmary

se réduit a :
Topt = argmazy [P (X =x/Y =y) P (X = z)] (5.3)
Grace a ’hypotheése d’indépendance conditionnelle des pixels. Le probléme global
est donc ramené & un probléme d’optimisation local.

Topt = argmazy [P (Xs = x5/Ys = ys) P (X = xy)] (5.4)
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Pour calculer la probabilité P (X = x5/Ys = ys), nous allons poser ’hypothése suiv-
ante :

Soit L ’ensemble des classes parmi lesquelles on choisit les étiquettes de chaque
pixel. Une classe sera notée A;.

Pour chaque classe \;, la loi de probabilité P (ys/xs = A;) est gaussienne. Ainsi,
chaque classe est définie par un vecteur moyen p; et une matrice de covariance ),
dans ’espace des états E.

Donc,

1 -1 -
x exp | == (ys — tas)” D (Us — )| (5.5)

P(Xs:xs/Ys:ys)ZWm 2

Ts

avec d est le nombre des bandes spectrales de 'image. Sachont que la distribution
de Gibbs avec paramétre de température de P (x5) s’écrit de la fagon suivante :

1
P (z) = (5.6)
’ Zp X ea:p(—Ugfs)
Donc,
Topt = argmay, [nexp (E (x/y))] (5.7)
avec 1 = W est une constante et (E (z/y) est I'expression de ’énergie

a posteriori :

-1

B (afy) = 5 % U @) + | 5 (s — )™ (00— i)

+ %log (\%}) (5.8)

Ts

B(2fy) = 7 < U () + f (vs:pa, B 59

Cette expression intégre un terme lié aux contraintes introduites et un terme
d’attache aux données. Puisque la fonction exponentielle est monotone et 7 est une
constante indépendante de X I’équation précédente devient :

Topt = argming, [E (x/y)] (5.10)

Ce qui correspond & cherche la configuration qui minimise cette fonction d’én-
ergie.

5.2.3 Introduction des contraintes

Le formalisme Markovien permet d’introduire de maniére souple, les contraintes
du contexte spatial grace a leur modélisation par des fonctions potentielles. Nous
avons introduit deux contraintes, la premiére est celle du modéle de Pott et la
deuxiéme est celle du contour. Ces contraintes vont permettre de minimiser 1’énergie
postérieure dans la classification, avec possibilité de moduler 'importance que 'on
veut donner & I'une ou 'autre de ces contraintes.
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La fonction d’énergie globale associée & un site de 'image des classes peut s’ex-
primer de maniére suivante :

U (SUS) = Z Ucontraintes (:Es) (511)
toutes contraintes
U (-Ts) = Ulissage (1‘5) + Ucontour (xs) (512)

Deux contraintes spatiales sont introduites & travers la fonction d’énergie : une
contrainte de régularisation (lissage) opérant sur le voisinage 8-connexes et une
contrainte de contours lié au contour et au voisinage par segment.

Paramétre de température

D’aprés 'équation 5.9 de 1’énergie a posteriori vue précédemment, lorsque la
température est maximale, c’est la probabilité estimée qui prédomine sur les prises
en compte du contexte spatial, puis peu a peu (itérations aprés itérations), lors de la
diminution de la température, le contexte spatial prend de 'importance pour défini-
tivement classer les points encore en balance entre plusieurs classes. Si la tempéra-
ture atteint un seuil assez bas ou que le systéme devient figé, ’algorithme s’arréte.

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté, dans un premier temps, le principe de la
méthode de classification contextuelle qui serra utilisée dans le processus de fusion,
dans un second temps, les contraintes introduites de régularisation et de segmenta-
tion (contour) afin d’affiner la classification, le tout contrélé par un parameétre de
température dans un algorithme d’optimisation itératif ICM.

La DSmT (présentée dans le chaiptre précédent) et L'ICM font les bases
théoriques pour atteindre nos objectifs définis auparavant et dont les détails vont
étre exposés par la suite.
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6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous introduisons une nouvelle procédure appelée DSmT-ICM
avec une regle de décision adaptative (ADR), qui est une alternative et une exten-
sion de la classification multisource utilisant la théorie de Dempster-Shafer et ICM
(Iterated conditionel mode).

L’approche proposée utilise un processus de fusion basé sur le modéle hybride
de DSmT achevé par une nouvelle régle de décision adaptative (ADR) qui permet
de prendre en compte ’aspect parcellaire des classes thématiques. Par conséquent,
I'introduction de I'information contextuelle dans le processus de fusion a permis de
mieux cerner les thémes de la surface.

Ce travail a confirmé la capacité de la Théorie de Dezert-Smarandache (DSmT),
utilisée pour la modélisation des ensembles de thémes, d’améliorer significativement
la qualité de classification de l’algorithme ICM (Iterated conditionel mode) avec
contraintes par la fusion des images multisources et multidates.

Dans cette étude, on ne se contentera pas d’utiliser seulement l'information
spectrale des images comme unique primitive, mais d’'intégrer d’autres parametres,
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comine un contexte spatial. Chacun de ces paramétres peut apporter de nouvelles in-
formations et il est trés facile de combiner toutes ces connaissances en les exprimant
dans le méme formalisme DSmT.

Le chapitre est organisé comme suit. La méthode proposée DSmT-ICM avec une
régle de décision adaptative (ADR) est décrite dans la section 2. Dans la section 3,
une évaluation de la méthode appliquée sur des images FORMOSAT-2 pour illustrer
son efficacité avec interprétation et discussion des résultats de la classification. Enfin
une conclusion est donnée dans la section 4.

6.2 Processus de fusion proposé

Les procédures de calcul de ce processus de fusion que nous proposons peuvent
étre décrites comme suit :

Etape 1 : Une classification supervisée ICM avec contraintes est appliquée sur
les images, afin de récupérer les matrices de probabilités (comme ci-dessous).

r11 - . . Tim r11 - . . Tim
121 _03p = . i . 103 _05p = . i
Tnl Tnm Tnl Lnm
11 . . . T1m
]26_07})2 . Lij
Inl - . . Tnm

Le résultat de la classification supervisée ICM avec contraintes est exprimé dans
des matrices de probabilités :

Chaque pixel I(i,j) de I'image est associé & un vecteur de probabilités z;; =
[P(I(i,5)/Ch),...,P(I(i,5)/Ck)], avec C' = {C4,Cy,...,Ck} 'ensemble des classes.

Etape 2 : L’estimation des fonctions de masse

Le choix de la fonction de masse est I’étape cruciale du processus de fusion, parce
que l'imprécision, l'incertitude et le paradoxe entre les sources doivent étre intro-
duites dans cette étape. Cependant, il n’existe pas de méthode générale pour définir
la fonction de masse. Dans les applications de traitement d’image (section 4.2.2),
les fonctions de masse les plus utilisées sont généralement issues de la proba-
bilité au niveau pixel, ou a partir de l'information issue de voisinage de pixel
[Bouakache 2009].

L’estimation des fonctions de masse de chaque élément focal A du cadre de
raisonnement est établie comme suit :

Nous définissons tout d’abord le cadre de décernement qui prend en considéra-
tion la connaissance préalable de la zone d’étude. Nous avons identifié 6 classes qui
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constituent le cadre de décernement © qui sont : I’Eau (Water (W)), Feuillus (De-
cidous (D)), Culture_ete (Summer_culture (SC)), Culture hiver (Winter _culture
(WC)), Urbain (Build (B)) et Prairie (Prairies (P)). Alors © est définie comme suit :

© = {W,D,SC,WC,B, P}

Ensuite, nous exploitons les informations de la zone d’étude ainsi que celles
obtenues par classification ICM avec contraintes. Certains éléments de ’ensemble
hyper — power — set D® paraissent ne pas étre adjacents et exclusifs. Afin de réaliser
une étude mieux adaptée aux situations réelles, certaines contraintes d’exclusivité
seront prises (modeéle hybride DSmT), par exemple WND =@ WNWC =, ...
ce qui réduit le nombre d’éléments focaux de D®.

Enfin, nous élaborons la fonction de masse en prenant en considération les ré-
sultats de classification ICM et les matrices des probabilités conditionnelles.

Pour chaque pixel I;; la fonction de masse est définie comme suit :

m(A) = LP(Iij/A)
{ m(0) = 1— m(4) &

Ou z est un facteur de normalisation, qui assure que > ,m =1

Etape 3 : L’utilisation de la régle PCR5 de fusion pour combiner les masses
(définie dans la Section 4.4.3).

Etape 4 : Le calcul des fonctions de croyance généralisées Cr(x/C;) (définie
dans la Section 4.5) de chaque classe.

Etape 5 : Le calcul de la Dspat(z/C;) : 1a régle de décision du pixel dominante.

Etape 6 : Le processus de fusion DSmT est complété par Uapplication d'une
régle de décision, qui peut étre le maximum de fonction de croyance généralisée
(Cr) ou le maximum de fonction de plausibilité généralisé (PI) ou le maximum de
probabilité pignistique ou notre régle de décision adaptative (ADR) (qui sera défini
dans la suite).

Dans notre application, nous avons appliqué les deux régles de décision : le
maximum de crédibilité (Cr) et ADR.

Reégle de décision

La derniére étape d’un processus de fusion d’informations comme cité en haut est
I'étape de décision [Smarandache 2009|. La décision est également une étape difficile,
car aucune mesure n’est en mesure de fournir la meilleure décision dans tous les cas.

Généralement, il existe plusieurs critéres de décision & savoir le maximum de gbba,
le maximum de probabilité pignistique, le maximum de la crédibilité (avec ou sans
rejet), le maximum de plausibilité, le critére d’Appriou, DSMP, le critére Incertitude
[Martin 2006], [Germain 2004|, des régles des décisions basées sur Uintervalle de
confiance [Elhassouny 2011], etc.

Comme mentionné précédemment, nous pouvons décider avec I'un des critéres
mentionnés ci-dessus : Ces fonctions sont croissantes, par conséquent, la décision
peut étre prise sur les éléments de © par le maximum de ces fonctions, dans le but
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de réduire la complexité, pour cela il nous suffit de calculer ces fonctions pour les
singletons. Cependant, nous pouvons fournir une décision sur un élément de D® en
fonction des applications [Corgne 2004], de sorte que les singletons ne sont pas des
éléements intéressants de D®.

Par conséquent, le calcul de ces fonctions de décision sur toutes les hyper —
power — sets pourrait étre nécessaire, mais la complexité ne peut pas étre inférieure
a la complexité de D® qui peut étre un vrai probléme [Smarandache 2009]. Alors, le
premier probléme considéré n’a pas été résolu ce qui signifie qu’il ne sera jamais pos-
sible de décider avec le maximum de crédibilité, de plausibilité et de probabilité pig-
nistique. Dans ces cas, les limites des régles de décision sont atteintes [Martin 2006].

Pour surmonter ce probléme, Martin, Appriou et d’autres ont proposé plusieurs
régles de décision [Martin 2006].

En ce qui concerne la régle de décision de Martin, elle peut étre décrite comme
suit : apres avoir sélectionné un ensemble de sous-ensemble de © E(©), o tous les
éléments sont deux & deux incomparables, par exemple en fixant le cardinal d’une
décision possible, généralement en se limitant & des singletons. Le cardinal |X| est
le nombre de singletons de © inclus dans X lorsque E(©) est 29, il est défini par
le nombre de régions du diagramme de Venn [Smarandache 2004] de © inclus dans
X lorsque E(©) est D® [Smarandache 2009]. Cependant Appriou [Appriou 2005],
[Martin 2009] ont montré comment décider sur les éléments de D® autre que les
singletons. Dans cette étude, nous n’avons pas testé cette régle & cause de sa com-
plexiteé.

L’approche la plus raisonnable pour réduire la complexité est de considérer soit
les éléments focaux ou un sous-ensemble de D€ sur lequel nous calculons les fonctions
de décision [Smarandache 2009].

Dans notre étude, nous avons testé les régles de décision suivantes :

— Un maximum de Plausibilité [Smarandache 2009|, [Smarandache 2006],

[Bouakache 2009], [Khedam 2006b| qui est souvent trop optimiste, il estime
les produits de masse de B coupant I’hypothése A.

— Un maximum de crédibilité (le plus utilisé et trop pessimiste), qui est basé sur
la somme des produits de masse B soutenant strictement I’hypothése A.

— Un maximum de crédibilité sans chevauchement des intervalles de croyance
qui est trés stricte, appelé régle de décision absolue [Smarandache 2009,
[Smarandache 2006], [Bouakache 2009], [Khedam 2006b|, [Martin 2006].

— Un maximum de probabilité pignistique [Djiknavorian 2008], [Bloch 2003, (in-
troduit par Smets P. [Smets 1990]), reste le compromis le plus largement utilisé
[Smarandache 2009, [Mora 2010].

Nous concluons que, dans le cadre des fonctions de croyance, une décision
pessimiste est préférable [Martin 2008]. L’application de cette régle de décision,
méme si cela peut améliorer les résultats par rapport & ceux obtenus par ICM
avec contraintes, il cause la perte de la dimension contextuelle produite par la
classification, ce qui nécessite la mise en ceuvre d’une nouvelle régle de décision
adaptative qui prend en compte 'influence du voisinage ou du contexte.
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Régle de décision adaptative (ADR)

Chaque pixel de I'image est caractérisé par son niveau de gris d’origine (l'in-

formation spectrale) et par sa dépendance d’inter-pixel (I'information spatiale). La
meilleure facon d’utiliser les deux informations est de construire une régle de déci-
sion. Dans cette thése, nous proposouns d’exploiter la régle de décision de DSm'T pour
construire une régle de décision adaptative qui permet le réglage du poids relatif des
deux caractéristiques extraites (spectrale et spatiale).

Notre Régle de Décision Adaptative (ADR) est une extension de la régle de déci-
sion basée sur 'une des fonctions de croyance généralisées et intégre les informations
contextuelles. Cette intégration de l'information spatiale est réalisée en utilisant la
reégle de décision du pixel dominante et la régle de décision basée sur la crédibil-
ité maximale proposée dans le cadre de théorie de Dezert-Smarandache (DSmT)
[Smarandache 2004], [Smarandache 2006], [Smarandache 2009].

Toute combinaison linéaire positive de la régle de décision définit en fait une
nouvelle régle de décision acceptable. Ceci permet la définition d’une régle de déci-
sion qui tient compte & la fois de I'information spatiale et de 'information spectrale
en méme temps :

ADR(z/C;) = p x Cr(z/C;) + (1 — p)Dspat(z/C5) (6.2)

Ou : Cr(xz/C;) : est une fonction de crédibilité du pixel x pour chaque classe C;.

Dspat(x/C;) : Valeur de dépendance inter-pixel du x pixels pour chaque classe
Ci-

w1 est un parameétre de pondération qui contrdle I'influence relative de chaque
information. Il doit étre réglé au cours du processus de formation.

Pour une valeur de u, on réalise plusieurs simulations entre 0 et 1 avec un pas
de 0.1. Les résultats ont montré que :

Lorsqu’on donne plus d’importance & l'information spectrale par rapport a l'in-
formation spatiale, la valeur de p tende vers 1 (cette situation est normale quand
il s’agit d’une image hyperspectral ot I'information spectrale est dominante), alors
que l'information spatiale ne fournit pas assez d’information sur les objets présents
dans la scéne. Cependant, on peut conclure qu'une valeur de p égale 4 1, ne donne
pas les résultats attendu, ce qui justifie la valeur ajoutée de I'information spatiale.

La valeur de y pour la quelle on donne plus d’importance & 'information spatiale
est de p proche de 0 qu’a l'information spectrale di au fait que 'image contient une
seule composante spectrale et sa résolution spatiale est plus grande.

Pour I'image utilisée, on a cherché a optimiser le choix du paramétre p : Aprés
plusieurs essais, la valeur optimale avec laquelle on obtient une meilleure préci-
sion est de 0.5, ce qui signifie que pour une telle valeur, on donne de I'importance
équitablement aux deux informations spatiale et spectrale.

L’algorithme de la régle proposée est le suivant :
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Algorithme 1 ADR

1: pour chaque pixel x faire

2 pour chaque Classe C; faire

3 Calcul Cr(z/C;) et Dspat(z/C;)

4: ADR(z/C;) = u x Cr(z/C;) + (1 — p)Dspat(z/C;)

5 si ADR(x/C}) = max {ADR(x/C;),i = 1---card(©)} alors
6 x affecté & C

6.3 Résultats et intérprétation

Les images satellites Formosat et les résultats de la classification supervisée ICM
sont données par le laboratoire CESBIO dans le cadre de la convention SPI09/13
entre CNRST Maroc et CNRS France , en effet le but de CESBIO (Centre d’Etudes
Spatiales de la Biosphere, Toulouse 111, France) est de développer des connaissances
sur le fonctionnement et la dynamique de la biosphére continentale & différentes
échelles spatiales et temporelles.

6.3.1 Présentation de la région d’étude

La zone région Midi-Pyrénées prise par le satellite Formosat se situe dans la
région Midi-Pyrénées, centrée sur la ville de Rieumes au Sud-ouest de I’aggloméra-
tion toulousaine (50km x 50km environ). La zone couverte par Formosat représente
environ le quart de celle couverte par Spot (figure 6.1).

La région est soumise & plusieurs influences climatiques :
1. Atlantique (climat tempéré océanique)
2. Continental (climat occasionnellement trés froid)

3. Méditerranéen (vent d’autan)

Legend:
SPOT area: Blue (50km x 50km) ARIEGE
FORMASAT area: Red (24km = 24 km)

FIGURE 6.1 — Zone couverte par les satellites Spot et Formosat 2006
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6.3.2 Prétraitement des images

Le prétraitement regroupe les processus suivants : le ré-échantillonnage, la sélec-
tion de la zone d’intérét et le recalage des images.

6.3.3 Echantillons

Les échantillons sont établis par le laboratoire CESBIQ, six thémes d’occupation
du sol sont identifiés : 'eau (Water(W)), feuillus (Deciduous (D)), culture été (Sum-
mer_culture(SC)), culture hiver (Winter _culture(WC)), bati (Built(B)) et prairie
(Prairie(P)). Les figures 6.2a, 6.2b présentent les échantillons d’apprentissage et de
vérification utilisés dans la classification ICM avec contraintes et dans ’établisse-
ment de la matrice de confusion pour le processus de fusion.

(a) (b)

FIGURE 6.2 — Echantillon (a) d’apprentissage et (b) de vérification

Le nombre des pixels des échantillons d’apprentissage et de vérification par classe
est montré dans le tableau (Table 6.1) suivant.

TABLE 6.1 — Nombre des pixels des échantillons d’apprentissage et de vérification
par classe

Classe Echantillon d’apprentissage Echantillon de vérification

W 21494 8226
D 20589 13147
SC 211310 135526

wC 99548 78274
B 340 489
P 111178 48334

Avec : W : Water, D : Deciduous, SC : Summer_culture, WC : Winter culture,
B : Built et P : Prairie.
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6.3.4 Classification supervisée ICM avec contraintes

La classification ICM supervisée avec contraintes des images et leurs matrices
de confusion sont présentés dans(figure 6.3 et tables 6.2,6.3).

Classification ICM de l'mage FORMOSAT (21/3) Classification ICM de l''mage FORMOSAT (03/5)
Légende Lég

(a) FORMOSAT-Q(2£/$) (b) FORMOSAT-2(03/5)

FIGURE 6.3 — Classification ICM avec contraintes de deux images FORMOSAT

TABLE 6.2 — Matrice de confusion de classification ICM de I'image 21/3

Class %% D SC wC B P
W 99.79 0.01 0 0 0.19 0

D 0 99.19 0.16 0 040 0.25
SC 0 0.23 84.04 267 594 711
WC 0 0 15.38 5552 140 27.70

B 0 0 2495 1.02 7096 3.07

P 0 2.12 7.09 11.07 0.81 78.92
Avec 0A=76.40% et Coefficient de Kappa =65.45%.

TABLE 6.3 — Matrice de confusion de classification ICM de l'image 03/5

Class W D SC WC B P
W 98.87 0 0.05 0 0.89 0.19
D 0 83.34 0.01 039 222 14.04
SC 0 0.01 90.02 047 550 4.00
0
0

C 7.05 072 79.15 054 1254
B 0 3.68 0 94.89 1.43
P 0 13.60 4.62 17.16 4.68 5994

Avec 0A=82.26% et Coefficient de Kappa =74.06%.

D’apres la 1% matrice de confusion (Table 6.2), on remarque que 'ICM avec
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contraintes donne de meilleurs résultats pour les deux premiéres classes 'Eau (W) et
le Feuillus (F) (99,79% et 99,19%) par rapport aux autres classes (Summer _culture
(SC), Winter _culture (WC), Built (B) and Prairie (P)) dont les pourcentages vari-
ent entre 55,52% et 84,04%. Ces résultats peuvent étre expliqués par la faible dif-
férence entre les réponses spectrales entre ces classes & la période de prise de I'im-
age(mois de mars), ce qui a augmente le niveau de confusion entre ces classes.

La méme remarque est déduite de la lecture de la 2°™¢ matrice de confusion
(Table 6.3)( mois de mai), seule la classe eau qui est parfaitement détecté vue que
I’eau ne change pas de réponse spectrale.

6.3.5 Fusion de deux images basée sur DSmT

Dans cette section, nous comparons les performances des différentes régles de
décision pour les classifieurs utilisés, qui sont au nombre de deux, DSmT-ICM avec
maximum de crédibilité comme régle de décision et DSmT-ICM avec ADR comme
régle de décision. Pour cette comparaison, nous avons utilise ICM avec contraintes
comme méthode de classification de référence. Les résultats de classification basée
sur DSmT-ICM avec les deux régles de décision sont données dans figure 6.4 et figure
6.5 suivis de leurs matrices de confusion respectivement dans les tables 6.4 et 6.5.

Carte de fusion de deux dates avec DSmT-ICM_Cr |
Légende

Unclassified
Water
M deciduous
Summer_culture
winter_culture
Built
prairie

F1GURE 6.4 — Carte de fusion obtenue par DSmT-ICM-Cr sur les éléments singletons
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Carte de fusion de deux dates avec DSmT-ICM-ADR
Légende

Unclassified
Water
Deciduous
Summer_culture
Winter_culture
Built
Prairie

FI1GURE 6.5 — Carte de fusion obtenue par DSmT-ICM-ADR sur les éléments sin-
gletons

TABLE 6.4 — Matrice de confusion de la fusion avec régle maximum de Crédibilité
(DSmT-ICM-Cr)

Class W D SC WC B P
w 97.61 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
D 022 9769 0.14 717 1.02 1047
SC 0.00 0.02 8891 248 1493 543

wC  0.00 033 123 7434 225 16.46
B 216 041 4.08 040 72.80 0.94
P 0.01 155 564 1561 9.00 66.70

Avec OA=82.0221% et Kappa Coefficient—=73.68%.
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TABLE 6.5 — Matrice de confusion de la fusion avec régle de décision adaptative
(DSmT-ICM-ADR)

Class W D SC WC B P
w 98.88 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
D 0.36 99.13 0.11 6.36 0.20 10.43
SC 0.00 0.05 9043 233 757 5.95

wC 0.00 010 090 7851 1.02 13.03
B 0.75 0.04 298 021 8875 0.66
P 0.00 0.69 558 12,60 245 70.34

Avec OA=84.6282% et Coefficient de Kappa = 77.36%.

Dans cette étude, afin de comparer les résultats, nous avons calculé le coefficient
de précision globale (Overall Accuracy(OA) : proportion de pixels bien classes) et
le coefficient de Kappa (coefficient d’arrangement pour mesurer la qualitee globale
d’une classification). Les résultats de la classification de 'image satellitaire obtenus
par la fusion basée sur DSmT-ICM avec notre régle de décision adaptative (DSmT-
ICM-ADR) sont meilleurs par rapport a ceux obtenus par ICM avec contraintes
(Table 6.5). On constate que la méthode DSmT-ICM avec la régle de décision adap-
tative fournit une amélioration de 5,3% de précision globale (OA) et de 7,6% du co-
efficient Kappa en comparant avec la moyenne des classifications de référence, d’un
autre coté, le résultat obtenu avec DSmT-ICM avec la régle de décision maximum
de crédibilité (DSmT-ICM-Cr) méme sil est inférieur & celui obtenu par DSmT-
ICM-ADR, il apporte au moins une amélioration par rapport a celui obtenu par la
méthode de référence ICM avec 2,29% et 3,92% pour les deux coefficients OA et
Kappa respectivement.

TABLE 6.6 — Précision globale(OA) et coefficient de Kappa des différentes stratégies
de fusion

ICM 21/3 ICM_03/5 ICM _ mean *Cr *ADR
OA 76.4 82.26 79.33 82.02  84.63
Kappa 65.45 74.06 69.75 73.68  77.36
Avec *Cr : DSMT-ICM-Cr et *ADR : DSmT-ICM-ADR

TABLE 6.7 — Taux de classification des classes par différentes stratégies de fusion.

W D SC WC B P
ICM_21/3 99.79 99.19 84.04 55.52 70.96 78.92
ICM_03/5 98.87 83.34 90.02 79.15 94.89 59.94
ICM _mean 99.33 91.27 87.03 67.34 82.92 69.43
DSmT-ICM-Cr 9761 97.69 8891 74.34 72.80 66.70
DSmT-ICM-ADR 98.88 99.13 9043 7851 88.75 70.34
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Cela s’explique par le fait que méme si la DSmT-ICM-Cr améliore la précision
de classification pour les classes (D & WC) par rapport aux celles obtenues par la
méthode ICM avec contraintes. Elle réduit la précision de la classification pour les
autres classes, ce qui conduit & une redistribution de la valeur de chaque coefficient
sur les autres classes.

Nous pouvons conclure qu’a partir des résultats, obtenus par la fusion basée
sur DSmT avec les différentes régles de décision, que la fusion par DSmT améliore
nettement les résultats par rapport & la méthode de référence ICM avec contraintes
et que la fusion avec DSmT en utilisant précisément la régle de décision adaptative
(DSmT-ICM-ADR) donne le meilleur résultat.

6.3.6 Fusion de trois images

Afin de montrer 'apport de la méthode de fusion proposée avec notre régle
de décision (ADR) et également pour affiner les résultats de la classification, une
troisiéme image (source d’information) complémentaire est utilisée. Ci-dessous les
résultats de la fusion par : ICM avec contraintes, DSmT-ICM-Cr et DSmT-ICM-
ADR présentés respectivement dans figures 6.6, 6.7 et 6.8 ainsi leurs matrices de
confusion dans les tables 6.8, 6.9 et 6.10.

Classification ICM de trois dates (21/3, 03/5 et 26/7)

Légende

Unclassified
Water
deciduous
Summer_culture
Winter_culture
Built

Prairie

FiGurE 6.6 — Classification ICM Supervisée avec contraintes des trois dates
FORMOSAT-2 (21/03, 03/5, 26/07)
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Carte de fusion de trois dates avec DSmT-ICM-Cr 3
Légende

Unclassified
Water
deciduous
" Summer_culture
Winter_culture
Built
Prairie

0 %ilometers

FiquRE 6.7 — Carte de fusion des trois dates obtenue par DSmT-ICM-Cr

Carte de fusion de trois dates avec DSmT-ICM-ADR | égende

Unclassified
Water(W)
M Deciduous(D)
" Summer_culture(SC)
Winter_culture(WC)
M Built(B
Prairie(P)

FiGURE 6.8 — Carte de fusion des trois dates obtenue par DSmT-ICM-ADR
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Visuellement, nous pouvons constater a partir des deux cartes obtenues par
I'ICM avec contraints (Figure 6.6 ) et par la DSmT-ICM-ADR (Figure 6.8) que la
structure et la forme des parcelles sont plus homogénes et réguliers comparant &
celles de la carte obtenue par la DSmT-ICM-Cr (Figure 6.7).

TABLE 6.8 — Matrice de confusion de classification ICM avec contraints des trois
dates ( pourcentage)

Class W D SC WC B P
w 98.70 0 0 0 1.30 0

D 0 99.16  0.33 0 0.17  0.33
SC 0 0 97.33 056 073 1.39
wC 0 0 0.33 9441 1.00 4.25

B 0 0 0.20 0 98.77 1.02

P 0 0.94 454 3.04 3.36 88.12
Avec 0A=95.21% et Coeflicient de Kappa — 92.77%

TABLE 6.9 — Matrice de confusion de la fusion basée sur DSmT-ICM-Cr des trois
dates (en pourcentage)

Class W D SC WC B P
w 98.77 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
D 0.03 9933 011 001 033 1.23
SC 0.00 0.09 9623 138 435 236
wC  0.00 0.00 063 9253 234 250
B 1.20  0.09 1.87 1.63 8729 191
P 0.00 049 116 446 569 92.01

Avec OA=95.18% et Coefficient de Kappa =93.14%

TABLE 6.10 — Matrice de confusion de la fusion basée sur DSmT-ICM-ADR des trois
dates (en pourcentage)

Class W D SC WC B P
W 9913 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
D 0.04 9975 0.09 001 033 099
SC 0.00 0.02 9696 1.18 0.00 2.06
w 0.00 0.00 059 9434 033 147
B 083 005 154 119 9398 1.57
P 0.00 018 081 329 535 9391

Avec OA—=96.2855% et Coefficient de Kappa —94.70%

Afin d’évaluer quantitativement 'efficacité de la théorie de fusion DSmT en
classification dans les deux cas (deux dates et trois dates), les indices de précision
sont calculés & partir des matrices de confusion et présentés dans la table 6.11.
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TABLE 6.11 — Précision globale et coefficient Kappa de la classification avec les
différentes stratégies de fusion

Données et Fusion Stratégie de Fusion  Coefficient OA(%) Kappa

Deux dates ICM 79.33 69.75
DSmT-ICM-Cr 82.02 73.68

DSmT-ICM-ADR 84.63 77.36

Trois dates ICM 95.21 92.77
DSmT-ICM-Cr 95.18 93.14

DSmT-ICM-ADR 96.29 94.70

A partir des résultats, certaines observations peuvent se résumer ainsi :

Par rapport a 'utilisation de la méthode de classification ICM avec contraintes
(méthode de référence), une meilleure précision est obtenue lorsque les méthodes
basées sur DSmT (DSmT-ICM-Cr et DSmT-ICM-ADR) sont utilisées, avec des
augmentations de 0.37 & 1.93 pour le coefficient de kappa. Avec les méthodes basées
sur DSmT-ICM, le coefficient de Kappa pour les deux régles de décision est amélioré
de 92.77% a 94.70% et la précision globale correspondante de 95.21% a 96.29%.
L’amélioration des résultats par la fusion basée sur DSmT-ICM-CR réduit ainsi les
erreurs d’omission 4 un niveau raisonnable, et produit une précision croissante de
coefficient de Kappa de 92.77% & 93.14%. Cette augmentation des détails de I'image
est cependant accompagnée d’erreurs.

En comparant les résultats obtenus par les trois méthodes de fusion, en général,
nous pouvons constater que les deux méthodes de fusion de données basée sur
DSmT donnent des meilleurs résultats comparés a la méthode de référence ICM
avec contraintes. En particulier la méthode DSmT-ICM-ADR est plus performante
que DSmT-ICM-Cr. Ce qui montre 'efficacité de la théorie DSmT et la régle de
décision adaptative (ADR) dans le processus de fusion de données, et proprement
dans 'amélioration de la qualité globale de la classification.

L’approche DSmT-ICM-ADR est donc & la fois plus souple, plus fiable, plus
robuste et donne de meilleurs résultats en termes de précision de la classification
que celles données par les autres approches. Elle peut étre utilisée pour combiner et
optimiser les résultats multiples et de réduire les fausses erreurs.

Nous notons également Deffet significatif de 'utilisation de trois sources d’in-
formation au lieu de deux sources dans le processus de fusion. La précision (OA)
de fusion en deux étapes est augmenté de 15.88%, 13.16% et 11.66% pour I'ICM,
DSmT-ICM-Cr et DSmT-ICM-ADR respectivement, a savoir, & partir de 79.33% a
95.21%, de 82.02% a 95.18% et de 84.63% a 96.29% et le coefficient correspondant
kappa par 17.34% a 23,02%, de 69.75% a 92.77%, 73.68% a 93.14% et de 77.36% a
94.70%.
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6.4 Conclusion

Dans cette contribution, nous avons opté pour une approche analytique par I’ap-
plication d’une nouvelle méthode de classification basée sur la fusion contextuelle
multitemporelle par DSmT. Ce cadre fourni un outil pratique pour inclure I'infor-
mation spatiale dans le processus de la fusion via 'utilisation d’une nouvelle régle
de décision adaptative (ADR). Nous avons montré en premier lieu que 'utilisation
conjointe de DSmT et ICM avec une régle de décision choisie améliore les perfor-
mances de la classification en termes de précision et d’exactitude comparant a la
méthode de référence ICM. En deuxiéme lieu, nous avons proposé une nouvelle régle
de décision(ADR) qui a montré sa performance et nous a permis de surmonter les
limites des régles de décision basées sur la fonction de croyance généralisée(Cr). En
outre, nous avons constaté leffet significatif de 'utilisation de trois sources (images)
d’information au lieu de deux dans le processus de fusion ce qui a permis d’obtenir
une précision globale de 96,29% et un coefficient Kappa de 94.70% pour la nouvelle
méthode proposée DSmT-ICM-ADR.

Les méthodes de fusion au niveau des pixels ainsi mises au point s’appliquent
aussi bien & la classification des images qu’a la détection des changements de la
couverture du sol. Dans le chapitre suivant, nous montrons l'application & partir
d’un autre type d’images satellitaires Landsat TM et ETM+ de méthodes dévelop-
pées basées sur la DSm'T avec une nouvelle régle de décision pour la détection des
changements.
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7.1 Introduction

La gestion et le suivi de I’évolution des milieux périurbains sont une des préoc-
cupations majeures de 'aménagement du territoire. Les images satellitaires offrent
un accés rapide et économique 4 une information précise, homogeéne et actualisée des
territoires étudiés. Un exemple d’application qui en découle est lié¢ au théme de la
cartographie des changements. Dans ce chapitre, on s’intéresse & ’étude des change-
ments les plus subtils de la couverture d’Arganier dans la zone d’Agadir (Maroc) par
la fusion /classification contextuelle multidates avec un modéle hybride de DSmT
et une méthode de classification ICM avec contraintes.

Notre méthodologie peut étre résumée comme suit : aprés prétraitement et re-
calage des images, une classification supervisée ICM avec contraintes [Idbraim 2009],
[Ducrot 2005] est appliquée sur les deux images afin de récupérer les matrices
de probabilités. Ces derniéres sont utilisées par la suite dans une étape de fu-
sion/classification en se basant sur le théoréme plausible et paradoxal DSmT qui
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va permettre de mieux affecter les pixels aux classes appropriés et la détection des
changements.

La méthode est testée sur deux images Landsat ETM+ prises & deux dates
d’acquisition différentes (2002 et 2005) correspondant a un bon état de la végétation
et permettant & priori une réponse optimale de la couverture du sol.

7.2 Meéthode proposée

Apreés prétraitement et recalage des images, nous appliquerons une classification
supervisée ICM avec contraintes, puis un modéle I’APPRIOU pour estimer les fonc-
tions de masse suivi d’une fusion des matrices des masses résultantes par le modeéle
hybride de DSmT et d’un calcul des fonctions de croyance généralisées. Enfin, la
nouvelle régle de décision sera déployée. Le processus de fusion proposé peut étre
résumé ainsi (figure 7.1).

Image LANDSAT 2002 Image LANDSAT 2005

1 s

Prétraitement ‘
fme XL

Image 02 prétraitée Image 05 prétraitée

I 1

Classification ICM avec contraintes ‘
I 1

Image classifiée +

Image classifiée +

yau ices de probabilité(

T_S¥ Matfices de probabﬂﬂe(IQ_/Mﬂ

1 1
Estimation de fonction de masses
L L
fonction de masses_02 fonction de masses _05
Ll Ll

Processus de fusion utilisant DSmT avec notre régle de

décision

11

Carte des changements

FIGURE 7.1 — Modéle de fusion contextuelle multidate et multisource proposé

Etape 1 : Application de la classification ICM
Aprés le prétraitement des deux images et ’établissement des échantillons, une
classification contextuelle supervisée ICM avec contraintes est appliquée sur les deux
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images pour avoir les probabilités d’appartenance des pixels aux classes, qui seront

conservées dans des matrices comme ci-dessous.

Image 1 :

1.

11 _M1:
classe Cy

LIl M2

classe Cy

11 Mk

classe Cj,

Image 2 :

1.

12 M1 :
classe Cy

.12 M2

classe Cy

.12 Mk

classe Cj,

contient les probabilités d’appartenance des pixels de 'image 1 a la

contient les probabilités d’appartenance des pixels de 'image 1 & la

contient les probabilités d’appartenance des pixels de I'image 1 a la

contient les probabilités d’appartenance des pixels de 'image 2 & la

contient les probabilités d’appartenance des pixels de 'image 2 a la

contient les probabilités d’appartenance des pixels de I'image 2 a la

Etape 2 : Estimation des fonctions de masse
Le modéle d’APPRIOU généralisé [Khedam 2006a] est utilisé pour estimer les
fonctions de masse des éléments du cadre de décernement, il peut étre décrit comme

suit :

Apreés la classification supervisée des deux images générant les matrices des prob-

abilités P (zs/0;) d’appartenance des pixels aux classes singletons 0; (i = 1,- - -, k)
constituant le cadre de discernement O, une régle de fusion des masses est appliquée
pour combiner toutes les masses allouées par chaque source Slb (i=1,---,k) a cet
élément.

Avec :

k le nombre de classes

p le nombre de capteurs satellitaires.

L’élément 6; de © est vu comme une source Sf»’ )

SP(b=1,---,p) le capteur (ou la source) satellitaire.

Le modéle d’Appriou multi-classes est défini comme suit :

Vi=1,-- k;
b0 (g = CCRUPGLIe) D%k (7.1)
m; (23] (0) = T pEip) — %
Vi=1,--- k;r #ik #£1,
b
- DO|—k—2 (7.2)
m [22] (0;) = 1+Rka(1xlS’|9i) - |k



Chapitre 7. Détection des changements par fusion/classification
66 contextuelle multidates basée sur DSmT et ICM avec contraintes

mp [xg] (91 N 92) =mb [acg] (91 N 93) =...=

R 0 G = e (73)
m? [22] (01 UBs) = m? [22] (0, Ubs) = - - - =

mb [2] (01U~ --Ubr_1) = ¢ (7.4)

m} [t] () =1~ af (7.5)

Avec k le nombre de classes considérées, € le facteur de sensibilité, qui est trés
faible pour assurer que la somme de ces fonctions sur toutes les hypothéses est égale
al.

P(2%]6;) est la probabilité conditionnelle, a? est le degré de confiance pour la
concordance de la densité estimée & partir des échantillons d’apprentissage avec la
vrale densité issue des échantillons de controle. Ce degré de confiance varie entre 0
et 1, dans notre étude, il est 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. R est calculé comme suit :

1
maxi=1.... . P(2]0;)

Rb = (7.6)
Ce modele est utilisé dans notre étude avec les paramétres, n = 5 (nombre de classes)
qui sont : Argan (A), Urbain/Oued (BO), Serres (Gh), Végétation (V') et Sol nu
(Bg). Et p =2 représente le nombre d’images (sources) utilisées.

Etape 3 : Etablissement de modéle hybride par introduction des con-
traintes.

Etape 4 : Combinaison des masses en utilisant la regle PCR5 dans le
cadre de modéle hybride de DSmT.

Etape 5 : Application de notre régle de décision, détaillée ci-dessous.

Reégle de décision proposée :

Les décisions aprés combinaisons pourraient étre prises a partir de la fonction de
masse (gbba) ou des fonctions de croyance généralisées (Crédibilité (Cr), Plausibilité
(Pl), Transformation DSmP). Ainsi pour décider sur I"appartenance d'un pixel a
une classe donnée, on distingue deux cas :

— Appartenance du pixel & une classe simple (utilisé pour améliorer la classifica-
tion) : dans ce cas, on utilise 'un des critéres de décision suivants : maximum
de gbba, maximum de Crédibilité (Cr) (avec ou sans rejet), maximum de
Plausibilité (Pl), critéere ’APPRIOU, maximum de DSmP, etc.

— Appartenance du pixel a une classe composée (par exemple dans le cas de dé-
tection de changement), nous ne pouvons pas utiliser dans ce cas les fonctions
citées précédemment car elles sont des fonctions croissantes et inadaptées a la
décision sur les éléments d’union et d’intersection.

Dans une démarche originale, nous avons proposé une nouvelle régle de déci-

sion basée sur la transformation DSmP et l'intervalle de confiance pour prendre en
compte les classes composées.
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Dans cette reégle de décision, nous exploitons lintervalle de confiance
[Cr(X)), PI(X)] par la définition d’une nouvelle mesure que nous avons nommé
incertitude globale IncG qui est la somme des incertitudes (Inc) sur les éléments
du cadre de raisonnement VX € D® Inc(X) = PI(X) — Cr(X) et DSmP dont
I’algorithme décrit ci-dessous.

Cette nouvelle régle s’applique comme suite :

Pour un pixel donné z, on compare l'incertitude globale (IncG) de ce pixel avec
un seuil (déterminé par expérimentation).

Si IncG est inférieur & ce seuil, le pixel sera affecté a la classe simple qui maximise
la, transformation DSmP, sinon, il sera affecté & la classe composée qui maximise
le gbba parmi toutes les classes composées.

Algorithme 2 Régle de décision proposée
1 IncG =) ycpe (Pl(z) — Cr(x))
2: si (IncG < threshold) alors

3: 81 DSmP [z] (6x) = max{DSmP [z] (0;) avec 1 <i < n} alors

4 x € Oy

5: sinon

6:  sim[x] (NO;) = max{m[z] (NG;) avec1l < i< ’De‘ —(n+1)} alors
7: T € NGy,

D’autres régles de décision peuvent étre mises en oeuvre en se basant sur notre
régle de décision citée ci-dessus et en utilisant au lieu de DSmP, la Crédibilité (Cr)
ou la Plausibilite (PI).

7.3 Résultats et discusion

7.3.1 Région d’étude et données utilisées

La scéne d’étude est localisée dans la région de Souss prés de la ville d’Agadir
(Maroc). Géologiquement parlant, c’est le bassin alluvial de 'Oued Souss, séparé
du Sahara par les montagnes de I’Anti-Atlas. La végétation courante est la savane
dominée par ’arganier, arbre endémique local. Une partie de la région des arganiers
est actuellement une réserve de la biosphére de 'UNESCO qui tente de protéger
cet habitat unique. En outre, la région est la premiére zone du pays connue par ses
cultures sous abri (serres), en particulier les tomates et les fleurs. Aujourd’hui, la
part du Souss dans les exportations marocaines est de 55% des agrumes, 95% de
tomates et 70% des légumes et fruits. Ainsi, la région a une variété de couvertures
au sol qui sont proches radiométriquement.

Les deux images utilisées dans cette étude proviennent du satellite Landsat de
résolution spatiale de 28.5 meétres, coordonnées (Path 203, Row 39). Les deux images
sont de type Landsat ETM-+, elles ont été prises respectivement, le 19 mars 2002 et
12 avril 2005. Les dates d’acquisition correspondent & un bon état de la végétation
et permettent a priori une réponse optimale de la couverture de végétation. La figure



Chapitre 7. Détection des changements par fusion/classification
68 contextuelle multidates basée sur DSmT et ICM avec contraintes

7.2 montre une visualisation 3D de la région (la scéne d’étude est encadrée en rouge)
et la figure 7.3 présente les deux images utilisées.

FIGURE 7.2 — Visualisation 3D de la région de souss(la scéne d’étude est encadrée
en rouge)

FIGURE 7.3 — Compositions colorées de la zone d’étude (images Landsat ETM+ (a)
2002 et (b) 2005)

7.3.2 Prétraitement des images et établissement des échantillons

Le prétraitement regroupe les processus suivants : le ré-échantillonnage, la sélec-
tion de la zone d’intérét et le recalage des images.

Les échantillons sont créés automatiquement en utilisant le logiciel ENVI 4.0.
Nous avons identifié 5 thémes d’occupation du sol : Argan(A), Urbain/Oued(BO),
Végetation(V), Serres(Gh) et Sol nu(Bg) en se basant sur les images déja classifiées
et des données prises sur le terrain.

Les figures 7.4a et 7.4b représentent les échantillons d’apprentissage utilisés dans
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la classification ICM avec contraintes, établis respectivement pour les deux images
(ETM+ 2002 et ETM+ 2005), et la figure 7.5 représente leurs réponses spectrales.

(a) (b)
FIGURE 7.4 — Echantillons d’apprentissage (a) de 2002 et (b) de 2005
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FIGURE 7.5 — Réponses spectrales des échantillons d’apprentissage

Le nombre d’échantillons d’entrainement sélectionnés par classe pour les deux
images est présenté dans le tableau (Table 7.1) suivant :

TABLE 7.1 — Echantillons d’apprentissage des images 2002 et 2005

Classe Nombre de pixel (2002) Nombre de pixel (2005)
Argan (A) 991 991
Urbain / Oued (BO) 245 245
Serres (Gh) 144 343
Vegetation (V) 363 475

Sol nu (Bg) 286 433
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7.3.3 Classification ICM avec contraintes

Les images classifiées résultantes de ’application de la méthode de classification
supervisée ICM avec contraintes sont présentées dans figure 7.6.

Légende Légende

A
BO
Gh
V

Bg

Ech: 0 10 lan Eh 0 10 Jen
(a) Classification ICM de Landsat ETM+ 2002 (b) Classification ICM de Landsat ETM+ 2005

Ficurkg 7.6 — Classification supervisée ICM avec contraintes des deux images

7.3.4 Fusion multidates et multisources par le modéle hybride de
DSmT

Notre processus de fusion est composé des étapes suivantes : tout d’abord la
définition du cadre de décernement ©, puis I'estimation des fonctions de masse de
chaque élément focal par le modéle ’APPRIOU, ensuite, la combinaison des masses
en appliquant la régle PCR5 dans le cadre de modéle hybride de DSm'T, et enfin le
processus serra terminé par ’application de régle de décision.

Cadre de décernement

Comme cité précédemment, nous avons identifié 5 classes constituant le cadre de
décernement © , qui sont : Argan (A), Urbain et Oued (BO), Serres (Gh), Végétation
(V') et Sol nu (Bg). Alors © est définie comme suit : © = {A, BO,Gh,V, Bg}.

Exploitant les informations sur le site étudié, ainsi que celles obtenus par la
classification ICM avec contraintes, quelques éléments du cadre de raisonnement
D® semblent ne pas étre adjacentes et exclusifs.

Pour réaliser une étude mieux adaptée aux situations réelles, quelques contraints
d’exclusivité seront prises (modéle hybride) : citons par exemple ANGh = ¢, ce qui
réduit Pensemble des éléments focaux de D®.

La décision est prise sur les classes simples et les classes composés (intersection
et union) en utilisant notre régle définie précédemment (section 2) dont le seuil est
déterminé par expérimentation et analyse de la répartition de l'incertitude globale
aprés normalisation présentée sur la figure 7.7.
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FIGURE 7.7 — Répartition de Iincertitude globale normalisée de 'image de fusion

Nous avons testé notre régle de décision avec différentes valeurs de seuil. Le
tableau (Table 7.2) présente les taux d’occupation des classes simples (zones stables)
et des classes composées (zones de changement) en fonction du seuil.

TABLE 7.2 — Taux d’occupation des classes simples et classes composées en fonction
de la valeur du seuil

Valeur de seuil (%) zones stable (%) zones de changement
1.0e-26 0% 100%
1.0e-019 9.64% 90.36%
1.0e-016 32.12% 67.88%
1.0e-014 54.408% 45.592%
1.0e-012 76.86% 23.32%
1.0e-08 99.99 %0.01%

Le choix de seuil dépend des bons résultats de détection en se servant des échan-
tillons changés/inchangés entre les deux dates (2002 et 2005). On a pris le seuil
approprié égal & 1.0e — 14.

Résultat de la fusion

Dans la suite, les résultats de la fusion /classification contextuelle multisources
multidates des images LANDSAT ETM+ 2002 et 2005 en utilisant notre approche
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basé sur DSmT avec la régle de combinaison PCRS5 et notre régle de décision, avec
des seuils différentes (figures 7.8).
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FIGURE 7.8 — Résultats de la fusion en fonction de seuil

A partir des résultats obtenus avec les différentes valeurs du seuil, nous avons
une carte de 100% des classes composées pour le seuil de 1.0e — 26, 0.01% pour le
seuil de 1.0e — 8 et 23.32% pour le seuil de 1.0e — 12.

Le premier résultat ne se concorde pas avec la réalité terrain & savoir, plusieurs
zones de la région demeurent inchangés durant la période considérée. Le deuxiéme
s’avére loin de la réalité dynamique de la région qui a subi un grand changement.
Le dernier résultat est cohérent et parait étre assez proche de la réalité en se basant
sur un échantillon de vérification des zones stables et des zones de changement entre
les deux images.
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7.3.5 Validation des résultats

La carte de fusion obtenue avec le seuil choisi précédemment est présentée dans
la figure (7.9).
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FIGURE 7.9 — Carte de fusion avec le seuil sélectionné 1.0e-14

A partir de la carte de fusion, nous obtenons le tableau (Table 7.3) qui présente
le taux d’occupation des classes.

TABLE 7.3 — Taux d’occupation des classes dans la carte de fusion

Classe (%) Classe (%)
A 29.04% ANByg 1.87%
BO 4.869% BONGh 1.549%
Gh 3.18% BONV  7.25%
vV 1592% BONBg 1.08%
Byg 1.399% GhNV 1.98%

ANBO 0649% GhnBg 05%

ANV  2640% VnNnBg 3.30%

Ce tableau (Table 7.3) illustre les taux d’occupation des classes stables qui at-
teignent un taux de 53.20% et ceux des classes qui ont subi des changements qui
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atteignent jusqu’a 46.80%. Nous constatons également que la classe A (Argan) a subi
le plus grand changement par rapport aux autres classes et qu'un taux de 26.43%
est affecté a la classe (AN V) ce qui signifie que des zones d’Arganier sont devenu
en 2005 des teérres cultivées.

D’autres classes ont subi des changements, notant les classes Bg (Sol nu) et
Urbain/Oued (BO) respectivement avec des taux de changement de 7.2492% et de
4.3739%.

La figure 7.10 présente la carte des zones stables obtenues & partir de 'image de
fusion.

atgeas of change

FiGURE 7.10 — Carte des zones stables obtenues & partir de la carte de fusion

A partir de I'image des zones stables, nous constatons que la zone du QOued
SOUSS (classe BO), les communes sur la route Agadir-Taroudant (classe Ur-
bain/Oued (BO)), l'aéroport international d’ALMASSIRA (classe Urbain/Oued
(BO)), des parcelles dans la région de Ouled teima (classe Végétation (V)), des
serres (classe GH) dans la région de Biogra ainsi que des grandes parties de la
surface d’arganier (classe Argan (A)) sont bien détectées comme zones stables et
affectées aux classes simples. Cette attribution est bien justifiée, car quelques unes
a savoir Oued SOUSS, les communes et ['aéroport sont par nature inchangeable.

Les figures 7.11 et 7.12 présentent les cartes des zones de changement obtenues
a partir de I'image de fusion.
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FIGURE 7.12 - Carte de changement (post-traité) obtenue & partir de la carte de
fusion
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Les zones qui ont subi de grand changement, sont celles de ’arganier qui est
devenu sol nu ou végétation, ce qui est bien explicable & cause de la déforestation. Il
a v également I’émergence de parcelles des serres dans 'image 2005, qui étaient en
2002 zones de végétation ou sol nu. Inversement, il y a des zones de serres en 2002
qui sont devenu en 2005 des zones de végétation ou sol nu.

Pour les routes inter villes, ils sont détectées comme classes de changement entre
Urbain/Oued et Végétation ou Urbain/Oued et Sol nu car les pixels des routes dans
I'image 2002 sont couverts par les pixels Urbain/Oued. Par contre dans 'image 2005,
ils sont couverts par la végétation ce qui explique bien ’appartenance de ces pixels
aux classes composées.

Validation par signature spectrale

Afin d’évaluer la méthode proposée, nous avons choisi de comparer les signatures
spectrales des pixels dans les deux images. Pour les pixels des zones de changement,
il y a une variation au niveau de la signature spectrale entre les deux images 2002 et
2005. Par contre, les pixels des zones de stabilité ont montré une stabilité au niveau

de cette signature spectrale.

Pour illustrer cette variation, nous avons utilisé une fenétre zoom du logiciel
ENVI sur les deux images pour co-localiser les zones détectées comme zones de
changement dans la carte de changement (Figure 7.12), puis, nous avons comparé
les signatures spectrales de la méme zone pour les deux images en prenant en compte
les distributions des signatures spectrales des différents thémes.

Les figures 7.13, 7.14 et 7.15 présentent les extraits de cette comparaison et de
validation des résultats des changements.

) ETM+ 2002 ) ETM+ 2005 ¢) Carte de Fusion
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(d) Signature Spectrale de (e) Signature Spectrale de la
la classe A (ETM+ 2002) classe V (ETM+ 2005)
FiGure 7.13 — Extraits de validation des résultats des changements entre

ETM+2002 (Argan) et ETM+2005 (Végétation)

A partir de la figure 7.13, nous constatons que la zone sélectionné a subi un
changement du théme argan (classe A) au théme végétation (classe V), et que la
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signature spectrale des pixels de la zone en question qui avait en 2002 une signature
spectrale d’argan (classe A), est devenu en 2005 celle de la végétation (classe V).

(c) Carte de Fusion

ok ] L
2 3 4 5 2 5
Band MNurnber Band MNurnber

(d) Signature Spectrale de (e) Signature Spectrale de la
la classe Gh (ETM+ 2002) classe V (ETM+ 2005)
FiGUurReE 7.14 - Extraits de validation des résultats des changements entre

ETM-+2002(Serres (Gh)) et ETM+2005(Végétation (V))

La figure 7.14 illustre un changement de la classe Serres (classe Gh) a la classe
végétation (classe V). Ce changement est montré par la variation de la signature
spectrale des pixels entre celle de Serres (classe Gh) en 2002 et celle de la végétation

(classe V) en 2005.
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FIGURE 7.15 — Extraits de validation des résultats des changements entre
ETM+2002(Végétation (V)) et ETM+2005(Argan (A))
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De méme, la figure 7.15 montre que la zone de changement sélectionnée avait
comme couverture du sol végétation (classe V) en 2002 et elle est devenue Argan
(classe A) en 2005. Ce changement de signature spectrale justifie 'affectation des
pixels a la classe composée (ANV), cette affection est incoherent & la vérité terrain,
cela est expliqué d’une part, les images sont prises & deux mois différents (mars 2002
et avril 2005) et d’autre part, on travaille sur des images de moyenne résolution (
28.5 m), ce qui justifie que la signture spéctrale des pixels en 2005 correspond a la
signature de la classe Argan qui domaine la classe végétation qui en phase premiére
de croissance, alors que dans celle de 2002, la densité de la dite végétation a grandie
et par conséquent la signature spectrale des pixels qui la présentent dominent celles
d’Argan.

La figure 7.16 montre la carte post-traitée de la fusion, et la table 7.4 illustre les
changements par la fusion.
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FIGURE 7.16 — Carte de la fusion post-traitée
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TABLE 7.4 — Taux des changements obtenus par la fusion entre 2002 et 2005

Classe Nbre (%) Classe Nbre (%)

A 104542 29.0394 Gh—V 3112 0.8644
BO 17538  4.8717 Gh — Bg 471 0.1308
Gh 11458  3.1828 V — Bg 2662  0.7394

|4 07320  15.9222 V—-A 26889  7.4692
Bg 0048 1.4022 Bg— A 2439  0.6775

A—-BO 797 02214 Gh—BO 915  0.2542
A=V 68202 189450 V —-BO 502  0.1394
A—Bg 4295 1.1931 Bg— BO 647  0.1797
BO—~Gh 4650 12917 V —Gh 4005 1.1125
BO—V 25587 7.1075 Bg—Gh 1324  0.3678
BO— Bg 3227 0.8964 Bg—V 12831 3.5642

Avec Nbre : Nombre de pixels

7.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une nouvelle méthode pour détection des
changements de la couverture du sol. Dans cette méthode, nous avons introduit 1’in-
formation spatiale issue de la classification ICM avec contraintes dans le processus
de fusion/classification utilisant la théorie DSmT et son modeéle hybride avec nou-
velle régle de décision qui a montré ses performances et qui a permi de surmonter
les limités inhérentes des autres régles de décision. Cette combinaison de la DSmT
avec une nouvelle régle de décision et ICM avec contraints a amélioré la détection
des changements en terme de précision et d’exactitude.

L’application de cette méthode pour la cartographie des changements de la cou-
verture du sol est prometteuse. Cependant, la détermination de la régle de décision
adéquate et 'ajout de 'information temporelle pour le traitement & des dates dif-
férentes devraient étre plus étudiées.






CHAPITRE 8

Conclusion

8.1 Conclusion

Le but qui a été fixé dans cette thése était le développement de méthodes de
fusion d’images multimodalités et multiacquisitions fondées sur la théorie de Dezert-
Smarandache DSmT, considérée comme une généralisation de la théorie de I'évidence
de Dempster-Shafer (DST). Dans ce cadre, nous avons développé deux méthodes
générales de la fusion pour classifier les images et la détection des changements, en
utilisant conjoitement I'information spatiale obtenue par la classification supervisée
ICM et la théorie DSmT avec des nouvelles régles de décision pour surmonter les
limites inhérentes des régles de décision qui existent dans la littérature. Des études
comparatives ont été présentées.

La premiére méthode est basée sur la fusion contextuelle multidate par DSmT
pour classifier les images. Elle fournit un outil pratique pour inclure I'information
spatiale obtenue par 'approche Markovienne ICM avec contraintes dans le processus
de la fusion via la modélisation des jeux de masses et 'utilisation d’une nouvelle régle
de décision adaptative(ADR). Il semble clair que l'utilisation conjointe de DSmT et
ICM avec cette régle de décision améliore les performances de la classification en
termes de précision et d’exactitude comparée a la méthode de référence ICM. Dans
cette méthode, nous avons cherché & exploiter au mieux les possibilités de la DSmT,
a savoir, la possibilité de proposer une nouvelle régle de décision permettant de tenir
compte de la propriété d’influence du voisinage d’un pixel sur celui-ci. Cette nouvelle
régle de décision (ADR) a montré sa performance et nous a permis de surmonter
les limites des autres régles. En outre, nous avons constaté l'effet significatif de
l'utilisation de trois sources (images) d’information au lieu de deux dans le processus
de fusion ce qui a permis d’améliorer la précision globale.

La deuxiéme méthode permet de traiter les images satellitaires pour identifier
et caractériser automatiquement les changements thématiques a partir des images
acquises a différentes dates et provenant de différentes sources. L’application choisie
est la détection des changements d’occupation du sol dans le milieu périurbain car-
actérisé par son hétérogénéité et sa diversité.

Ces deux approches montrent la souplesse ainsi la robustesse de ’approche de
la DSm'T, qui permet d’évaluer la classification obtenue en quantifiant la confiance
que 'on a en elle.

En guise de perspectives, nous pouvons souligner plusieurs points. Il serait in-
téressant, pour la fusion, de ne pas se contenter de modéliser les jeux de masses
prenant en compte le contexte spatial par champs de Markov, mais d’intégrer
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d’autres paramétres comme des paramétres de texture, ou encore d’investir les
possibilités offertes par la DSmT pour affaiblir les sources d’informations par des
paramétres. Chacun de ces paramétres peut apporter de nouvelles informations et
il est trés facile de combiner toutes ces connaissances si elles sont exprimées dans le
méme formalisme.

Il serait aussi intéressant d’évaluer I'apport d’un nouveau paramétre dans la
fusion en termes de cotit de calcul et d’apport d’informations, afin de déterminer
précisément quels parameétres sont les plus discriminants.

Enfin, nous nous sommes limités dans cette étude & des images moyennes ré-
solution de type Landsat ou Formosat ne permettant pas d’effectuer un suivi de
I’occupation et de I'utilisation des sols & une échelle fine et sur une période de temps
supérieure, il pourrait étre envisagé d’exploiter les images de télédétection & THRS
pour identifier, qualifier, quantifier localiser et déterminer précisément I’évolution
de Pempreinte spatiale des changements se produisant sur des surfaces terrestres de
taille réduite.
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ANNEXE A
Présentation des données
satellitaires

A.1 Le satellite FORMOSAT-2

Le satellite FORMOSAT-2 est un satellite taiwanais du NSPO (National SPace
Organization). Tl est de conception européenne fabriqué par EADS-Astrium et ef-
fectue une observation quotidienne en décrivant une orbite géosynchrone (méme
zone de couverture) et héliosynchrone (méme conditions d’éclairement). De plus sa
position permet de conserver le méme angle de visée. Le satellite décrit 14 orbites
différentes chaque jour. L’intérét est donc la répétitivité des images qui permet de
suivre des phénomeénes de courtes durées (ex : campagne d’irrigation).

La résolution spatiale est de :

— 2 m en panchromatique

— 8 m en multi spectral

A la différence des solutions trés haute résolution, les parameétres de prise de vue
de FORMOSAT-2 sont constants et connus a 'avance. Ils offrent ainsi une garantie
quant au nombre d’images acquises et & leur superposition. Une des caractéristiques
du satellite FORMOSAT est la présence d'une bande bleue associée aux bandes
rouge et verte qui permet de réaliser sans traitement particulier des compositions
en couleurs naturelles. Seule ou associée aux autres canaux, elle apporte également
des informations spécifiques pour la cartographie des hauts fonds, la différenciation
entre sol et végétation, la cartographie forestiére et l'identification de cultures, les
corrections atmosphériques. Le satellite posséde également une bande dans le PIR.
L’heure de passage de FORMOSAT-2 & I'équateur se situe & 9 h 30 - heure solaire
locale - en noeud descendant, contre 10 h 30 pour la majorité des systémes optiques
actuels. Ce léger décalage, couplé a la revisite quotidienne, permet d’augmenter les
chances de succés d’acquisitions exploitables dans les zones équatoriales au-dessus
desquelles les nuages de convection se forment tout au long de la matinée. Les images
FORMOSAT sont disponibles a 3 niveaux de prétraitement :

— Niveau 1A Correction radiométrique des distorsions dues aux écarts de sensi-

bilité entre les détecteurs élémentaires de I'instrument de prise de vue.

— Niveau 2A Correction radiométrique identique & celle du niveau 1A. Correc-
tion géomeétrique effectuée dans la projection cartographique standard (UTM
WGS84 par défaut).

— Ortho Correction radiométrique identique a celle du niveau 1A. Correction
géométrique effectuée dans une projection cartographique définie par 'utilisa-
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teur et intégrant la correction des effets du relief (carte et /ou points d’appuis
et modele numeérique d’élévation a fournir).
Les images FORMOSAT sont délivrées au format DIMAP :
— la partie image au format GeoTIFF,
— la partie métadonnées descriptives au format XML

TABLE A.1 — Résumé des caractéristiques d'image FORMOSAT-2

Multispectral (R, V, B, PIR) : 8 m

Mode et résolution Panchromatique : 2 m
Bundle (images Pan et MS séparées)
P :0.45-0.90m
Bl : 0.45-0.52 m (Bleu)
Bandes spectrales B2:0.52 -0.60 m (Vert)

B3 :0.63-0.69 m (Rouge)
B4 : 0.76-0.90 m (Proche Infra Rouge)

Emprise 24 km x 24 km

Revisite quotidienne
Angles de visée latéral et avant-arriére : +/- 45°

oui
Programmation L’acquisition simultanée des images
panchromatiques et multispectrales est possible
Dynamique de 'image 8 bits/pixel

Taille des images MS : 35 Mo Pan : 137 Mo

(niveau 1A hors métadonnées)

A.2 Le satellite LANDSAT

Administré & origine par la NASA, le programme américain de télédétection
spatiale LANDSAT est exploité depuis 1978 par une entreprise privée américaine
(EOSAT) et vise & offrir des données de télédétection de fagon continue, commer-
cialement, pour l'inventaire et surveillance des ressources terrestres. Le programme
LANDSAT (Land Satellite), originellement appelé ERTS (Earth Resources Tech-
nology Satellite), a débuté effectivement en juillet 1972 avec le lancement, a une
altitude d’environ 900 kilomeétres, du premier satellite de la série.

A.2.1 LANDSAT 1ére série

Les trois premiers satellites furent identiques et leur charge utile était constituée
de deux instruments optiques, un capteur multispectral (Multi Spectral Scanner
MSS) et une série de cameras vidéo (Return Beam Vidicom RBYV)

Capteurs RBV
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Sur les deux premiers satellites, la série de trois caméras vidéo prenait des images
dans le visible et dans l'infrarouge. La résolution était de 80 m pour des images de 185
km sur 185 km. Sur LANDSATS3, la résolution a été portée & 40 m, mais les caméras
ne prenaient plus des images que dans une seule bande spectrale panchromatique
(0,5 0,75 m).

Capteurs MSS

Ces scanners mécaniques prenaient des informations dans quatre bandes spec-
trales et sur une zone de 185 km sur 185 km. Comme ces instruments ont été
développés aprés les trois caméras RBV, les bandes ont été numérotées de 4 & 7. Le

capteur MSS de LANDSAT 3 comportait une bande spectrale supplémentaire dans
Iinfrarouge thermique.

TABLE A.2 — Caractéristiques du capteur MMS de LANDSAT 1ére série

Bande Bande spectrale Résolution
4 0.5-0.6 m 79m x 82 m
) 0.6-0.7 m 79mx 82 m
6 0.7-0.8 m 79mx 82 m
7 0.8-1.1 m 79m x 82 m
8 10.5-124 m 240 m x 240 m (LANDSAT 3 uniquement)

A.2.2 LANDSAT 2éme série

Les deux satellites suivants (LANDSAT 4 et 5) ont été équipés de deux capteurs
multispectraux (Multi Spectral Scanner MSS et Thematic Mapper TM).
Capteurs MSS

Ces scanners étaient identiques & ceux des deux premiers satellites LANDSAT.
La seule différence était que les quatre bandes spectrales qui ont été numérotées de

1 & 4, suite a ’abandon des caméras RBV. L’acquisition de données par le capteur
MSS de LANDSAT 5 a été arrétée en 1992.

TaBLE A.3 — Caractéristiques du capteur MMS de LANDSAT 2éme série

Bande Bande spectrale  Résolution

1 0.5-0.6 m 79 m x 82 m
2 0.6-0.7 m 7T9mx 82 m
3 0.7-0.8 m 79mx 82 m
4 0.8-1.1 m 79m x 82 m

Capteurs TM

Ces scanners & haute résolution possédent 7 bandes spectrales et couvrent tou-
jours une zone de 185 km sur 185 km.
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TABLE A.4 — Caractéristiques du capteur TM de LANDSAT 2éme série

Bande Bande spectrale Résolution
1 0.45-0.52 m 28.5m x 28.5 m
2 0.52-0.60 m 28.5 m x 28.5 m
3 0.63-0.69 m 28.5 m x 28.5 m
4 0.76-0.90 285 mx28.50m
5) 1.55-1.75 m 28.5 m x 28.5m
6 10.4-12.5 m 120 m x 120 m
7 2.08-2.35 m 28.5 m x 28.5 m

A.2.3 LANDSAT 3éme série

La derniére génération des satellites LANDSAT a commencé par un échec.
LANDSAT 6 a été perdu juste aprés son lancement le 3 octobre 1993. LANDSAT
7 a été lancé en 1999 et est équipé d’un capteur multispectral (Enhanced Thematic
Mapper Plus ETM+).

Capteur ETM

Ce scanner est une évolution des TM précédents. Il comporte une large bande

panchromatique & haute résolution.

TABLE A.5 — Caractéristiques du capteur ETM-+ de LANDSAT 3éme série

Bande Nom Bande spectrale Résolution Utilisation
1 Bleu 0.45-0.515m 28.5m Diff. sol végétaux et zones cotiéres
2 Vert 0.525-0.605 28.5m Végétation
3 Rouge 0.63-0.69m 28.5m Diff. espéces végétales
4 Proche 1. 0.75-0.90m 28.5m Biomasse
5 I. moyen 1.55-1.75m 28.5m Diff. neige et nuage
6 I. thermique 10.4-12.5m 57m Température de la terre
7 I. moyen 2.09-2.35m 28.5m Diff. minéraux et types de roches
8 Panchromatique 0.50-0.90m 14.25m

Avec Diff. : Différenciation entre, I. :Infrarouge

Tous les satellites de la série LANDSAT sont héliosynchrones, en orbite sub-
polaire, dont I'altitude standard est variée.

TABLE A.6 — Comparaison entre les séries LANDSAT

Altitude Inclinaison Période de révolution Durée d’un cycle
lére série  907-915 km  99.2 degrés 103 minutes 18 jours
2éme série 705 km 98.2 degrés 98.9 minutes 16 jours
3éme série 705 km 98.2 degrés 98.9 minutes 16 jours
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A.3 Principaux satellites optiques

Le tableau suivant présente les capteurs optiques de 1980
[Thomas 2006],|Cancino 2003|,[Idbraim 2009].
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TABLE A.7 — Comparaison de capteurs optiques

Satellite Capteurs Résolution  Largeur Balayage
METEOSAT-2 PAN 2.5 km Le disque terrestre
(ESA) 1981 IR 5 km
TIROS (NOAA-i) MS (5 bandes) 1.1 km 2700 km
AVHRR/2
RESURS-01 MS (4 bandes) 170 m 600 km
MSU-SK IR Thermique 600 m
LANDSAT 5 TM6 MS(6 bandes) 30 m 172 km
(USA) 1984
LANDSAT 5 MSS MS(8 bandes) 80 m 172 km
(USA) 1984 IR thermique 120 m
LANDSAT 7 ETM—+ PAN 15 m 185 km
(USA)1999 MS (6 bandes) 30 m
IR thermique 60 m
SPOT 1, 2,3 MS (3 bandes) 20 m 60 - 80 km
(F, B, S) PAN 10 m
SPOT 4 MS (4 bandes) 20 m 60 - 80 km
(F, B, S) PAN 10 m
Végétation 1 km 2000 km
IRS-C (Inde) PAN 5.8 m 70 km
1995 LISS (3 bandes) 23 m 142 km
WiFS 70 m 148 km
WiFS MS 188 m 774 km
IKONOS (USA) PAN Im 11 km
1999 MS(4bands) 4 m
EROS A (Israél) 2001 PAN 1.8 m 12.5 km
QUICKBIRD(USA) PAN 61 cm 16.5 km
2001 MS (4 bandes) 244 m
SPOT5 PAN 25-5m 60 km
(F, B, S) 2002 MS (4 bandes) 10 m
ORBVIEW 3 PAN lm 8 km
(USA) 2003 MS (4 bandes) 4 m
CARTOSAT (IRS-P5) PAN 25 m 30 - 27 km
Inde 2003
EROS B (Israél) 2003 PAN 85 cm 16 km
Pleiades HR PAN 70cm-1m 20 - 40 km
(F) 2006 MS (4 bandes) 28-4m

Avec F : France, B : Belgique et S : Suéde
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Résumé :

L’objectif de cette thése est de fournir a la télédétection des outils automatiques
de la classification et de la détection des changements d’occupation du sol utiles
a plusieurs fins, dans ce cadre, nous avons développé deux méthodes générales de
fusion utilisées pour la classification des images et la détection des changements
utilisant conjointement I'information spatiale obtenue par la classification supervisée
ICM et la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT) avec des nouvelles régles de
décision pour surmonter les limites inhérentes des régles de décision existantes dans
la littérature.

La premiére méthode est basée sur la fusion contextuelle multidates par DSmT
pour classifier les images satellitaires, elle fournit un outil pratique pour inclure ’in-
formation spatiale obtenue par 'approche Markovienne ICM avec contraintes dans
le processus de la fusion via la modélisation des jeux de masses et I'utilisation d’une
nouvelle régle de décision adaptative(ADR). D’aprés les résultats obtenus il sem-
ble clair que l'utilisation conjointe de DSmT et ICM avec cette régle de décision
ameéliore les performances de la classification en termes de précision et d’exactitude
comparant a la méthode de référence ICM, en effet, dans cette méthode, nous avons
cherché a exploiter au mieux les possibilités de la DSmT, & savoir, la possibilité de
proposer une nouvelle régle de décision. Alors, nous avons proposé une régle perme-
ttant de tenir compte de la propriété d’influence du voisinage d’un pixel sur celui-ci.
Cette nouvelle régle de décision (ADR) nous a permis de surmonter les limites des
autres régles, en outre, nous avons constaté Deffet significatif de 1'utilisation de trois
sources (images) d’information au lieu de deux dans le processus de fusion ce qui a
permis d’améliorer la précision globale.

La deuxiéme méthode permet de traiter les images satellitaires pour identifier
et caractériser automatiquement les changements thématiques & partir des images
acquises a différentes dates et provenant de différentes sources. L’application choisie
est la détection des changements d’occupation du sol dans le milieu périurbain carac-
térigé par son hétérogénéité et sa diversité. Cette méthode peut étre résumé comme
suit, aprés un prétraitement et un recalage des images, nous appliquons une clas-
sification supervisée ICM avec contraintes, puis un modéle A’APPRIOU est utilisé
pour estimer les fonctions de masses, suivi d’une fusion des matrices des masses
résultantes avec un modéle hybride de DSmT calculant des fonctions de croyance
généralisées. Enfin, la nouvelle régle de décision établie précédemment est déployée.

L’ensemble des programmes de cette thése ont été implémentés avec MATLAB
et les prétraitements et visualisation des résultats ont été réalisés sous ENVI 4.0,
ceci a permis d’effectuer une validation des résultats avec précision et dans des cas
concrets. Les deux approches sont évaluées sur des images LANDSAT ETM+ et
FORMOSAT-2 et les résultats sont prometteurs.

Mots clefs :  Fusion, Classification, Détection de  change-
ments, DSmT, ICM, Reégle de décision adaptative, Télédétection
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Abstract :

The main objective of this thesis is to provide automatic remote sensing tools
of classification and of change detection of land cover for many purposes, in this
context, we have developed two general methods used for classification fusion im-
ages and change detection using joint spatial information obtained by supervised
classification ICM and Dezert-Smarandache theory (DSmT) with new decision rules
to overcome the limitations of decision rules existing in the literature.

The first method is based on the contextual and multitemporal fusion of satel-
lite images by DSmT for classification, it provides a useful tool to include spatial
information obtained by the ICM approach with constraints in the fusion process
via modeling masse fonctions and the use of a new rule adaptive decision (ADR).
From the results it seems clear that the joint of DSmT and ICM with this decision
rule improves the performance of the classification in terms of precision and accuracy
compared to the reference method ICM Indeed, in this method, we sought to exploit
the possibilities of DSmT, namely the possibility of proposing a new rule-making.
Then, we proposed a rule to take into account the influence of property adjacent to a
pixel on it. This new decision rule (ADR) has enabled us to overcome the limitations
of other rules, in addition, we found the significant effect of the use of three sources
(images) information instead of two in the fusion process which improve the overall
accuracy.

The second method allows to process satellite images to automatically identify
and characterize changes themes from images acquired at different times and from
different sources. The chosen application is the changes detection in land cover in
the peri-urban areas characterized by heterogeneity and diversity. This method can
be summarized as follows, after pretreatment and image registration, we apply a
supervised classification ICM with constraints and Appriou model is used to estimate
the mass functions, followed by a fusion of mass matrices resulting with a hybrid
model of DSmT for calculating generalized belief functions. Finally, the new decision
rule established previously deployed.

All programs of this thesis have been implemented in MATLAB and C language
and preprocessing and visualization of results were achieved in ENVI 4.0, this has
allowed for a validation of the results accurately and in concrete cases. Both ap-
proaches are evaluated on LANDSAT ETM + and FORMOSAT-2 and the results
are promising.

Keywords : Fusion, Classification, Change detection, DSmT, ICM, Adaptive de-
cision rule, Remote sensing
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