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Résumé

Cette thèse est le fruit de l’interaction de deux disciplines qui sont la détection de change-
ments dans des images multitemporelles et le raisonnement évidentiel à l’aide de la théorie de
Dempster-Shafer (DST). Aborder le problème de détection et d’analyse de changements par la
DST nécessite la détermination d’un cadre de discernement exhaustif et exclusif. Ce problème
s’avère complexe en l’absence des informations a priori sur les images. Nous proposons dans ce
travail de recherche un nouvel algorithme de clustering basé sur l’algorithme Fuzzy-C-Means
(FCM) afin de définir les classes sémantiques existantes. L’idée de cet algorithme est la re-
présentation de chaque classe par un nombre varié de centroïdes pour garantir une meilleure
caractérisation de classes. Afin d’assurer l’exhaustivité du cadre de discernement, un nouvel in-
dice de validité de clustering permettant de déterminer le nombre optimal de classes sémantiques
est proposé. La troisième contribution consiste à exploiter la position du pixel par rapport aux
centroïdes des classes et les degrés d’appartenance afin de définir la distribution de masse qui
représente les informations. La particularité de la distribution proposée est la génération d’un
nombre réduit des éléments focaux et le respect des axiomes mathématiques en effectuant la
transformation flou-masse. Nous avons souligné la capacité du conflit évidentiel à indiquer les
transformations multi-temporelles. Nous avons porté notre raisonnement sur la décomposition
du conflit global et l’estimation des conflits partiels entre les couples des éléments focaux pour
mesurer le conflit causé par le changement. Cette stratégie permet d’identifier le couple de classes
qui participent dans le changement. Pour quantifier ce conflit, nous avons proposé une nouvelle
mesure de changement notée CM. Finalement, nous avons proposé un algorithme permettant de
déduire la carte binaire de changements à partir de la carte de conflits partiels.

Mots clés : Détection de changements, Théorie de Dempster-Shafer, Algorithme de clus-
tering multicentroïdes, Indice de validité de clustering, distribution de masse, conflit évidentiel,
mesure de changements CM, carte binaire de changements.
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Abstract

This thesis is the interaction result of two disciplines that are the change detection in mul-
titemporal images and the evidential reasoning using the Dempster-Shafer theory (DST). Ad-
dressing the problem of change detection and analyzing by the DST, requires the determination
of an exhaustive and exclusive frame of discernment. This issue is complex when images lake
prior information. In this research work, we propose a new clustering algorithm based on the
Fuzzy-C-Means (FCM) algorithm in order to define existing semantic classes. The idea of this
algorithm is the representation of each class by a varied number of centroids in order to guaran-
tee a better characterization of classes. To ensure the frame of discernment exhaustiveness, we
proposed a new cluster validity index able to identify the optimal number of semantic classes.
The third contribution is to exploit the position of the pixel in relation to class centroids and its
membership distribution in order to define the mass distribution that represents information.
The particularity of the proposed distribution, is the generation of a reduced set of focal ele-
ments and the respect of mathematical axioms when performing the fuzzy-mass transformation.
We have emphasized the capacity of evidential conflict to indicate multi-temporal transforma-
tions. We reasoned on the decomposition of the global conflict and the estimation of the partial
conflicts between the couples of focal elements to measure the conflict caused by the change.
This strategy allows to identify the couple of classes that participate in the change. To quantify
this conflict, we proposed a new measure of change noted CM. Finally, we proposed an algorithm
to deduce the binary map of changes from the partial conflicts map.

Keywords : Change detection, Dempster-Shafer Theory, Multi-centroid clustering algo-
rithm, Clustering Validity Index, Mass distribution, Evidential conflict, Change Measure CM,
Binary change map.
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Introduction générale

Mise en contexte

Prendre une décision fiable et correcte demeure l’une de nos préoccupations indépendam-
ment du contexte et de l’information disponible. L’ignorance de la “vérité”est à l’origine de ce
problème. Prendre une décision concernant un événement passé sur lequel on n’a pas une vision
complète et consistante ou une autre décision sur un événement qu’il semble se réalisera dans
le futur conduit à une situation d’incertitude. À titre d’exemple, nous sommes incertains sur
les phénomènes climatologiques, géologiques de désastres naturels qui ont conduit à l’altération
de la surfaces de la terre. L’incertitude va entacher nos connaissances sur la couverture terrestre.

La théorie des probabilités, qui remonte au 17ième siècle, a constitué le premier formalisme
mathématique qui prend en compte l’incertitude. Longtemps l’information imparfaite a été écar-
tée du domaine d’analyse des informations parfaites en considérant que ces données doivent être
précises et certaines. Ceci a conduit à l’absence des travaux pertinents sur l’information impar-
faite ignorant le fait que les imperfections portent à leur tour des connaissances non triviales.
C’était à la fin du 19ième siècle que les scientifiques commençaient à observer les informations
imparfaites d’un autre angle de vu et de les intégrer dans leurs systèmes d’analyses et de prises
de décisions. A partir de la moitié du 20ième siècle et avec l’apparition de l’information numérisée
et des théories permettant de manipuler les informations imparfaites, de nombreux problèmes
complexes de prise de décision ont été abordés. Parmi ces théories figure la théorie de Dempster-
Shafer (DST), initiée par Dempster en 1967 et enrichie par Shafer en 1976. Cette théorie est
largement étudiée et appliquée dans de nombreux disciplines grâce à son formalisme, la richesse
de sa modélisation et sa flexibilité. Elle est connue par sa capacité à gérer les incertitudes, les
imprécisions de l’information et notamment le conflit entre les sources de connaissances.

La majorité des applications de la DST peuvent être résumées en la fusion des informations
multi-sources afin de réduire les différentes imperfections et améliorer la certitude et la précision.
Cette théorie a été appliquée, également, dans le contexte multi-temporel qui est la détection
de changements dans des images acquises à des instants différents pour les mêmes finalités.

La détection de changements en télédétection exploite la richesse des images satellites en
informations pour explorer l’évolution dans le temps de la couverture terrestre . Un système de
détection de changements intègre, des données multi-temporelles sur une même scène d’étude,
les facteurs de changements, les approches et les mesures statistiques permettant de détecter et
d’analyser les changements.
Les applications dans ce domaine s’étalent de la mise à jour de la cartographie, vers l’étude
de l’occupation et la couverture de sol et l’estimation des impactes des catastrophes brutales
(inondations, incendies).

Les changements se découlent de plusieurs causes et se manifestent sous plusieurs formes. Ils
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peuvent être brusques (résultants d’un phénomène climatique ou une catastrophe naturelle) ou
réguliers d’origine anthropique (tels que l’expansion urbaine ou l’activité agricole).
Détecter un changement ne revient pas uniquement à identifier les zones transformées, mais
aussi le quantifier, le qualifier, étudier ses causes et mêmes prédire leurs impactes. Ainsi, on
parle de la détection, l’analyse et l’interprétation de changements qui demande la considéra-
tion de certains détailles tels que la résolution spatiale, la résolution temporelle, les conditions
d’acquisition, l’hétérogénéité des images sources et l’objectif de l’étude. La considération de
ces détails est à l’origine de l’apparition d’un grand nombre de méthodes dédiées à étudier les
changements multi-temporelles. Par ailleurs, ces mêmes détails traduisent l’importance accordée
aux caractéristiques des informations et des imperfections qui les entachent. C’est ainsi que les
conditions d’acquisition des images, les types des capteurs, la fiabilité des informations a priori
et la projection de ces facteurs sur une application de détection de changements participent à
l’apparition des imperfections.

Problématique et objectifs scientifiques

Ce travail de recherche s’articule autour de deux axes qui sont la détection de changements
dans des images multi-temporelles et l’adaptation de la théorie de Dempster-Shafer en tant que
méthode principale pour déduire une carte de changements et l’analyser.

L’enjeu de la détection de changements s’explique par la difficulté de différencier un vrai
changement d’une simple variation spectrale et son impact dans l’évaluation du phénomène
étudié qui a causé les transformations. En effet, les variations spectrales induisent une forte
ambiguïté et ne peuvent informer sur un changement significatif puisqu’elles peuvent s’expliquer
par les conditions d’acquisition, de recalage et de pré-traitements etc. Prendre une décision en
présence d’une forte ambiguïté engendre une décision incertaine. Par ailleurs, le raisonnement
approximatif et les théories de l’incertain, en particulier la DST, ont été appliqués pour com-
biner des décisions sur les changements résultants de différentes méthodes de détections afin de
palier aux problèmes de l’ambiguïté. La fusion des décisions s’avère insuffisante pour obtenir
une carte de changements précise et certaine, et ceci revient principalement à la précision des
méthodes appliquées pour produire les cartes primaires de changements. À titre d’exemple si
les résultats à combiner sont identiques a tort sur l’état d’une observation, leurs combinaison
conduit à la même décision erronée. Ce contre-exemple permet de conclure que la fiabilité de la
décision après la fusion dépend étroitement de la fiabilité des méthodes choisies pour identifier
les zones de changements.

L’application de la DST pour combiner des informations multi-temporelles et ainsi déduire
une carte de changements est une tâche non évidente pour des considérations théoriques et
des contraintes mathématiques qui empêchent son adaptation à un contexte dynamique multi-
temporel. Cependant, la richesse de sa modélisation ainsi que sa capacité à gérer les imperfections
au plus bas niveau de l’information ouvrent une perspective très intéressante qui est l’exploita-
tion de la DST en tant qu’outil principal pour détecter des changements multi-temporels. Pour
y parvenir, une compréhension sémantique de différents outils offerts par la DST et une étude
approfondie de la relation changements-imperfections sont nécessaires. En d’autres termes, avant
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d’attaquer les imperfections et avant de les éliminer, il est intéressant d’estimer la quantité d’in-
formations qu’elles apportent concernant le changement. Plus précisément, lorsqu’on manipule
deux informations multi-temporelles en présence d’un changement, un conflit va apparaitre. Éli-
miner le conflit pendant la phase de combinaison conduit à la perte des informations pertinentes
et non triviales sur les changements. Cette piste a été, à notre connaissance, rarement, voir
jamais, exploitée en détection de changements.

Contributions

La détection de changements vise à localiser les zones qui ont subi des transformations, ce qui
entend dire la possibilité de pouvoir raisonner sans savoir les classes présentes. Cependant, ces
informations sont primordiales dans l’analyse et l’interprétation des changements. En revanche,
en télédétection, les informations a priori sont généralement non disponibles. Par ailleurs, la
théorie de Dempster-Shafer est souvent utilisée dans un contexte supervisé où toutes les classes
qui représentent les données doivent être définies. Dans ce contexte, nous avons proposé la
première contribution qui consiste à extraire, en l’absence des informations a priori, un cadre
de discernement (ensemble de classes) exhaustif et exclusif.
La réalisation de cette tâche s’intègre dans l’étape de modélisation par la DST. La fiabilité de
la mise en œuvre de cette tâche est un facteur important dans le reste du système de détection
et d’analyse de changements et l’exactitude de l’analyse et de l’interprétation en dépendent
étroitement. L’extraction d’un cadre de discernement revient à la détermination des classes et
leurs caractérisation. Cette étape, à son tour, est exposée aux différents types d’imperfections
causées par les conditions d’acquisitions, les caractéristiques communes des classes et la forte
similarité entre certaines classes. En conséquence, la discrimination des classes et la décision
sur les observations qui se situent sur les frontières et les régions mixtes constitue une tâche
complexe et délicate.

Dans ce contexte, nous avons choisi d’avoir recours à l’algorithme Fuzzy-C-Means (FCM)
pour l’apprentissage et la caractérisation des classes. Cet algorithme est largement répondu
grâce à ses avantages en particulier sa capacité à gérer l’ambiguïté. L’algorithme FCM repré-
sente chaque classe par un centroïde unique. Ce qui entrave son efficacité dans la caractérisation
des classes. Pour pallier à cette limite, nous proposons dans cette thèse un nouvel algorithme de
clustering flou basé sur l’algorithme FCM et qui représente chaque classe par un nombre varié
de centroïdes. Cet algorithme repose sur l’idée d’extraire des centroïdes séparément à partir des
images caractéristiques dérivées de l’image en niveau de gris. Représenter, les classes par un
ensemble de centroïdes permet de réduire l’ambiguïté de la décision sur la vraie classe d’un pixel
donné et, par conséquent, garantir d’une part une meilleure caractérisation des classes et d’autre
part, l’exclusivité des classes.

La deuxième contribution concerne l’exhaustivité du cadre de discernement et la détermi-
nation du nombre de classes. Il faut souligner que l’algorithme de clustering FCM et celui que
nous avons proposé prennent le nombre de classes comme un paramétre d’entrée. Le problème
de l’identification du nombre de classes est à l’origine d’un grand nombre de publications scienti-
fiques qui ont essayé d’y trouver une solution. Les indices de validations de clustering (CVI) sont
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des mesures mathématiques permettant d’évaluer les résultats de clustering et en conséquence
déduire le nombre de classes qui optimise le résultat. Malgré le développement d’une grande va-
riété de CVI, il n’existe pas un indice capable de trouver le vrai nombre de classes dans chaque
type de données. L’expérimentation d’un ensemble de CVI sur différents types d’images nous
a permis de constater l’instabilité de ces mesures mathématiques et leur incapacité à indiquer
le vrai nombre optimal de classes notamment avec certains ensembles de données et aussi en
présence d’un grand nombre de classes. Ces observations et constations nous ont encouragé à
proposer un nouvel CVI flou. L’indice proposé, qui se caractérise par son comportement stable,
nous a permis de garantir l’exhaustivité du cadre de discernement.

La théorie de Dempster-Shafer représente les informations modélisées sous une forme numé-
rique. Cette représentation se base sur l’estimation d’une fonction de masse. Cette estimation est
une étape clé dans l’application de la DST et sa définition est soumise à des axiomes mathéma-
tiques. Le contexte applicatif et la problématique de la détection de changements nécessitent une
estimation spécifique qui introduit l’étape de la génération de la carte binaire de changements.
Par ailleurs, la théorie de Dempster-Shafer a été, à notre connaissance, rarement appliquée en
tant que méthode principale de détection de changements. En conséquence, les méthodes d’esti-
mations de fonction de masse qui tiennent compte, d’une part de la composante temporelle et de
l’autre de les informations floues issues de la phase de modélisation sont inexistantes. Ainsi, nous
avons proposé une nouvelle méthode d’estimation de fonction de masse qui raisonne au niveau
pixelique. Cette méthode exploite la position du pixel par rapport aux centroïdes des classes
et sa distribution d’appartenance obtenue par l’algorithme de clustering proposé. La méthode
d’estimation assure le passage flou-masse et permet le choix automatique des éléments focaux
et la génération d’un ensemble de cardinalité réduite ce qui participe, dans les étapes suivantes,
à la réduction de la complexité temporelle.

Les distributions de masses associées aux images multi-temporelles traduisent les informa-
tions brutes. Leur comparaison conduit à la détermination des zones transformées. Par ailleurs,
la manipulation conjointe des informations multi-sources est à l’origine de l’apparition du conflit
qui représente un volet de recherche très actif. La majorité de ces méthodes ne focalisent pas sur
les causes précises du conflit. L’idée de notre approche s’articule autour de l’analyse du conflit
causé par le facteur temporel afin de localiser les zones transformées, d’une part, et d’estimer
l’ampleur de changements de l’autre.

Afin d’atteindre cet objectif, nous avons mené une étude détaillée sur le conflit, ses définis-
sions, ses types, ses causes et les méthodes proposées pour le quantifier et le gérer. Nous avons
prouvé qu’un changement multi-temporel est une cause principale du conflit. L’estimation du
conflit résultant d’une transformation multi-temporelle est équivalente à la quantification de la
magnitude du changement.

La contribution proposée consiste à réaliser une décomposition du conflit global en un en-
semble de conflits partiels entre les couples des éléments focaux. Nous appliquons une nouvelle
mesure du conflit partiel basée sur la représentation géométrique des vecteurs de masses. Les
valeurs de changements relatives aux pixels de la zone analysée forment une pré-carte de chan-
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gements. Cette carte représente les données d’entrées d’un algorithme développé afin d’obtenir
une carte de changements.

La démarche suivie dans ce travail de recherche ainsi que les contributions développées
permettent de traiter différentes formes d’imperfections à chaque étape comme le récapitule la
figure 1.

La modélisation floue ainsi que la représentation multi-centroïdes des classes sémantiques de
l’image permettent la gestion de l’ambiguïté de l’information. L’estimation de la distribution
de masse et le passage flou-masse assure la manipulation de l’incertitude induite par l’ambi-
guïté entre les classes sémantiques. La décomposition du conflit global et la séparation entre
celui provenant de changements multi-temporels et celui causé par des lacunes de modélisa-
tion évidentiel traduisent la gestion du conflit dans ce travail de recherche. La manipulation de
différentes formes d’imperfections dans les différentes étapes de l’approche proposée conduit à
l’amélioration de la certitude sur la décision finale sur l’état des pixels entre deux instants.

Figure 1 – Gestion des imperfections dans l’approche de la détection et l’analyse de changements

Structure du rapport

Le pressent manuscrit est composé de 5 chapitres suivis d’une conclusion générale et des
perspectives.

Le premier chapitre est consacré à l’état de l’art de la détection de changements. Il fournit
une synthèse de l’étude bibliographique étendue sur les terminologies, les prétraitements néces-
saires, les méthodes et les approches qui concernent la thématique de recherche de détection de
changements. Une comparaison théorique de certaines approches de détection et d’analyse de
changements est aussi établie dans ce chapitre. Un intérêt particulier a été accordé aux méthodes
de fusion et la gestion des imperfections.

Le chapitre deux présente un état de l’art de la qualité de l’information et des théories de
modélisation des informations imparfaites. Les cadres mathématiques des théories de probabili-
tés, du raisonnement flou, des possibilités et de Dempster-Shafer sont introduits en soulignant
les imperfections gérées par chacune. L’attention, dans ce chapitre, a été accordée à la théorie
de Dempster-Shafer (DST) qui est retenue en tant que méthode principale utilisée pour la dé-
tection et l’analyse de changements dans ce travail de thèse. A la fin du chapitre, nous nous
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attardons sur les différentes applications, existantes dans la littérature, de la DST en détection
de changements suivies de notre justification du choix de ce formalisme.

Nos premières contributions qui gravitent autour de la modélisation de la problématique
abordée par la DST sont exposées dans le troisième chapitre. Nous exposons un état de l’art
sur les indices de validités de clustering et une discussion de ces mesures mathématiques pour
souligner leurs limites majeures est donnée. Nous détaillons aussi l’expression de l’indice pro-
posé que nous l’intégrons dans un nouvel algorithme qui se base sur une évaluation bi-indices
des résultats.
La deuxième partie est alors dédiée à notre deuxième contribution et aux algorithmes de clus-
tering. Un état de l’art sur les méthodes de clustering est exposé. Nous détaillons le nouvel
algorithme de clustering multi-centroïdes. Les deux contributions ont été évaluées dans la troi-
sième partie du même chapitre.

Le chapitre 4 dresse, dans une première partie, une synthèse des méthodes existantes pour
estimer la fonction de masse. Un intérêt particulier à été accordé dans ce chapitre aux méthodes
qui assurent le passage flou-masse. Dans un deuxième temps, nous présentons notre contribution
pour estimer une fonction de masse à partir des centroïdes des classes. Cette méthode offre une
solution pour choisir les éléments focaux composés automatiquement en fonction des positions
des centroïdes par rapport aux pixels. Dans la dernière partie, la méthode proposée est évaluée
qualitativement et quantitativement avec des ensembles d’images de différents types.

Le chapitre 5 est consacré à notre contribution pour la détection de changements. Il détaille
dans la première partie une analyse approfondie du conflit évidentiel. Nous mettons l’accent sur
les différentes terminologies, et types du conflit. Nous soulignons les différents causes et facteurs
d’apparition de chaque type du conflit. Une interprétation et analyse de la production conjointe
du conflit-changement est présentée suivie de notre contribution de détection, quantification et
analyse de changements en se basant sur le conflit induit entre les distributions de masses. La
dernière partie du chapitre est consacrée à l’évaluation de l’approche et des algorithmes déve-
loppés avec des images multi-temporelles.

Nous achevons ce manuscrit par une conclusion générale ainsi que des perspectives.
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État de l’art sur la détection de
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1.1 Introduction

Le développement technologique des techniques d’acquisition des images a été l’un des prin-
cipaux facteurs de la motivation vers la recherche de méthodes permettant une meilleure ex-
ploitation de ces images. L’apparition de l’axe de recherche de la détection de changements a
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permis de tirer profit des images prises à différentes dates pour repérer des modifications et des
altérations qui ont pu être apparues entre différentes périodes. Ces changements sont par la suite
utilisés à des finalités qui varient d’un domaine d’application à un autre [Radke et al., 2005]. En
conséquence, un ensemble de méthodes dédiées à cette thématique de recherches a été proposé
et qui ne cesse d’augmenter.

La détection du changement est un processus complexe qui nécessite une maitrise de cer-
taines notions et spécificités des images. Ainsi, dans ce chapitre nous introduisons la détection
de changements tout en dressant un état de l’art des différentes terminologies, notions, méthodes
et l’ensemble de chaînes de traitement qu’y sont relatifs. Une discussion des différentes taxono-
mies des méthodes existantes a été établie suivie par quelques applications de la détection de
changements.

1.2 Détection de changements

1.2.1 Mise en contexte et définitions

La détection de changements est un axe de recherche permettant d’exploiter un ensemble
d’images et d’informations multi-temporelles. Elle est appliquée dans une multitude de domaines
pour apprécier et quantifier les changements progressifs, de faible amplitude, et/ou touchant des
superficies relativement petites [Rogan et al., 2002, Serra et al., 2003]. Elle permet d’acquérir des
informations intéressantes sur l’évolution de l’état du sujet d’étude. Ces informations sont, par
la suite, exploitées pour développer des solutions et prendre des décisions opérationnelles par
exemple la surveillance de l’écosystème ou de l’environnement [Baker et al., 2007]. Par ailleurs,
elle représente un outil intéressant permettant l’analyse quantitative de la distribution spatiale
des objets du sujet d’étude.

L’intérêt accordé à la détection de changements croit en parallèle avec l’évolution des techno-
logies et des capteurs et aux besoins des méthodes permettant l’analyse des données complexes
et même hétérogènes. La détection de changements a attiré l’attention des chercheurs dans une
variété de domaines. Parmi les domaines d’application, nous citons principalement l’aide au
diagnostique médical [Boisgontier, 2010], la vidéo surveillance [Miller et al., 2005], la détection
sous-marine et la télédétection avec ses diverses applications telles que le contrôle environnemen-
tal, l’utilisation et l’occupation du sol et la gestion du risque [Lu et al., 2005, Hoang, 2007, Hu
et Ban, 2008, Zhou et al., 2008].

La problématique de la détection de changements est définie dans un cadre assez général
comme étant : “La détection de régions changées dans plusieurs images de la même scène prise
à des instants différents”[Radke et al., 2005].
“La détection de changements consiste à identifier des différences dans l’état d’un objet ou un
phénomène en l’observant à différents instants. Elle implique la capacité de quantifier ces effets
temporels”[Singh, 1989]. Dans un cadre particulier, [Milne, 1988], défini le changement de la
couverture forestière comme étant “ Une altération des composantes de surface de la couverture



1.2. Détection de changements 9

végétale”. Alors que [Lund, 1983] l’a définie “ Un mouvement spectral et spatial d’une entité
végétale au cours du temps”.
La détection du changement peut être vue comme l’identification et l’étude des changements et
des modifications structurelles significatives à partir des prises de différentes dates d’un objet
ou d’un sujet d’intérêt.

Dans le cas d’étude de la télédétection et le suivi de l’évolution de l’occupation du sol, la
détection de changements implique l’identification des altérations et de leurs natures, la mesure
des surfaces qu’ils affectent et la caractérisation de leurs organisations spatiales [Macleod et
Congalton, 1998]. La détection du changement est un processus complexe qui implique une suite
d’étapes et qui nécessite la prise en considération de certains critères et facteurs. Parmi eux,
nous citons la nature du changement, les données considérées, les caractéristiques robustes de
ces données, les méthodes de détection et d’analyse de changements et notamment l’évaluation
afin d’obtenir une carte binaire de changements [Singh, 1989, Jianya Gong Qiming, 2008].

Définition 1.1 Une carte binaire de changements est une image ayant les mêmes dimensions
que celles impliquées dans le processus de détection de changements et qui est formée par deux
classes qui représentent le changement (désigné par le blanc) et le non-changement (désigné par
le noir).

Ainsi, la précision de la carte de changements obtenue est guidée par : le choix des données
selon l’application (y compris les caractéristiques spatiales et temporelles), la précision des cor-
rections des effets radiométriques et atmosphériques et la capacité de la méthode choisie pour
discriminer les changements qu’on vise à identifier (changements spectrale, transitions entre les
classes, suivi du changement ou l’évolution d’un objet d’intérêt, changements dans une longue
série temporelle...).
La figure 1.1 montre un exemple, simple, de détection de changements dans un couple d’images.

Figure 1.1 – Génération d’une carte binaire de changements
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1.2.2 Facteurs de changements en télédétection

Nous introduisons cette section par une définition brève de la télédétection et ses intérêts
globaux avant d’entamer les facteurs de changements. En effet, la télédétection est l’ensemble
des techniques et instruments permettant d’obtenir des images d’une zone d’intérêt sans aucun
contact direct avec la surface terrestre. Le radar, le Lidar, les capteurs aériens, les séismogrammes
et les satellites sont parmi les instruments utilisés pour acquérir des images et des informations.
L’objectif principal de la télédétection est cognitif. En effet, elle permet d’acquérir des connais-
sances géographiques, climatologiques, océaniques et même stratégiques et militaires [Wang et
Atkinson, 2018, Vittorio et Georgakakos, 2018].
Par ailleurs, pour une détection fiable et précise des changements affectant une zone considérée,
il est judicieux d’étudier et déterminer les facteurs et les causes des altérations. Ces derniers
diffère d’une discipline à une autre en fonction des types des images. Dans cette section nous
focalisons notre intérêt sur les natures des modifications et leurs causes en télédétection et qui
ont été, à leur tour, l’objet de plusieurs publications [Zak et al., 2008, Jianya Gong Qiming,
2008].

1.2.2.1 Caractéristiques et natures de changements

Le mot changement reste une description générale des modifications qui se sont produites
entre au moins deux instants. Cependant, la qualité du résultat dépend de l’objectif qui est
intimement lié à la nature de changements. Les changements de la couverture terrestre peuvent
être éphémères, inter-annuels ou semi-permanents/ permanents [Strahler et al., 2006].

• Changements éphémères : Ce sont les changements à court terme qui touchent la cou-
verture terrestre, tels que les inondations, qui ne modifient pas de façon permanente la
distribution dominante de l’occupation du sol ;

• Changements interannuels : Ce sont des variations de la couverture terrestre en grande
partie dues à la variabilité climatique à long terme, telle que la réduction de la couverture
forestière pour une région touchée par la sécheresse à long terme ;

• Changements semi-permanents/permanents : Ce sont des conversions de la couver-
ture terrestre et comprennent de nouvelles constructions de surface telles que les événements
de la déforestation, l’urbanisation ou l’expansion des terres agricoles.

D’un autre angle de vue, les changements peuvent avoir plusieurs types : rapide à court
terme (inondation, incendie. . . ) et cyclique (cultures de blés, d’orges. . . ). D’un point de vue
spatial, les changements peuvent être directionnels (étalement urbain) ou multi-directionnels
(déforestation).

1.2.2.2 Facteurs de changements

Les changements affectant la surface terrestre peuvent être aussi classés en trois catégories
selon leurs causes. En effet, les principaux facteurs agissant sur la couverture terrestre reviennent
aux influences de l’homme, les faunes et les flores et les forces naturelles.
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1.2.2.2.1 Activités et pression anthropiques L’activité humaine apparait comme l’un
des facteurs principaux de la modification de la surface terrestre. L’homme agit de deux façons
directe et indirecte sur la couverture et l’occupation du sol. L’étalement urbain est l’un des
exemples les plus connus en tant que conséquence directe de l’influence de l’homme.

La participation de l’homme dans les transformations au cours du temps est décrite par
indirecte si les changements survenus sont les conséquences des ses décisions et ses actions (dé-
sertification, réchauffement de la planète). En effet, l’évolution de la démographie et de la popu-
lation et sa distribution spatiale est notamment l’un des facteurs les plus importants qui jouent
un rôle important sur l’urbanisation et l’alternance de la couverture végétale (déforestation).
Par ailleurs, l’évolution technologique et économique contribue fortement aux changements de
l’occupation du sol. Ceci peut être déduit en suivant, à titre d’exemple, la gestion des ressources
naturelles ou bien le développement des usines, des réseaux de transport, la demande de la ma-
tière première et organique et les guerres. La fabrication de certains produits de consommation
qui utilisent des éléments végétaux (exemple : tomate, boit. . . ) contribue à la spécialisation
des zones agricoles. D’autre coté, les usines versent généralement des déchets toxiques qui ont
un mauvais impacte sur l’environnement. Les facteurs anthropiques sous-jacents participant à
l’évolution de l’occupation du sol sont en réalité multiples et ont été détaillés dans [Lecerf, 2008].

1.2.2.2.2 Activités et pression des faunes et des flores Les animaux contribuent remar-
quablement aux changements affectant la surface terrestre et plus précisément aux changements
de la couverture végétale. En effet, les animaux sont continuellement en interaction avec les
espèces végétales et les hommes. Par conséquent, il peut en résulter un changement dans la ré-
partition des espèces végétales ou bien un dommage des plantes lors d’une migration de groupes
d’animaux [Lambin et Ehrlich, 1997, Mucova et al., 2018, Ndegwa Mundia et Murayama, 2009].

1.2.2.2.3 Activités et pression des forces naturelles L’occupation du sol peut subir
des changements intensifs, périodiques, réguliers et même irréguliers à cause de la variabilité
climatique et des forces naturelles. Le changement aigu du climat engendre des phénomènes
naturels violents (tempêtes, neige, grêle, sècheresse...) qui causent par la suite des dégâts remar-
quables à la couverture terrestre. En revanche, les activités volcaniques, les séismes, les tsunamis
laissent des grands dommages à la surface terrestre. Les pluies engendrent des évolutions de la
couverture végétale et tout l’hydro-système. Ainsi, les changements climatiques à court terme in-
fluencent le développement et la répartition de la couverture végétale en fonction des saisons, de
la température et de la perception [Lecerf, 2008]. Cependant, malgré l’évolution technologiques
en télédétection, il n’est pas possible de déterminer dans certaines situations des changements
qui ont déjà survenus. Ceci revient principalement aux facteurs suivants :

• Spatial : Certaines modifications et altérations de la surface terrestre se produisent sur des
superficies relativement petites et irréparables par les moyens de télédétections. Aussi, elles
peuvent être cachées par d’autres objets ou la couverture végétale ;

• Temporel : Des changements apparaissent dans un intervalle de temps restreint non dé-
tectable par les capteurs ;
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• Spectral et radiométrique : Les catégories de la scène d’étude peuvent parfois avoir la
même signature spectrale.

1.2.3 Considérations temporelles et spatiales des données

Avant d’entamer une procédure de détection et d’analyse de changements, il est impératif de
vérifier quelques considérations aux échelles temporelles et spatiales. En effet, les images multi-
temporelles impliquées dans la procédure doivent être prises dans la même saison pour exclure
les effets des changements climatiques et saisonniers. Par ailleurs, il est judicieux de choisir l’in-
tervalle temporel entre les images selon l’objectif de l’application. En effet, pour détecter les
effets des phénomènes brusques et à court terme (tels que les incendies et les inondations) vaut
mieux choisir des images ayant des échelles temporelles fines. A titre d’exemple, pour évaluer
les dégâts d’un séisme, comparé deux images acquises respectivement un jour avant et un jour
après la catastrophe permet d’obtenir une estimation plus précise.
Cependant, les changements lents tels que la déforestation, l’urbanisation et la sécheresse né-
cessitent des images ayant des échelles temporelles larges [Chen et al., 2012, Lambin, 1996]. En
termes de considérations spatiales, les images basses résolutions sont fiables pour la détection du
changement sur des régions assez étendues tel que l’étude de la déforestation [Tan et al., 2013].
Par contre, ce type d’images peut échouer à identifier des changements spécifiques d’une façon
précise. Par ailleurs, les images hautes résolutions sont utiles pour suivre les changements d’un
objet particulier [Chen et al., 2012].

1.3 Pré-traitements

Avant d’analyser les images multi-temporelles, des étapes de prétraitements primordiaux sont
souvent nécessaires afin de corriger et améliorer les images et, par la suite, renforcer l’homogé-
néité de leurs caractéristiques [Singh, 1989, Coppin et al., 2004, Jianya Gong Qiming, 2008]. Les
pré-traitements effectués dépendent du types des données disponibles. En effet, dans le cas des
images de télédétection, il existe trois types de corrections qui sont : les corrections radiomé-
triques, géométriques et atmosphériques.

Corrections géométriques : Ce type de correction vise à réduire les déformations géomé-
triques et rendre les images superposables pour permettre par exemple la comparaison des
classifications et la détection de changements. Ainsi, la précision de la rectification géo-
métrique influence la précision du résultat de la procédure de détection des changements.
Parmi les causes principales des déformations, on peut citer la courbure et la rotation de la
terre, variation d’altitudes au sol et les erreurs de mesures [Jianya Gong Qiming, 2008].

Corrections radiométriques : La correction radiométrique des images est d’une grande im-
portance pour la qualité du résultat de détection de changements. La radiométrie étudie les
transferts d’énergie lumineuse et permet une description de la propagation de la lumière.
Parmi les causes qui invoquent l’incohérence radiométrique des pixels, on peut citer : les
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déficiences des capteurs (vieillissement, défauts de construction) et les problèmes de trans-
mission de données [Song et al., 2001].

Corrections atmosphériques : Le décalage temporel dans l’acquisition des images induit
souvent des variations des données. En atmosphère non nuageuse, le signal radiométrique
dépend de la réflectance de la surface terrestre, mais aussi des effets de l’atmosphère qui
interviennent au cours des deux trajets (descendant, du soleil vers la surface, et montant,
de la surface vers le capteur) effectués par le rayonnement solaire à travers l’atmosphère.
L’objectif des corrections atmosphériques est d’extraire à partir du signal radiométrique
des informations qui ne dépendent pas de l’atmosphère, mais plutôt qui sont relatives à la
surface de la terre. Parmi les facteurs qui agissent sur la radiométrie des pixels, on trouve :
l’angle d’élévation du soleil, la distance terre-soleil, le calibrage des capteurs, les conditions
atmosphériques [Song et al., 2001, Kaufman et al., 1997].

Recalage : Certains types de données nécessitent des transformations spatiales pour pouvoir
effectuer une comparaison de pixel à pixel. Ainsi, le recalage consiste à appliquer une trans-
formation géométrique (tels que rigide, affine, élastique) pour mettre en correspondance
les structures à comparer. La qualité de recalage est primordiale pour obtenir une bonne
détection de changements car un faible décalage entre les images peut entrainer des fausses
détections [Boisgontier, 2010].

1.4 Techniques et méthodes de détection de changements

Pendant les deux dernières décennies, une variété de méthodes et de techniques dédiées pour
détecter et suivre les changements ont été mises en œuvre. Le choix d’une méthode dépend des
informations disponibles et des capteurs utilisés. Elles peuvent être regroupées en deux grandes
catégories : les méthodes qui raisonnent sur les pixels, et celles qui portent leurs raisonnements
sur les caractéristiques, les objets et l’information contextuelle. À côté de ces deux classes, on
peut ajouter une troisième qui renferme les méthodes hybrides et complexes. Par ailleurs, on
trouve dans la littérature d’autres taxonomies des méthodes d’analyse de changements telles
que les méthodes : algébriques, de transformation, de classification, les méthodes avancées [Hus-
sain et al., 2013]. Ces mêmes méthodes peuvent être regroupées en deux catégories selon leurs
capacités à caractériser les changements. En effet, certaines méthodes fournissent à la fin de
la procédure de détection de changements une carte binaire de changements qui discrimine les
zones modifiées du reste. Alors que l’autre catégorie renferme les méthodes ayant la capacité de
décrire les transitions de changements. Les publications qui ont discuté et détaillé les différentes
méthodes de détection et d’analyse de changements en ressortant leurs avantages et limites sont
multiples [Hussain et al., 2013, Radke et al., 2005, Baker et al., 2013, Hoang, 2007, Singh, 1989].

1.4.1 Méthodes basées sur les pixels

Dans cette section nous présentons, d’une manière brève et non exhaustive, quelques mé-
thodes basiques pour la détection de changements qui portent leurs raisonnements au niveau
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pixelique.

1.4.1.1 Différences des images

Il s’agit des méthodes bi-temporelles simples qui exploitent les valeurs d’intensités des pixels
pour quantifier les changements [Radke et al., 2005]. Elles nécessitent donc une parfaite cor-
rection radiométrique. Le principe de ces méthodes consiste à explorer deux images T1 et T2

prises à des dates différentes en comparant leurs pixels un par un. Pour ceci, on peut invoquer
l’opérateur de différence “−”pour obtenir l’image différence Id donnée par l’équation suivante :

Id (x, y) = T1 (x, y)− T2 (x, y) (1.1)

Dans le cas des images multi-spectrales, on peut adapter cette méthode pour tenir compte de
chaque bande spectrale comme suit :

Id (x, y) =
∑
i

(T1(x, y)i − T2(x, y)i) (1.2)

avec i est le numéro de bande spectrale. Pour détecter les changements, il est nécessaire d’ap-
pliquer un seuil τ qui est déterminé, généralement, d’une façon empirique ainsi :

T (x, y) =


1 si Id (x, y) ≥ τ

0 sinon

(1.3)

En appliquant le précédent système de seuillage, on obtient une carte binaire qui représente
les zones de changements détectés. La différence d’images exploite l’information spectrale et
radiométrique. Ainsi, la précision du résultat de la carte de changements produite est affectée
par celle de la correction radiométrique effectuée préalablement.

1.4.1.2 Ratio d’images

Comme la méthode de différence d’images, le ratio exploite l’intensité des pixels et suppose
que les images sont corrigées. Elle consiste à subdiviser les intensités des images pixels par pixels
comme illustré par l’expression 1.4 :

Ir = T1 (x, y)
T2 (x, y) (1.4)

Elle s’applique, également, avec les images multi-spectrales et donc pour chaque bande i le ratio
s’écrit :

Ir = T1(x, y)i

T2(x, y)i
(1.5)

Ainsi, les pixels qui n’ont pas changé d’intensité ont une valeur de ratio égale à 1. Par contre,
dans les zones modifiées le ratio est supérieur ou inférieur à 1 selon la nature des alternances
entre les dates. Cette méthode est critiquée à cause de la distribution non normale du résultat
[Singh, 1989].

Comme la méthode différences d’images, le ratio fait partie des méthodes binaires qui four-
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nissent une carte du changement binaire après avoir appliqué un seuil [Radke et al., 2005, Singh,
1989]. Cependant, le choix d’un seuil convenable reste une tâche non évidente.

1.4.1.3 Régression d’images

Cette méthode suppose qu’il existe une relation linéaire entre les valeurs des pixels de la
même région à deux moments différents. Elle suppose qu’un pixel à l’instant t2 a une relation
linaire avec le même pixel à l’instant t1 .

T̂2 (x, y) = a× T1 (x, y) + b (1.6)

Le changement est alors détecté après la soustraction de l’image de régression de la référence
comme expliqué par l’expression suivante :

Id (x, y) = T2 (x, y)− T̂2 (x, y) (1.7)

Les principaux avantages de cette méthode sont : (1) sa capacité à tenir compte des différences
en moyenne et en variance entre les valeurs des pixels de deux images et (2) réduit les effets
néfastes des conditions atmosphériques et de l’angle du soleil [Singh, 1989, Coppin et al., 2004].
Cependant, cette méthode est mieux adaptée pour mesurer la conversion d’un type à un autre
et non appropriée pour détecter les changements subtils [Coppin et al., 2004].

1.4.1.4 Indice de végétation

Il s’agit d’une méthode de transformation [Hussain et al., 2013] qui s’applique au niveau
pixelique et qui se repose sur l’information spectrale et la différence de réflectance. Elle aide à
améliorer la différence spectrale sur la base d’information de végétation. Ces indices renforcent
les différences spectrales sur la base d’une forte absorption de la végétation dans la bande de
réflectance rouge (R) et dans celle du Proche Infra Rouge (PIR). L’indice peut être calculé de
différentes manières. En effet, elle peut être vue en tant que méthode de ratio appliquée avec les
végétations [Singh, 1989] comme l’illustre l’expression suivante :

V I = PIR

R
(1.8)

La version d’indice de végétation par différence normalisée consiste à subdiviser la différence
entre la bande proche infra rouge et la bande rouge par leurs somme :

NDV I = PIR−R
PIR+R

(1.9)

1.4.1.5 Analyse par vecteur de changements

L’Analyse par Vecteur de Changements (AVC) est une technique permettant l’analyse de
plusieurs bandes de l’image simultanément [Hussain et al., 2013, Xiaolu et Bo, 2011]. Elle n’assure
pas uniquement la détection de changements mais permet également de les analyser et de les
classer au plus bas niveau. Lorsqu’un pixel subit un changement entre deux dates, on prévoit que
sa position dans l’espace spectrale à n dimensions peut changer. Cette variation est représentée
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par un vecteur qui est défini par deux facteurs : la direction qui fournit des informations sur la
nature du changement et la magnitude qui fournit des informations sur le niveau du changement.

• La magnitude du changement est obtenue par la distance euclidienne entre les deux mesures
radiométriques. Elle représente l’intensité du changement et quantifie les variations entre
deux dates des réponses spectrales ou de l’indice de végétation.

• La direction du changement, exprimée par l’angle issu des valeurs radiométriques. Elle
indique s’il y a eu une perte ou un gain entre les deux dates étudiées.

Cette approche a l’avantage de traiter simultanément un nombre quelconque de bandes
spectrales. Elle fournit également des informations détaillées sur le changement. Les valeurs des
pixels sont traitées comme des vecteurs de bandes spectrales et le vecteur du changement est
calculé en soustrayant les vecteurs pour tous les pixels. La direction du vecteur de changements
représente le type du changement alors que l’amplitude de la variation correspond à sa longueur.

1.4.1.6 Analyses par composantes principales

L’ Analyse par Composantes Principales (ACP) est une méthode mathématique qui consiste
à transformer des données en un nouvel ensemble de dimensions réduit appelé “Composantes
Principales”(CP), ainsi permettant d’éliminer la redondance de données [Gong, 1993]. L’ACP
utilise la matrice de covariance, ou bien la matrice de corrélation, pour effectuer la transfor-
mation des données. La matrice de sortie contient les vecteurs propres qui sont classés par
ordre décroissant. La première composante (CP1) exprime la direction majoritaire des varia-
tions de données etc. La seconde composante (CP2) définit la deuxième plus grande direction
de variation qui est indépendante de la précédente. Avec l’ACP et dans le cadre de détection de
changements, les zones qui ne manifestent pas de changements sont fortement corrélées alors que
les zones qui présentent des changements ne le sont pas. Ainsi CP1 et CP2 présentent les zones
de non-changements, par contre, CP3, CP4 et le reste des composantes incluent les informations
de changements.

1.4.1.7 Post-classification

La post-classification fait partie des méthodes les plus utilisées pour détecter et analyser les
changements [Wu et al., 2017, Hussain et al., 2013, Lefebvre, 2011]. Elle consiste à comparer
les résultats de classification des images multi-temporelles et, par la suite, générer la carte
et la matrice de changements. L’exactitude du résultat de détection de changements dépend
de celles des classifications des images [Serra et al., 2003, Lefebvre, 2011, Singh, 1989]. Cette
méthode se caractérise par sa capacité à identifier les transitions d’occupation des sols alors
que certaines méthodes se contentent de mettre en évidence les zones de changements/non-
changements. Les méthodes basées sur la post-classification ont l’avantage d’être plus robustes
aux variations des conditions atmosphériques et des conditions d’illuminations aux dates d’études
[Lefebvre, 2011]. Contrairement aux méthodes algébriques (différence, ratio, régression), la post-
classification permet la manipulation d’une série d’images de cardinalité supérieure ou égale à
deux. Ces images, à leurs tours, peuvent être de différentes spécificités. La post-classification a
fait l’objet de nombreux travaux de détection de changements ou des méthodes de classification
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supervisées et non supervisées ont été appliquées. Parmi ces travaux, nous citons [Liu et Zhou,
2004, Serra et al., 2003]. En outre, pour détecter des changements par cette méthode il est
possible d’appliquer des approches de classifications différentes pour chaque image impliquée
dans le processus.

1.4.2 Méthodes basées sur les objets

La principale limite des méthodes pixeliques est qu’elles ne prennent pas en considération
les relations spatiales entre les pixels. Le raisonnement au niveau des régions permet de mieux
prendre en compte l’information contextuelle et les caractéristiques des images telles que la
texture et les formes géométriques. Ces méthodes ont la capacité d’améliorer l’identification des
changements pour les entités formant une image donnée.

1.4.2.1 Comparaison des objets

La méthode la plus intuitive consiste à extraire les objets des images multi-temporelles en
appliquant une segmentation ou des algorithmes pour déterminer les caractéristiques de chaque
région. Par la suite, on procède par une comparaison directe des objets de chaque image pour
déterminer les changements.

La segmentation des images multi-temporelles est l’une des méthodes classiques basées sur
l’information contextuelle pour la détection de changements. Elle consiste à subdiviser les images
multi-temporelles en des régions homogènes ayant une sémantique. Par la suite, pour détecter
les changements, une évaluation et une comparaison des caractéristiques et de formes des objets
seront nécessaires [Lefebvre, 2011]. L’avantage de cette méthode est sa non-sensibilité au bruit
et à la correction géométrique [Jianya Gong Qiming, 2008]. Bien que cette méthode a l’aire
basique et simple, mais elle est sensible à l’extraction des caractéristiques des objets. De plus,
la détermination des transitions des changements n’est pas une tâche triviale. Un autre aspect
critique de la comparaison directe des objets revient principalement à la correspondance spatiale
des entités, puisque les objets ont des formes et des tailles différentes [Chen et al., 2012] sans
oublier l’effet de choix d’un seuil convenable qui n’est pas une tâche évidente. Ainsi, la précision
de la détection des changements reste un facteur des étapes d’extraction des objets. Cependant,
cette méthode semble efficace dans le cas de suivre, ou bien de détecter, les changements d’un
objet particulier [Jianya Gong Qiming, 2008, Chen et al., 2012]. Parmi les travaux qui ont
appliqué cette méthode, nous citons [Hall et Hay, 2003, Miller et al., 2005].

1.4.2.2 Classification contextuelle

Il s’agit l’une des approches les plus utilisées pour détecter et identifier les changements et
qui produit une matrice de transitions à la fin du processus. Elle consiste à extraire des objets
à partir des images multi-temporelles puis effectuer une classification basée objets. Les objets
classés sont comparés pour une analyse détaillée de changements. Ils sont comparés en fonction
de la géométrie et de l’appartenance aux différentes classes. Cette comparaison peut s’effectuer
sans prendre en considération les caractéristiques des objets [Chen et al., 2012]. Comme les



18 Chapitre 1. État de l’art sur la détection de changements

méthodes de post-classification pixelique, l’exactitude des résultats de cette approche dépend
étroitement de l’exactitude des méthodes de segmentations et de classifications [Chen et al.,
2012, Gamanya et al., 2009, Tiede et al., 2012]. Pour mettre en place les classifications orientées
objet, plusieurs approches ont été testées et évaluées telle que l’approche présentée dans [Qin
et al., 2006] où les auteurs ont appliqué les réseaux bayésiens avec deux images Landsat TM
datées respectivement de 1994 et 2003.

1.4.3 Méthodes avancées

Dans cette section nous présentons quelques méthodes avancées capables de modéliser les
données à différentes granularités de l’information.

1.4.3.1 Réseaux de neurones

L’approche des réseaux de neurones artificielles représentent une approche prédictive de
fouille qui fait partie des méthodes de détection de changements par classification. Cette ap-
proche raisonne sur un ensemble d’apprentissages pour établir une relation entre l’image et
les nœuds de sortie qui sont représentés sous forme d’un réseau. Le principal avantage des ré-
seaux de neurones se résume par leur capacité de suivre l’évolution spatio-temporelle des objets
[Radke et al., 2005]. Plusieurs travaux de détection de changements ont eu recours aux réseaux
de neurones pour détecter et analyser les changements et qui ont permis d’obtenir des résultats
intéressants comme le décrite [Clifton, 2003] dans les cas de données multi-spectrales et pan-
chromatiques. [Hu et Ban, 2008] ont appliqué les réseaux de neurones pour mettre en place la
classification orientée objet en milieu urbain.

1.4.3.2 Champs de Markov

Afin de détecter et de prédire des changements spatio-temporels [Essid et al., 2013] ont
proposé une méthode basée sur les champs de Markov cachés. Dans cette application, les champs
de Markov utilisent les vecteurs de descripteurs des régions déduits à l’issue de la segmentation
d’images par l’algorithme C-Moyen Flou (FCM) pour décrire et représenter le dynamique des
objets et, par la suite, détecter les changements spatio-temporels. Ainsi, tous les états cachés
et les descripteurs sont modélisés sous forme de champs de Markov cachés. Dans une étape
préliminaire, les auteurs ont défini l’ensemble des états cachés H, S un T-uplet de variables
aléatoires, O un ensemble de q symboles qui peuvent être émis par le système et V l’ensemble
de T-uplet. Par la suite, ils utilisent ces ensembles pour mettre en place un modèle de champs
de Markov cachés.

1.4.3.3 Fusion des informations multi-sources

La fusion multi-sources et multi-temporelles permet l’utilisation de données issues de plu-
sieurs capteurs qui peuvent être de natures hétérogènes. Ainsi, des images multi-spectrales et de
résolutions différentes peuvent être exploitées pour identifier et caractériser des changements.
Cette méthode permet de raisonner d’une façon supervisée des informations et se déroule selon
quatre étapes :
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• Modélisation : Choisir la méthode de fusion appropriée et déterminer l’ensemble des
classes et leurs caractéristiques ;

• Estimation : Attribue à chaque forme (pixel, objet..) un degré de confiance pour estimer
sa vraie classe ;

• Combinaison : Choisir une règle pour combiner les informations issues des sources pour
obtenir une information unifiée ;

• Décision : Affecte chaque forme à la classe finale selon un critère bien défini.

La fusion des informations multi-sources présente un avantage potentiel qui réside dans sa capa-
cité à raisonner à différents niveaux de granularité (pixel, objet, primitif, sémantique) [Dubois
et al., 2016, Haouas, 2013, Haouas et Dhiaf, 2014b, Bloch et Maître, 1998, Solaiman, 2001].
Les travaux qui ont choisi cette méthodologie dans le contexte de détection de changements
sont multiples tel que [Bujor et al., 2002] qui ont appliqué la fusion à l’aide de la théorie des
sous-ensembles flous pour identifier les changements dans des images SAR. Nous citons aussi
le travail de [Elhassouny et al., 2012] la théorie de Dezert-Smarandache [Dezert, 2002] a été
appliquée pour obtenir la carte de changements de deux images satélitaires. Le facteur commun
de la majorité de ces travaux est la combinaison des décisions de changements et non pas des
informations issues des images. Notre intérêt est accordé à cette méthodologie qui sera exposée
en détaille dans les chapitres suivants.

1.4.4 Méthodes hybrides

Les méthodes hybrides se dérivent de l’utilisation simultanée des méthodes basées sur les
pixels et d’autres qui raisonnent avec les objets. L’idée de cette combinaison se repose sur le fait
que le raisonnement au niveau pixel permet de dégager des informations préliminaires du chan-
gement et, en contrepartie, l’appelle d’une méthode orientée objet donne l’avantage de mieux
modéliser l’information contextuelle [Hall et Hay, 2003]. De plus, les algorithmes qui impliquent
plus qu’une méthode de détection du changement peuvent être vus comme des méthodes hy-
brides. Cette combinaison peut appeler des méthodes algébriques en parallèle avec des méthodes
de classification telles que celles présentées dans [Matinfar et Roodposhti, 2012, Lefebvre et al.,
2011]. Le tableau ci-après présente quelques méthodes avancées et hybrides appliquées pour la
détection du changement :

Tableau 1.1 – Exemples de méthodes hybrides

Approche Descriptions Application

Post-classification
par arbre de dé-
cision [Matinfar
et Roodposhti,
2012]

Utilisation des informations spectrales et d’al-
titudes en tant qu’entrées d’un arbre de déci-
sion. Les informations spectrales sont déduites
par l’NDVI, PCA, ...

Cette méthode a été ap-
pliquée avec des images
Landsat pour étudier la
couverture de sol de
la ville Khoram Abad
entre 1992 et 2009
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Approche de [Qin
et al., 2006] ré-
seau bayésien

Une méthode basée sur cette approche consiste
à suivre ces étapes :
• Combiner les images bi-temporelles puis
l’ACP est appliquée pour choisir les bandes
nécessaires (qui vont être les données d’en-
trée) ;

• Former l’ensemble d’apprentissage en appli-
quant la méthode “minimisation, discrétisa-
tion d’entropie” ;

• Appliquer le réseau bayésien basé sur le test
de condition d’indépendance ;

• Évaluation du résultat en utilisant l’en-
semble d’apprentissage ;

• Obtention de la carte de changement clas-
sée.

Le cadre de son appli-
cation est la détection
du changement bi-
temporelles avec des
images Landsat TM qui
datent de 1994 et 2003
de la zone Beijing.

Fusion dans le
cadre bayésien et
par les champs
de Markov [Bruz-
zone et Melgani,
2003]

Méthode non supervisée pour la détection de
changements bi temporels basée sur la fusion et
la différence d’image :

• Stratégie 1 : niveau pixel :

• considérer chaque bande spectrale une
source d’information

• Calcul de la différence d’image des
bandes

• Estimation non supervisée de chaque
image de différence

• Fusion des images dans le cadre bayé-
sien

• Stratégie 2 : niveau contextuel

— Application de la même stratégie de
fusion au niveau pixel

— Utilisation des champs de Markov
aléatoires pour la fusion

Les auteurs ont éva-
lué leurs stratégies de
fusion pour la détec-
tion de changements
avec deux images multi-
spectrales acquises par
Landsat TM. Le but été
la détection de chan-
gements dans la zone
d’études. Les résultats
des stratégies proposées
ont été comparés avec
l’image issue de l’appli-
cation AVC et la stan-
dard différence d’image.
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Analyse de tex-
ture par ondelette
[Lefebvre, 2011]

Méthode de classification orientée-objet :

• Segmentation multi résolution de chaque
image effectuer à partir d’une transformée
d’ondelettes

• Caractérisation des objets en fonction de
leurs luminances et de texture

• Application de la DST pour fusionner les
critères de luminance et de texture

Cette méthode a été ap-
pliquée et évaluée dans
le contexte de détec-
tion de changements
d’un milieu périurbain.
Les données utilisées
sont des images très
haute résolution multi-
dates issues de la pho-
tographie aérienne

Analyse de tex-
ture [Li et Leung,
2002]

Différence d’images basée sur l’intensité et la
texture :

• Calcul de la différence d’intensité et de tex-
ture

• La différence de texture se base sur la rela-
tion entre deux vecteurs gradients

• Intégration de la différence de texture par
deux méthodes :

• La minimisation de fonction d’énergie
en intégrant la contrainte de finesse de
texture

• Combinaison de différence en appli-
quant une pondération de texture

Cette méthode a été ap-
pliquée pour la détec-
tion du changement en
temps réel en tenant

1.5 Choix d’une méthode de détection de changements

Le développement continu des méthodes de détection du changement est motivé par la re-
cherche d’une méthode optimale applicable avec tous les types de données pour détecter et
interpréter toutes les formes de changements. Cependant, aucune méthode n’est convenable
pour être utilisée dans toutes les situations.

D’un point de vue théorique, les méthodes de détections de changements ont été discutées et
comparées par plusieurs travaux [Baker et al., 2013, Hussain et al., 2013, Lu et al., 2005, Coppin
et al., 2004, Singh, 1989]. Certains travaux ont appliqué quelques méthodes dans des situations
particulières pour des finalités comparatives. Dans [Xu et al., 2009], les auteurs ont mis l’accent
sur trois méthodes qui sont : la différence d’images, le ratio et la post-classification qui sont par
la suite appliquées avec des images satellites. Les deux méthodes algébriques (différence, ratio)
ont été utilisées avec des images de Beijing qui datent de 2001 et 2002 alors que l’approche de
la poste classification est appliquée avec d’autres images acquises en 1995 et 2000 de la ville de
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Wuhan. Cette comparaison a conduit à conclure que la méthode de ratio a fourni un résultat
plus précis que la différence qui est, à son tour, plus précise que la post-classification. De plus
le ratio, peut être convenable pour l’analyse des végétations et du sol. [Rogan et al., 2002] ont
comparé les méthodes de Kauth Thomas, l’analyse du mélange spectral et deux techniques de
classification qui sont le maximum de vraisemblance et l’arbre de décision. Ils ont appliqué ces
méthodes dans le cadre du suivi de l’évolution de la forêt de la Californie à travers des images
satellites acquises par Landsat TM en 1996 et 1999. Mas [Mas, 1999] a comparé six méthodes
pour détecter les changements de la couverture du sol d’une zone côtière à l’aide de deux images
Landsat acquises en 1974 et 1992. L’évaluation du résultat a montré que la post-classification
supervisée a fourni un résultat ayant la précision globale la plus élevée par rapport aux autres
méthodes (la différence d’images , l’NDVI, l’analyse par composantes principales sélective ACPS,
la classification supervisée multi-dates et la combinaison de la post-classification avec une mé-
thode qui améliore la le contraste de l’image). L’ACPS a généré une carte de changements plus
précise que celle fournie par la différence. Par ailleurs, la méthode de régression d’images appli-
quée en contextes des changements urbains et de la couverture forestière a fourni des résultats
légèrement meilleurs que ceux de la méthode de différence [Singh, 1989]. En outre, l’analyse par
vecteur de changements semble être efficace pour analyser des changements saisonniers puisque
c’est l’unique méthode qui prend explicitement en considération les fines variations temporelles
[Lambin, 1996].

Généralement, les méthodes de détection de changements ne sont pas efficaces avec tous les
types d’images. Et malgré le nombre important des méthodes de détection du changement pré-
sentées dans la littérature, aucune méthode ne fournit un résultat satisfaisant avec tous les types
de données. En effet, dans les cas d’images moyennes ou haute résolution spatiale, les techniques
qui raisonnent au plus bas niveau de l’image ont donné des résultats intéressants. Cependant,
ces mêmes méthodes ont perdu le défi devant les images à très haute résolution puisqu’elles ne
tiennent pas compte du lien entre les objets et leurs évolutions spatiales [Lefebvre, 2011, Chen
et al., 2012]. La détection de changements dans des images THR nécessite la prise en considé-
ration des dimensions spatiales pour garantir un résultat satisfaisant.

Bien que les méthodes basiques de détection du changement qui considèrent le pixel comme
un élément de référence soient simples à utiliser et à comprendre, il est souvent difficile de
préciser un seuil convenable pour obtenir une carte du changement. En outre, raisonner au
niveau pixel ne permet pas de détecter des changements à petite échelle ni d’identifier les types
de changements. L’utilisation de la différence d’images et du ratio induit des pixels isolés dans la
carte du changement qui n’aide pas à l’interprétation du résultat. Les méthodes de classification
ont la capacité de catégoriser les changements et permettent d’identifier le changement de une
classe X vers une autre Y . A cela s’ajoute, qu’il est possible d’appliquer la post-classification
sur une série d’images multi-temporelles issue de plusieurs types de capteurs.

La table suivante met en évidence les principaux avantages et limites des méthodes détaillées
dans les sous-sections précédentes :
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Tableau 1.2 – Avantages et limites des méthodes de détection de changements

Approche Avantages Limites

Différence
d’images

• Simple à mettre en place et à
interpréter

• N’est pas couteuse

• Réduit la probabilité d’erreur
[Xu et al., 2009].

• Choix du seuil et de la bande
spectrale

• Sensible à la précision des cor-
rections

• Ne fournit pas une matrice de
transitions

• Non convenable pour détermi-
ner des changements à petite
échelle

Ratio d’images

• Simple

• Réduit les effets de l’angle de
soleil, de l’ombre et de la topo-
graphie

• Choix du seuil et de la bande
spectrale

• Ne fournit pas une matrice de
transition

• Distribution non normal du ré-
sultat

Régression
d’images

• Réduit l’effet atmosphérique

• Capable de mesurer les conver-
sions d’une catégorie à une
autre [Coppin et al., 2004]

• Choix du seuil

• Non appropriée pour détecter
des changements subtils [Cop-
pin et al., 2004]

Indice de végéta-
tion

• Permet la séparation des végé-
tations du sol du reste

• Réduit les effets d’éclairement
sur la réflectance des végéta-
tions

• Carte binaire de changements

• Très sensibles aux variations
atmosphériques, ainsi qu’à la
contribution spectrale des sols

ACP

• Réduit le nombre des canaux et
le bruit de l’image

• Les bandes de l’image résultat
sont moins corrélées et chacune
contient une information diffé-
rente

• Ne fournit pas une matrice de
changements détaillée

• Dépend de la scène étudiée
(disponibilité des informations
préalables) ce qui induit une
difficulté dans l’interprétation
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AVC

• Capable de traiter plusieurs
bandes à la fois

• Exploite l’information spatiale
et temporelle

• Fournit des résultats détaillés
sur le changement (matrice de
transitions entre les classes)

• Difficile de l’adapté pour l’ana-
lyse de la trajectoire de change-
ment

• Affectée par la précision des
corrections

Fusion

• Capable de modéliser des
images multi-temporelles et
multi-sources

• Traiter les imperfections des
données

• Fournir une matrice de transi-
tions

• Offrir plusieurs niveaux de rai-
sonnement

• Complexité temporelle peut
être élevée

• Choix d’une méthode d’estima-
tion

Réseaux de neu-
rones

• Se base sur l’apprentissage

• Intègre des données multi-
capteurs

• Intègre des informations com-
plémentaires et contextuelles

• Méthode prédictive

• La quantité des échantillons
d’apprentissage

• Le temps d’apprentissage est
élevé

Post-classification

• Méthode multi-temporelle

• Implication des images multi-
capteurs

• Utilisation des algorithmes de
classification différents

• Modélise les transitions entre
les classes

• Offrir plusieurs niveaux de rai-
sonnement

• La précision du carte de chan-
gements dépend du celle de la
méthode de post-classification

• La complexité temporelle est
un facteur de la méthode de
classification utilisée

• N’étudie pas la relation et la
dépendance des informations
entre les différentes dates

Comme nous l’avons précisé précédemment, les méthodes de détection de changements
peuvent être classées en fonction de leurs capacités à manipuler des séries d’images multi-
temporelles. La table ci-après catégorise ces méthodes en bi-temporelles et multi-temporelles :
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Tableau 1.3 – Choix d’une méthode de détection de changements en fonction du nombre d’images

Catégorie Méthode Bi-temporelle Multi-temporelle

Pixel

Différence X

Ratio X

Régression X

Indice de végétation X

ACP X X

AVC X X

Contextuelle segmentation X X

Post-classification Supervisée ou non X X

Fusion théorie de l’incertain X X

Méthode prédictives
Réseaux de neuronnes X X

Champs de Markov X X

Ce dernier tableau résume les types de données modélisées par les méthodes décrites précé-
demment selon la résolution des capteurs.

Tableau 1.4 – Choix d’une méthode de détection de changements en fonction de la résolution
d’images

Type de méthodes Basse résolution Moyenne résolution Haute résolution Très haute résolution

Pixeliques X X

Contextuelle X X X

Fusion X X X X

Prédictives X X X X

Comme nous l’avons précisé précédemment, les méthodes de détection de changements
peuvent être classées en fonction de leurs capacités à manipuler des séries d’images multi-
temporelles. La table ci-après catégorise ces méthodes en bi-temporelles et multi-temporelles :

1.6 Validation, interprétation et évaluation

A l’issue de l’application d’une méthode d’analyse et de détection de changements, il est
indispensable d’évaluer et interpréter les résultats obtenus. Suite à la synthèse des méthodes de
détection de changements, nous pouvons constater que ces méthodes produisent des modèles de
changements assez différents. Ceci est dû, d’une part, aux résultats et à leur niveau d’analyse et
de raisonnement. D’autre part, ces résultats dépendent des types et de la taille des informations
traitées [Jianya Gong Qiming, 2008]. Par exemple, dans le cas des données de résolution faible
ou modérée, les changements se produisent à l’échelle de sous-pixels [Strahler et al., 2006].
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Généralement, l’évaluation des méthodes de détections de changements est un enjeu délicat
et difficile vue que la qualité du résultat est étroitement dépendante de plusieurs facteurs qui
ont été discutés par plusieurs travaux [Pontius Jr et al., 2004, Singh, 1989, Strahler et al.,
2006, Congalton, 1991]. L’évaluation peut être de deux types : quantitatif et qualitatif. En effet,
certaines études comparatives des méthodes d’analyses et de détection de changements dans des
contextes variés se sont contentées d’interpréter les résultats qualitativement [Xu et al., 2009].

La validation du résultat obtenu nécessite l’appel à des techniques capables d’estimer la
précision et la qualité des résultats. Généralement, l’évaluation de la précision est une tâche
difficile et non évidente qui vise à estimer quantitativement la précision de la carte obtenue et
demande la disponibilité de la vérité de terrain.

Pour les méthodes algébriques telles que la différence d’images et le ratio qui fournissent une
carte de changements binaire, une matrice d’erreur binaire de changements/non-changements est
souvent appliquée. Par contre, la matrice de transitions est utilisée pour analyser les changements
entre les catégories (classes) modifiées. La traditionnelle matrice de confusion est généralement
utilisée avec les méthodes de post et pré classification. Rappelons que l’un des avantages de ces
méthodes est en fait leur capacité à identifier les classes d’origines (avant les changements) et
les nouvelles classes (après les changements) c’est-à-dire de (...) vers (...). Pour cela, on peut
utiliser la matrice de changements de type de (...) vers (...).

1.6.1 Matrice binaire de changements

La matrice binaire de changements permet de calculer les taux de changements par rapport
aux pixels inchangés. Elle a été utilisée dans certaines travaux de détection de changements
tels que [Strahler et al., 2006, Van Oort, 2007]. L’avantage de cette méthode se résume par sa
simplicité à distinguer et quantifier les zones changées du non changées. Cependant, elle reste
inappropriée pour mesurer les erreurs de classification.

Tableau 1.5 – Matrice binaire de changements

Test
Références

Pas de changements Changements Total

Changements X11 X12 X1

Pas de changements X21 X22 X2

Total Y1 Y2 T

Pour calculer la précision globale PG de la méthode de détection de changements (table.1.5),
on devise la somme des éléments du diagonale sur T [Van Oort, 2007].

PG = (X11 +X22
T

) (1.10)

1.6.2 Matrice de changements

Le principe de la méthode de la matrice de changements se repose sur la classification de
deux scènes prises à des dates différentes et une comparaison de ces deux cartes pixel par pixel.
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Elle consiste à mettre en œuvre un tableau où ses lignes représentent les classes de la scène la
plus anciennes alors que les colonnes contiennent les classes de la scène la plus récente [Strahler
et al., 2006].

Tableau 1.6 – Matrice de changements

Occupation du sol à t2

O
cc
up

at
io
n
du

so
là

t 1 Classes C1 ... CN Totale t1 Perte

C1 P11 · · · P1N P1+ P1 +−P11

: : · · · : : :

CN PN1 · · · PNN PN+ PN +−PNN
Totale t2 P + 1 · · · P +N 1

Gain P + 1− P11 · · · P +N − PNN

Pij présente la proportion de transition entre les classes Ci et Cj . La diagonale de la matrice
représente la persistance ainsi les Pjj expriment le non-changement de la classe. Les cellules hors
diagonales représentent les transitions d’une classe à une autre. À titre d’exemple, P12 est la
proportion de changement de la classe C1 vers la classe C2 alors que P11 est la proportion de
pixels non changés. Les Pi+ indiquent le nombre de pixels de la classe i de la carte de la date
ancienne. D’autre côté, les Pj+ sont la somme sur chaque colonne j des pixels de la classe j
de la carte la plus récente. La dernière colonne est optionnelle, elle indique le nombre de pixels
perdus de la classe entre les deux dates. De la même façon, on calcule le gain entre les deux
dates de chaque classe qui est répertorié dans la dernière ligne. Ainsi, l’avantage de la matrice
de changements est sa capacité à analyser l’évolution spatiale de l’occupation du sol au cours du
temps. Cependant l’analyse et l’évaluation du carte de changements à l’aide de cette méthode ne
sont souvent pas une tâche évidente à l’absence de la vérité de terrain de changements [Pontius Jr
et al., 2004].

1.6.3 Matrice de confusion

La matrice de confusion est la méthode la plus basique et la plus utilisée pour évaluer les
classifications supervisées et les cartes de changements issues des techniques de classification.
Généralement, la dimension de la matrice de confusion (appelée aussi matrice d’erreur) est de
l’ordre de N2 où N est le nombre de classes. Cette méthode est utilisée généralement pour
comparer les cartes résultats de post et pré classification des images considérées.

1.6.4 Matrice de transitions

La matrice de transition est une méthode ayant des caractéristiques similaires à la matrice
de confusion. Toutefois, si on est face à une représentation multi temporelle, la dimension de la
matrice de confusion devient de l’ordre de N2 ×N2 sachant qu’il permet de décrire le sens du
changement (de. . . /vers) (figure.1.2) . Autrement, c’est une matrice de confusion de détection
du changement (de transitions et de confusion) [Congalton et Green, 2008, Strahler et al., 2006],
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Tableau 1.7 – Structure de la matrice de confusion

Références

C
ar
te

th
ém

at
iq
ue Classes C1 ... CN Total

C1 X11 ... X1N X1+

CN XN1 ... XNN XN+

Total X + 1 ... X +N T

qui permet d’évaluer les changements entre les classes. Ainsi, cette matrice contient des colonnes
et des lignes pour présenter tous les types de transitions plus les lignes et les colonnes des classes
simples de la matrice de confusion standard. Ainsi, la diagonale de cette matrice représente la
pertinence et la bonne classification. Par contre, les cellules non diagonales indiquent les erreurs
de classification et la confusion entre les classes. Un autre intérêt de cette matrice est son utilité
pour déduire la matrice binaire de changement et la matrice de changements.

Dans le cas de problèmes de détection, l’analyste peut déterminer si la faible précision est
due à la méthode de détection de changements, ou à une erreur de labellisation des classes de
transitions, ou les deux. Si la précision de la matrice de changement est significativement plus
importante que celle de la matrice de transition, alors il est clair que le changement général est
détecté, mais la détection des classes du changement reste inexacte. Enfin, si les deux matrices
produisent une précision similaire, alors les changements entre images et les types transitions
sont détectés [Lefebvre, 2011].

Figure 1.2 – Exemple d’une matrice de transitions [Strahler et al., 2006]

1.6.5 Autres méthodes

Courbes d’évaluation de précision : Il s’agit d’une méthode basée sur la relation entre
les seuils utilisés pendant la classification des zones changées et les figures d’évaluation
de précision [Morisette et Khorram, 2000]. L’avantage de cette méthode c’est qu’elle peut
aider au choix du seuil, en cas de détection du changement binaire, vu que c’est une tâche
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difficile et délicate. La courbe est une fonction de seuils. Ainsi, l’axe des abscisses présente
les seuils alors que l’axe des ordonnées présente les valeurs de précisions et d’évaluation
d’erreurs telles que : la précision globale, la précision de l’utilisateur pour le changement
(commission), l’erreur d’omission.

Simulation de données : En imagerie médicale, l’évaluation du résultat de détection du chan-
gement est aussi un problème critique étant donnée l’absence de la vérité du terrain et le
grand nombre des images utilisées. Afin d’évaluer le résultat obtenu de détection du change-
ment à partir des images IRM des malades atteints par la sclérose en plaques [Boisgontier,
2010] propose de valider sa méthode par la simulation de différents types de changements
(augmentations de la diffusion radiale, moyenne, longitudinal...) en reproduisant des lésions.
Les simulations sont réalisées d’abord à partir d’une seule acquisition et puis en utilisant
deux acquisitions et ceci par la modification des zones d’intérêt dans des images IRM de
diffusion.
Dans [Almutairi et Warner, 2010] les auteurs ont traité la simulation de données en télédé-
tection et ont montré que la précision des méthodes de détection du changement varie avec
les changements affectant les caractéristiques et les propriétés des images. Ils ont conclu que
les méthodes de classifications sont le moins sensibles aux changements simulés.

Evaluation des méthodes basées sur les objets : Les objets sont caractérisés par leurs
formes, tailles, frontières. . . Certaines études s’intéressent à la détection du changement
d’un objet particulier [Chen et Hutchinson, 2007, Tsai et al., 2011, Macleod et Congalton,
1998] se sont intéressées aux caractéristiques des objets pour interpréter le résultat obtenu.
D’autre coté les mêmes techniques et paramètres de calcul de précision sont appliquées avec
les méthodes basées pixels sont utilisées avec les méthodes basées objets [Lefebvre, 2011].

1.6.6 Rappel-Précision

Dans cette section nous présentons, les mesures mathématiques adaptées pour évaluer les
cartes de changements obtenues.
L’une des méthodes les plus utilisées pour évaluer l’efficacité d’une méthode de reconnaissance
(classification supervisée, clustering, indexation, détection de changements etc.) est la méthode
“Rappel-Précision”(recall-precision) qui a été développée par [Vilain et al., 1995]. Les deux me-
sures rappel et précision utilisent les métriques : Faux Négatives (FN), Faux Positives (FP),
Vrais Positives (TP) et Vrais Négatives (TN).

• FN : calcule le nombre de pixels indiqués incorrectement non-transformés ;

• FP : calcule la quantité de pixels non transformés et qui ont été affectés à la classe
Changement ;

• TP : Représente le nombre de pixels correctement affectés à la classe Changement ;

• TN : calcule le nombre de pixels attribués par erreur à la classe Pas de changements.

• Rappel : appelé aussi sensibilité ou bien taux de vrais positifs. Elle est obtenue en divisant
le vrai positif TP sur le nombre de pixels de la classe qui est égale à la somme des vrais
positifs et des fausses négatifs. Elle prend ses valeurs dans l’intervalle [0, 1] où les valeurs
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proches de 1 traduisent les bons taux de classification.

Rappel = TP

TP + FN
(1.11)

• Precision : appelée aussi valeur prédictive positive est obtenue en divisant le nombre de
vrais positifs par le nombre total de pixels détectés positifs. Comme la mesure Rappel,
Precision prend ses valeurs dans l’intervalle [0, 1].

Precision = TP

TP + FP
(1.12)

• F-Score : est une troisième mesure permettant d’évaluer la qualité de détection de change-
ments qui est peut être définie en tant que la moyenne harmonique des mesures Rappel et
Precision. Les valeurs proches de 1 de F-Score traduisent une classification de changements
fiable.

F − score = 2× Precision×Rappel
Precision+Rappel

(1.13)

• Accuracy : c’est une mesure permettant d’évaluer la performance de l’approche appliquée
pour la détection de changements.Elle est obtenue en divisant le nombre de pixels associés
à la classe sur le nombre totale de pixels.

Accuracy = TP ∗ TN
TP + TN + FP + FN

(1.14)

1.6.7 Calcul de la précision

Les techniques d’évaluation décrites précédemment peuvent être exploitées davantage pour
quantifier la précision de la méthode de détection du changement. En particulier, la matrice de
confusion aide à calculer des mesures de précisions et d’erreurs.

Précision globale : C’est le rapport entre la somme des valeurs de la diagonale (les pixels
correctement classés) et le total des pixels.

Erreur d’omission : Cette mesure est le rapport entre le total des valeurs dans les cellules
non diagonales d’une ligne dans la matrice de confusion et la somme des valeurs des cellules
de cette ligne. Elle représente les pixels incorrectement exclus d’une classe.

Erreur de commission : C’est le rapport sur une colonne des pixels mal classifiés sur le
nombre total d’une colonne dans une matrice de confusion. Elle représente le taux de pixels
assignés incorrectement à une classe qui appartiennent en fait à une autre classe.

Kappa : Le coefficient Kappa est un estimateur de qualité qui tient compte des erreurs en
lignes et en colonnes. Il exprime la réduction proportionnelle de l’erreur obtenue par une
classification, comparée à l’erreur obtenue par une classification complètement au hasard.
Cette mesure est entre -1 et 1.

KAHT : Mesure de précision basée sur l’analyse KAPPA, appelée aussi Khat statistique utile
pour comparer les cartes de catégories semblables pour déterminer si elles sont significati-
vement différentes [Congalton, 1991].
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1.7 Applications

La détection de changements dans un ensemble d’images multi-temporelles a été l’objet de
plusieurs applications dans une variété de domaines. Dans cette section nous présentons quelques
applications de la détection du changement.

1.7.1 Détection de changements dans la télédétection

Télédétection sur des zones urbaines : [Fournier, 2008] présente une chaine de traitements
pour détecter des changements bi-temporelles de scènes urbaines d’images satellitaires pan-
chromatiques haute résolution (< 1 m). Il commence par déterminer un masque de change-
ments. Par la suite, il propose un nouvel algorithme basé sur l’analyse en composantes prin-
cipales et les lignes de niveaux et qui exploitent l’invariance des lignes de niveau des images.
Dans une seconde partie, Fournier aborde la classification des zones détectées comme chan-
gées à l’aide de l’algorithme K-moyenne en étudiant l’intérêt d’une composante géométrique
dans la classification.

Télédétection pour le suivi de l’occupation et l’utilisation de sol : [Chen et al., 2003]
ont proposé une méthode basée sur l’analyse par le vecteur du changement pour le suivi
de l’occupation et l’utilisation de sol. Elle se déroule selon deux grandes étapes. Dans un
premier temps, les auteurs ont appliqué leur méthode « Double-Window Flexible Pace
Search » pour déterminer un seuil de la magnitude de changement, et puis une nouvelle
méthode pour déterminer la catégorie de changements en utilisant le cosinus directeur de
vecteur de changements. Ils ont validé leurs méthodes pour déterminer les changements
multi-temporelles dans la zone de district de Haidian de Beijing en Chine en utilisant des
mages issus du satellite Landsat TM.
Une méthode orientée objet a été présentée dans [Gamanya et al., 2009] afin de détecter les
changements dans la ville Harare de Zimbabwe durant 13 ans à partir des images satellites.
La première image date de 1989 est acquise par le satellite Landsat TM, la deuxième a été
capturée par Landasat ETM en 2002. Cette méthode se base sur l’importance de l’informa-
tion géométrique déduite à partir des objets qui constituent les images. Dans une première
étape, les auteurs ont appliqué une segmentation hiérarchique qui intègre les caractéris-
tiques spectrales et texturales des objets à détecter ainsi que leurs différentes de taille et
de comportement et ceci en variant l’échelle [Baatz et Schape, 2000]. Par la suite, ils ont
appliqué leur méthode pour faire la classification « Standardized Object-Oriented Automa-
tic Classification » (SOOAC) qui se base sur la logique floue. Pour la construction de la
fonction d’appartenance, ils ont pris en considération l’information spectrale, la forme, la
texture, la relation entre les classes comme ils ont appliqué aussi les méthodes de détection
de changements au niveau pixel tels que le ratio et le NDVI.

Télédétection pour la surveillance de l’écosystème Dans le cadre de son travail de thèse
[Hoang, 2007] a traité le problème de la détection des changements de l’occupation du sol
à partir de données satellitaires et multi-temporelles et de l’estimation générale de l’impact
de ces changements sur la qualité des ressources en eau dans le bassin versant entre 1993
et 2003. Pour cela, il a appliqué dans un premier temps deux méthodes de détections de



32 Chapitre 1. État de l’art sur la détection de changements

changements qui sont l’ACP et NDVI (indice de végétation). Le choix de l’ACP a été motivé
par la capacité de cette méthode à réduire le bruit de l’image et créer une image sur laquelle
chaque bande est peu corrélée aux autres. L’indice NDVI réduit les effets d’éclairement ou de
pente sur la réflectance des couverts végétaux. Par la suite il a fait recours à la classification
contextuelle en appliquant. Trois images Landsat ont été classifiées. Les classifications ont
permis d’obtenir des informations quantitatives sur l’occupation du sol en 1993, 1999 et
2003. Puis il a comparé les résultats résultat de classification classe par classe afin de les
évaluer.

1.7.2 Détection de changements dans les vidéos

Détection de changements dans le champs de vision d’une caméra : “Weightless Neu-
ral Network”(WNN) qui se base sur un réseau de mémoire à accès aléatoire (RAM) est
utilisé par [De Gregorio et Giordano, 2014] pour proposer leur méthode CwisarDH. Cette
méthode vise à détecter des changements dans le champ de vision de caméra et le suivi des
objets déformables. Elle se caractérise par sa capacité d’adaptation aux changements dyna-
miques. D’autre coté, les auteurs ont pris en compte des couleurs des pixels pour améliorer
leur méthode.

Reconnaissance des gestes acrobatiques en temps réel : L’objectif des travaux de thèse
de [Cassel, 2005] identification des mouvements acrobatiques des sportifs en utilisant une
série d’images vidéo d’un gymnaste. Afin d’atteindre cet objectif, un logiciel appelé “Vi-
deoSkilles”. Ce dernier opère sur deux niveaux d’abstraction qui sont : bas niveau et haut
niveau. Le bas niveau vise à extraire des vecteurs caractéristique en appliquant un enchai-
nement de méthodes (différence d’images, application d’un ensemble de filtre, seuillage).
Le traitement haut niveau vise à analyser les mouvement acrobatique pour identifier leurs
débuts et leurs fins et les changements de configurations corporelles. Pour cela, une segmen-
tation des images est appliquée suivie d’application des fonctions permettant d’identifier les
directions.

1.7.3 Détection de changements dans les images médicales

Suivie de la maladie de scélérose en plaques : La détection de changements dans images
médicales est d’une importance primordiale puisque elle représente une méthodologie im-
portante dans le diagnostic et le suivi de l’évolution de la maladie. Dans ce contexte, on
trouve les auteurs [Bosc et al., 2003] ont proposé une approche multi-étapes afin de suivre
l’évolution de la lésion de sclérose chez les patients. Les images ont été acquises périodique-
ment chaque deux mois et pendant deux ans. La méthodologie adaptée se repose l’idée de
comparaison des résultats de segmentations cérébrales où des étapes de pré traitement sont
effectuer afin de garantir la précision de la décision. En effet, les auteurs ont appliqué la
méthode atlas afin d’extraire le cerveau de l’image IRM. Par la suite, un procédure itératif
de recalage est appliqué pour aligner les images. Cette étape est suivie par la normalisation
de l’intensité des images. Finalement, des indices de statistiques ont été appliqués et com-
parés afin de décider sur les changements.
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Pour les même contexte et afin de établir un système dédié au suivi des pathologies neuro-,
[Grigis, 2012] propose une autre approche basée sur

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un état d’art de la détection de changements en intro-
duisant sa problématique. Nous avons montré que le processus de détection de changements se
décompose en un ensemble de tâches indispensables qui sont : le pré-traitement des images et le
choix de la méthode de détection de changements selon la problématique et les données.

Nous avons présenté quelques approches répondues d’analyse et de détection de changements
en ressortant leurs avantages et leurs limites. Cette comparaison avait pour bute de guider le
choix d’une approche appropriée pour détecter les changements multi-temporels. Ainsi, nous
avons souligner le fait de l’incapacité des différentes méthodes à traiter avec fiabilité touts les
types de la problématique de détection de changements. En revanche, nous avons souligné dans
ce chapitre les intérêts et les avantages desméthodes basées sur le raisonnement approximatif
notamment la fusion par les théories de l’incertain. Ces dernièrespermettent de manipuler des
images multi-temporelles (indépendantes du nombre et de types d’images impliquées ). A cela
s’ajoute leurs capacités à manipuler les imperfections des informations à différents niveaux sé-
mantiques. En effet, l’un des atouts majeurs de ces formalismes mathématiques réside dans leur
capacité à manipuler des informations au niveau pixel, caractéristiques, objet et même déci-
sion. La majorité des travaux existants en contexte de détection de changements appliquent les
théories de l’incertain au niveau décision afin de combiner les décisions issues de méthodes de
détection de changements.

En se reposant sur l’étude bibliographique exposée dans ce chapitre ainsi que l’analyse théo-
rique des méthodes existantes, nous proposons de développée une nouvelle approche de détection
et d’analyse de changements permettant, d’une part, d’examiner et de manipuler les imper-
fections et de d’autre part obtenir une carte binaire de changements tout en connaissant les
directions des transformations produites. Ce travail de recherche vise, d’un angle de vu théo-
rique et mathématique, d’analyser, d’exploiter voir de fouiller les imperfections pour extraire
des informations sur les changements multi-temporels. Pour cela, il faut adopter une théorie
mathématique permettant de gérer les imperfections de l’information.

L’objectif de ce travail de thèse et de développer une approche de détection de changements
où l’outil principal est un formalisme de l’incertain. Pour cela, mené une étude théorique sur
les théories de l’incertain pour choisir la plus appropriée est une tâche nécessaire. En revanche,
pour une analyse concise de la problématique et pour mieux comprendre les atouts théoriques
de chaque formalisme, il est primordiale de définir les informations et leurs caractéristiques en
soulignant chaque forme d’imperfection. Ceci est l’objet du chapitre suivant.
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous mettons l’accent sur l’information, sa définition, ses qualités et ses
caractéristiques (imperfections).Ainsi, nous soulignons la différence entre les trois terminologies :
information, donnée et connaissance. Par la suite, nous définissons la source d’informations et
ses aspects et ses caractéristiques. Nous s’attardons dans cette partie sur la représentation et les
qualité de l’information.
Un intérêt particulier sera accordé aux différents types d’imperfections qui accompagnent les
informations (incertitude, imprécision, conflit...). La présence de ces imperfections dans un pro-
cessus de détection de changements est inévitable (dés l’acquisition des images jusqu’à la décision

34
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sur la transformation du pixel en passant par l’analyse conjointe des images multi-temporelles
et leurs interprétations) ce qui nécessite la considérations et la gestion de ces imperfections pour
garantir la fiabilité du résultat final. Pour cela , il est important de bien les définir et de étudier
les éventuelles causes.
Ensuite, nous allons exposer les différentes théories de l’incertain dédiées pour la modélisation
et le traitement des informations imparfaites qui sont : la théorie des probabilités, la théorie des
possibilités et la théorie de Dempster-Shafer.

L’accent est mis particulièrement sur la théorie de Dempster-Shafer puisque nous l’adap-
tons comme l’outil principal pour détecter, analyser et interpréter les changements dans des
images multi-temporelles. L’application de la théorie de Dempster-Shafer dans des contextes de
détection de changements sera discutée à la fin de ce chapitre tout en justifiant son choix pour
l’adapter dans ce travail de recherche. Nous avons montré l’intérêt du confit en tant que source
implicite qui fournit une information potentiellement importante sur les zones transformées entre
deux instants.

2.2 Qualités et caractéristiques de l’information

Il est primordial d’entamer ce chapitre par mettre l’accent sur les différentes notions et
terminologies liées à l’analyse et l’interprétation de l’information. Ainsi, dans cette section nous
allons soulever l’ambiguïté entre donnée, information et connaissance. Par la suite, on va définir
la source de l’information et les différentes qualités et caractéristiques des informations. Toutes
ces terminologies sont nécessaires pour évoquer la problématique de détection de changements
à l’aide des théories de raisonnement approximatif.

2.2.1 Définitions et terminologies liées à l’information

2.2.1.1 Données, information et connaissances

Les termes données, information et connaissance sont, souvent, utilisés dans l’analyse et le
traitement de l’information avec beaucoup de confusions et d’ambiguïtés. Ainsi, il est important
de souligner la différence et la relation entre ces termes clés. Ces trois concepts présentent trois
niveaux d’abstractions ayant une relation hiérarchique ascendante qui commence des données
vers les connaissances. Le passage d’un niveau d’abstraction à un autre se fait ainsi à travers
des outils et des techniques bien déterminés.

Donnée : Ce terme désigne l’état brut qui peut être un signal ou une longueur d’onde prove-
nant d’un instrument physique tels que : les capteurs, les caméras, les séismogrammes. Les
données sont des entités ou des mesures représentées sous forme de valeurs. Les données
dans leurs états bruts ne portent pas une signification claire et non ambigüe.

Information : Elle résulte de la procédure de traitement des données brutes qui a visé à les
adapter dans un contexte informatif. Elle peut avoir plusieurs formes complexes telles que :
audio, vidéo et image.
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Connaissance : Représente le troisième niveau d’abstraction. Elle peut être vue en tant qu’une
compréhension du phénomène observé. Elle résulte du traitement, apprentissage et l’éva-
luation de l’information.

La figure 2.1 illustre la procédure d’acquisition d’une image d’une scène donnée par un
satellite et le processus du passages des données vers les connaissances. Les réponses spectrales
représentent les données qui seront exploitées par une procédure afin de générer une image
multi-spectrales. Cette dernière représente les informations. Les connaissances obtenues sont les
différentes classes identifiées.

Figure 2.1 – Passage des données vers les connaissances

2.2.1.2 Sources d’information

Une source peut être un capteur, un satellite, une image, une base de données ou un expert
qui fournit des informations (resp. des données). Généralement, une source est caractérisée par
ses qualités qui doivent être prises en considération dans les étapes de traitements des informa-
tions. En effet, une source peut être soit objective soit subjective. Les informations provenant
d’une source subjective sont généralement exprimées sous une forme non numérique tels qu’une
description linguistique ou un intervalle de valeurs (exemple : {Grand, petit, très petit}). Ainsi,
les experts et les observateurs sont les principales sources subjectives puisqu’ils expriment leurs
informations sous forme d’observations, hypothèses, des croyances. En revanche, les capteurs,
les satellites et les instruments électroniques appartiennent à la famille des sources objectives.
Chaque source, que se soit objective ou subjective est caractérisée par sa fiabilité et sa pertinence
[Bloch et al., 2001]. La fiabilité traduit la crédibilité de la source et la sureté des informations
fournies. Cette caractéristique est souvent exprimée à travers un coefficient de fiabilité qui est gé-
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néralement déterminé empiriquement ou par des méthodes de raisonnement adaptées au contexte
[Martin et al., 2008, Bloch, 2008, Bloch et Maıtre, 2004]. Le degré de fiabilité d’une source sub-
jective traduit la confiance en cette source [Rogova et Bosse, 2010].

Selon [Pichon et al., 2012] la fiabilité d’une source remet en cause deux autres caractéristiques
qui sont la pertinence et la crédibilité. La pertinence de la source décrit à quel point la source
fournit des informations importantes et qui concernent le sujet d’étude. Par contre, une source
est crédible si elle fournit la totalité de ses informations. À titre, d’exemple la source fournit des
information qu’elle-même les altère.

2.2.1.3 Représentations des informations

Étant donnée une source d’information S, les informations qu’elle fournit forment l’ensemble
des observations (Exemples : niveaux de gris, règles, radiances, fréquences...) : X = {x1, ..., xn}
avec n est la cardinalité de l’ensemble X. Les xi sont les valeurs qui représentent le problème
étudié. Ces informations portent sur un ensemble qu’on note Ω qui est, généralement, appelé
ensemble de définition de l’information dont les éléments représentent les hypothèses qui modé-
lisent les informations (classes, modèles. . . ). L’ensemble de définition de l’information se carac-
térise principalement par deux propriétés mathématiques qui sont l’exhaustivité et l’exclusivité :

• L’ensemble Ω est dit exhaustif lorsqu’il contient toutes les hypothèses qui représentent le
problème abordé. En d’autres termes, chaque observation xi, i = 1, ..., n est représentée par
l’un des éléments de Ω. Cette situation est décrite par le raisonnement sous la condition du
monde fermé.

• L’ensemble Ω est dit exclusif lorsque quel que soit l’observation xi de l’ensemble X, elle est
représentée par un seul élément de l’ensemble.

L’association d’une information de X à un élément de Ω se fait à l’aide d’une fonction
mathématique. Inversement, un élément de l’ensemble de définition peut être caractériser par
un ou plusieurs observations de l’ensemble X. Cependant, dans certaines situations la fonction
mathématique ne permet pas de déterminer avec certitude le vrai élément de Ω qui correspond
à xi même si Ω est exhaustif et exclusif. Cette situation est le résultat de la qualité et les
caractéristiques de l’information traitée. Plus précisément, une information est dite imparfaite
s’il n’est pas possible de déterminer avec certitude l’élément correspondant dans l’ensemble Ω.
La figure 2.2 illustre un schéma simplifié de la processus de l’association des éléments de X à
ceux de Ω.

2.2.2 Qualité de l’information

La qualité de l’information, QI, a été définie en tant qu’une mesure dans laquelle les in-
formations ont des caractéristiques, du contenu, de forme et de temps, qui leur donnent une
valeur pour les utilisateurs [O’brien, 2000]. Dans un système de traitement d’information que
se soient mono-source ou bien multi-sources, il est fondamental de tenir compte de la qualité de
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Figure 2.2 – Association des informations aux éléments de Ω

l’information pour de meilleurs, traitement, analyse et interprétation.

Pour estimer, la qualité de l’information , il faut identifier ses différents attributs et critères
qui sont des fois spécifiques à l’utilisateur et/ou l’expert [Rogova et Bosse, 2010, Harrathi et
Calabretto, 2006]. En conséquence, on trouve dans la littérature plusieurs taxonomies des attri-
buts de la qualité de l’information. L’une des plus cité est celle de [Wang et Strong, 1996] où
les auteurs estiment que les attributs peuvent concerner les aspects : intrinsèque , contextuelle,
représentatif, et accessibilité de l’information. Une discussion intéressante de cette taxonomie
est présentée dans le travail de thèse de [Todoran, 2014].

Par ailleurs, une autre classification des attributs de la qualité de l’information est décrite
dans [Rogova et Bosse, 2010] ou les auteurs indiquent trois grandes catégories de la qualité dans
un système de fusion qui sont : la qualité de la source d’information, la qualité du contenu
l’information et la qualité de la représentation de l’information.
Le tableau 2.1 résume les différents attributs pour chaque catégorie :

Tableau 2.1 – Attributs de la qualité de l’information

Qualité de la source d’infor-
mation

Qualité du contenu d’infor-
mation

Qualité de la représentation
d’information

Objectivité Disponibilité Compréhensibilité

Réputation Obsolescence Complétude

Crédibilité Pertinence Interprétabilité

Fiabilité Accessibilité Obsolescence

Pertinence Complétude

Véracité

Niveau d ’expertise

La majorité des attributs relatifs à la première catégorie ont été exposés dans la section
2.2.1.2 “Sources d’information”. En revanche, les différents attributs gravitent autour les consi-
dérations à tenir en compte pour accorder un degré de confiance à la source et par la suite la
choisir dans la problématique.
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Par ailleurs, les attributs relatifs à la qualité du contenu de l’information et qui sont princi-
palement au nombre de cinq peuvent révéler à quel point il est intéressant de considérer cette
information.

• Pertinence : Il concerne l’utilité de l’information dans le processus de traitement d’informa-
tion.

• Obsolescence : En anglais c’est “Timeliness”, cet attribut concerne l’utilité de l’information
à l’instant où est elle est devenue disponible. Ainsi, c’est une qualité temporelle.

• Complétude : L’information doit être complète est permet de fournir des connaissances
intégrales sur le sujet d’étude.

• Accessibilité et disponibilité : Les informations doivent être accessibles facilement et dispo-
nibles quand l’expert veut les utiliser.

Le passage donnée - information ou / et l’ exploitation de l’information dans un système
de prise de décision implique nécessairement une présentation particulière. Cette représentation
doit garantir les quatre attributs de la qualité qui sont : la compréhensibilité, la complétude,
l’interprétabilité et l’obsolescence pour obtenir à la fin une décision fiable.

Bien que l’information peut être décrite par ses qualités et ses différents attributs, elle est cou-
ramment manipulée dans des systèmes de traitement conjoint d’informations en tenant compte
de ces différentes imperfections. Les notions liées à l’imperfection de l’information sont exposées
dans la section suivante.

2.2.3 Imperfections de l’information

Les imperfections sont des caractéristiques qui altèrent l’aspect brut et réel de l’informa-
tion de sorte qu’il devient relativement difficile de prendre une décision fiable à l’aide de cette
information. Les formes de l’imperfection sont multiples et les définitions sont des fois étroite-
ment liées aux contextes des applications. Par ailleurs, nous trouvons dans la littérature que les
termes et les descriptions des imperfections sont nombreux. Nous nous limitons dans la suite
à la description des formes les plus communes qui sont l’incertitude, l’imprécision, l’ambiguïté,
l’incomplétude et le conflit.

2.2.3.1 Incertitude

L’incertitude est l’imperfection la plus étudiée en traitement d’information vu sa complexité
et son effet sur la fiabilité de la décision. C’est une caractéristique de l’état cognitif de l’infor-
mation. Elle apparait, principalement, à cause du manque de connaissances sur la production
d’un événement. À titre d’exemple, l’altération du niveau de gris d’un pixel dans une image de
télédétection entre deux instants peut traduire un changement comme elle peut être causée par
une simple variation spectrale due aux conditions d’acquisition. Ainsi, la prise de décision en
ignorant la vraie cause de cette altération est décrite par l’incertaine.

Pour mieux gérer l’incertitude, les chercheurs se sont intéressés à ses différentes causes qui
ont étés principalement deux : l’aspect aléatoire et l’aspect épistémique. Ainsi, les incertitudes
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sont décrites selon leurs causes [Zimmermann, 2000]. Cependant, d’autres travaux qui sont re-
lativement récents détaillent encore plus les causes, ainsi [Pal et Bezdek, 1994, Blockley, 2013]
rajoutent un troisième type qui est l’incertitude floue.

• Epistémique : cette incertitude résulte de l’incomplétude ou de manque des informations
voir l’insuffisance des données des expérimentation. Cette forme d’incertitude peut être
réduite en fonction d’informations, ou connaissances, supplémentaires.

• Aléatoire : l’incertitude est décrite par aléatoire lorsqu’elle est due à la variabilité aléatoire
lors de l’acquisition de l’information. Ceci implique la prédiction de la décision ignorée.

• Floue : l’ incertitude est dite floue si l’information a une deuxième autre imperfection qui
est l’ambigüité et/ou l’imprécision que nous allons les expliquées dans ce qui suit.

2.2.3.2 Imprécision

Une information est dite imprécise si elle est représentée, par exemple, par un ensemble ou
bien un intervalle de valeurs. L’imprécision concerne l’aspect quantitatif exact de l’information.
Elle peut être vue en tant que l’incapacité d’associer une valeur unique à l’information. À titre
d’exemple, la vraie valeur de x est dans {20, 30, 50, 60} mais elle est inconnue. En termes de
classifications de formes, soit une forme (pixel, région , objet . . . ), on sait que la vraie classe
de x appartient à, Ω mais on l’ignore. Ceci peut correspondre à la situation où la vraie classe
appartiennent à un sous-ensemble, A ⊆ Ω.

2.2.3.3 Ambiguïté

Une information est dite ambigüe si elle supporte deux interprétations ou plus à la fois.
Autrement dit, xi peut être associé à plus qu’un élément de Ω. Cette imperfection peut traduire
l’exclusivité de Ω. À titre d’exemple, étant donnée une image en niveaux de gris, l’estimation
d’un expert des ensembles des niveaux de gris associés respectivement aux classes Ci et Cj sont
Ni = {20, 21, ..., 85} et Nj = {75, 76, ..., 120}. Il est clair que l’intersection des deux ensembles de
niveaux de gris est le sous-ensemble I = {75, 76, ..., 84, 85}. Les différentes valeurs de I traduisent
l’ambigüité de l’information puisqu’elles représentent deux classes.

2.2.3.4 Incomplétude

Une information est dite incomplète si elle n’est pas fournie en totalité. C’est l’absence
d’une partie de l’information causée par l’incomplétude des données qui engendre à son tour des
connaissances manquantes. À titre d’exemple, une image satellitaire qui porte sur une zone don-
née sauf qu’à cause des nuages une région n’est pas bien identifiée. Ceci va entrainer l’application
de certains pré-traitements ou l’utilisation d’une autre image.

2.2.3.5 Conflit

Le conflit entre les informations multi-sources apparait, notamment, lorsque ces dernières
souffrent de l’incertitude et l’imprécision ou bien lorsque les sources sont incompatibles (n’ob-
servent pas le même sujet). Le conflit résulte de l’exploitation conjointe des informations (fusion)
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par contre sa manipulation est une tâche nécessaire, mais non évidente. Prendre une décision
en présence du conflit conduit à un résultat final non fiable et inconsistant. C’est le cas par
exemple où deux sources qui indiquent deux classes différentes en tant que la vraie classe d’une
observation donnée. Cette situation engendre le conflit entre les deux sources.

2.2.3.6 Autres terminologies des imperfections

Nous constatons à travers les définitions existantes [Bouchon-Meunier, 2013, Bloch et Maıtre,
2004, Motro, 1997] que la redondance et la complémentarité des informations multi-sources sont
classées en tant que imperfections. Sachant que la redondance est le fait de fournir la même
information concernant une même observation. Et la complémentarité est la construction de
l’information par l’association des pièces d’information qui portent sur la même observation.
Cependant, il est clair que ces deux caractéristiques d’information, notamment, la complémen-
tarité des informations multi-sources permet de construire une meilleure vision du phénomène
étudié et/ ou l’observation et qu’ils sont utiles et aident à réduire les autres imperfections ex-
posées dans la section précédente. Les terminologies inconsistance et contradiction sont souvent
utilisées pour exprimer le conflit.

Les termes vague et flou sont toujours confondus à tort avec l’imprécision et ou l’ambigüité.
Cependant, l’imperfection vague est une forme d’imprécision qui est causée principalement par
le type de l’information (l’information est symbolique ou bien exprimée avec le langage humain).
Par ailleurs, le flou, à son tour, est utilisé pour indiquer l’ambigüité de l’information.

Le terme ignorance est souvent employé en tant qu’une imperfection pour décrire l’état
cognitif sur la décision notamment lorsque la vraie hypothèse de Ω qui correspond à l’observation
x est inconnue.

2.2.3.7 Relations entre les imperfections

Dans la littérature, la dualité incertitude-imprécision a été toujours soulignée par les cher-
cheurs [Motro, 1997, Smets, 1997, Lelandais et al., 2014]. Ces deux imperfections sont intimement
liées et la présence de l’une implique automatiquement la présence de l’autre malgré que l’impré-
cision est un défaut quantitatif et l’incertitude est un défaut qualitatif et les deux représentent
une ignorance partielle ou totale de la vérité. Par ailleurs, une décision est fiable si elle est précise
et certaine. Ainsi, une procédure de traitement d’informations imparfaite vise, principalement,
à réduire autant que possible l’incertitude et l’imprécision. Par ailleurs, lorsque l’information est
certaine, toute forme d’imprécision et d’ambigüité ne figurent pas dans le contexte.

[Smets, 1997] estime qu’il existe, à la base, trois formes d’imperfections qui sont : l’incertitude,
l’imprécision et l’inconsistance. Les taxonomies existantes des imperfections sont nombreuses
[Haouas et Dhiaf, 2014b, Rogova et Bosse, 2010, Jousselme et al., 2003, Smithson, 1990]. Cepen-
dant, certains chercheurs interprètent que le conflit, l’imprécision, l’ambigüité sont les causes de
l’incertitude. Autrement, l’incertitude est l’imperfection principale et les autres ne sont qu’une
conséquence. [Smithson, 1990] estime que l’ignorance est l’origine de toutes les imperfections et
en premier lieu l’incertitude. Alors que [Rogova et Bosse, 2010] soulignent que l’incomplétude
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est à l’origine de l’apparition de l’incertitude et l’imprécision est que le conflit est la cause de
l’imprécision lorsqu’elle est due aux erreurs qui accompagnent l’information.

Finalement, il est clair que la majorité des formes d’imperfection sont intimement liées les
unes aux autres et l’incertitude, l’imprécision et le conflit sont les caractéristiques de l’informa-
tion les plus difficiles à gérer

2.2.4 Causes des imperfections de l’information

Les imperfections qui accompagnent les informations sont les résultats de l’interaction de
plusieurs facteurs. Dans cette section, nous nous referons aux imperfections dans le contexte
de la télédétection. Avant d’entamer les causes explicites, nous soulignons d’abord les causes
intrinsèques voir implicites des imperfections. En effet, l’incertitude, l’imprécision et l’incomplé-
tude sont des imperfections propres aux informations issues d’une seule source. Ainsi, elles sont
nommées imperfections intrinsèques. Comme mentionné dans la section précédente certains tra-
vaux accusent l’incomplétude et l’ignorance d’êtres les causes directes de l’apparition des autres
imperfections. Ainsi, pour remédier à l’incomplétude, il faut trouver ses propres causes. En re-
vanche, il est difficile de fournir avec exhaustivité toutes les causes plausibles. Dans le même
ordre d’idées, et puisque l’incomplétude représente le croisement de la qualité du contenu de l’in-
formation et les imperfections, nous pouvons déduire que la qualité des sources est la principale
cause. Ceci nous ramène à examiner les circonstances de l’acquisition et les aspects techniques
de la source.

En télédétection, plusieurs instruments physiques peuvent fournir des images des zones de la
terre tels que les satellites, les radars, les appareils photographiques. Ainsi, les imperfections qui
accompagnent l’information déduite (image) sont des facteurs directs des qualités de la source et
la représentation du contenu de l’information. Par ailleurs, il faut souligner les caractéristiques
et les types des instruments physiques. Pour les satellites, nous distinguons ceux dotés par
des capteurs : faibles, moyennes , hautes et très hautes résolutions. Ainsi, les images obtenues,
par exemple, par un satellite basse résolution ne permettent pas de discerner avec certitude ni
précision les différents objets présents dans la zone d’étude. En outre, même avec un capteur
haute résolution, l’ombre des arbres, les nuages les obstacles rendent l’information fournie est
incomplète. Les conditions climatiques et l’état technique du capteur (mauvais fonctionnement,
état de défaillance...) engendrent à leurs tours des informations imparfaites. Le passage données
informations ainsi que la modélisation du contenu de l’information s’ils ne sont pas mis en œuvre
avec objectivité et d’une manière rigoureuse ceci va causer l’apparition des imperfections. Les
différentes causes que nous venons de détailler gravitent autour des imperfections intrinsèques
c’est-à-dire des imperfections attachées aux informations mono-source.

Les imperfections qui apparaissent lors de l’exploitation conjointe des informations multi-
sources peuvent être causées par :

• L’hétérogénéité des sources : les images sont issues de différents capteurs (exemple : Spot
et Radar [Hammami, 2017]) ;

• La différence en termes de qualité des sources ;
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• L’interaction des imperfections comme expliquées ci-dessus ;

• La différence dans le temps d’acquisition des images multi-sources.

2.3 Théories de l’incertain

Le traitement de l’information imparfaite est une tâche primordiale dans les systèmes d’ana-
lyse et de décision. En effet, la réduction de l’incertitude et l’augmentation de la précision des
informations participent considérablement à l’amélioration de son interprétation et analyse et
par la suite dans la fiabilité et la robustesse de la décision finale.

Les théories de l’incertain sont les approches les plus communes pour la modélisation et le
traitement de l’information imparfaite [Bloch, 2008, Haouas, 2013] vu qu’elles se reposent sur
des cadres mathématiques riches. Ces théories sont principalement : la théorie des probabilités,
la théorie de Dempster-Shafer, la théorie des possibilités. Chaque formalisme se distingue par
son propre raisonnement pour interpréter et modéliser les informations. De plus, chacun a une
capacité bien particulière face à chaque type d’imperfection. Ainsi, il est pratiquement difficile
de décider sur la supériorité de l’une par rapport à l’autre.

2.3.1 Théorie des probabilités

Les probabilités et la prédiction des phénomènes aléatoires s’inscrivent dans le contexte du
premier formalisme dédié pour traiter les incertitudes aléatoires qui est la théorie des probabi-
lités [Kolmogorov, 1956, Reichenbach, 1971]. Une modélisation probabiliste cherche à « trouver
» l’unique singleton qui se réalise dans l’univers Ω = {C1, C2, . . . , CM}. Ce dernier est un en-
semble exhaustif et exclusif de singletons (hypothèses, classes, décisions...) qui représentent le
phénomène étudié. La réalisation des éléments de Ω est exprimée à travers une distribution de
probabilités Pr (.). Ainsi, chaque singleton Ci (i = 1, . . . ,M) a une valeur de probabilité Pr (Ci).
Pr : Ω→ [0, 1] qui doit vérifier les axiomes suivants :

Pr :


CM → Pr (CM )∑
Ci∈Ω

Pr (Ci) = 1
(2.1)

Une distribution de probabilité représente les différentes valeurs de probabilités de réalisa-
tions de chaque élément de Ω. En cas d’incertitude probabiliste, il existe au moins deux éléments
de Ω ayant une valeur de probabilité non nulle. Ainsi, Pr (Ci) représente la certitude partielle
que la classe Ci est l’unique singleton qui se réalise. Une distribution de probabilité vérifie les
propriétés suivantes :

• ∀A, B ⊆ Ω, Pr(A ∪B) = Pr(A) + Pr(B)− Pr(A ∩B) ;
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• Pr(A) + Pr(Ā) = 1 avec Ā est l′́evenement complémentaire de A ;

• Pr(∅) = 0.

La théorie des probabilités est répondue par son fondement mathématique solide qui lui offre la
capacité de traiter l’incertitude.

2.3.2 Théorie des possibilités

La théorie des possibilités a été introduite par [Zadeh, 1978]. Elle est considérée comme
une généralisation de la théorie des ensembles flous [Zadeh, 1965]. Cette dernière est connue
par sa capacité à modéliser les informations ambiguës ayant une appartenance graduelle aux
différentes classes (hypothèses). Ainsi, la théorie des possibilités a été mise en point afin de
pouvoir manipuler les informations entachées par l’incertitude notamment l’épistémique. Un
intérêt particulier a été accordé au formalisme possibiliste par Dubois et Prade qui ont participé
à son développement et son application dans plusieurs axes de recherches [Dubois et Prade,
1988a, Dubois et Prade, 1992, Dubois et Prade, 1994, Dubois et Prade, 1998].

Avant d’exposer les principaux concepts de la théorie des possibilités, nous allons présenter
quelques fondements et propriétés relatifs à la théorie des ensembles flous.

2.3.2.1 Fondement de la théorie des ensembles flous

Cette théorie a été fondée autour de l’idée de l’appartenance d’un élément donné à plusieurs
ensembles ce qui se contredit avec le raisonnement ensembliste classique où chaque élément ne
peut appartenir qu’à un unique ensemble. Soient Ω un ensemble de classes exhaustif appelé
univers de discours et A un ensemble de Ω. A est défini par une fonction (distribution) µ qui
représente l’appartenance de chaque observation à cet ensemble. µA : Ω→ [0, 1]

x→ µA(x)
(2.2)

où µA(x) est le degré d’appartenance de l’observation x à A. Ainsi, si µA(x) = 0 ceci veut dire
que l’observation x n’appartient pas à A. Dans le cas où µA(x) = 1, x appartient en totalité à A.
Par ailleurs, x appartient partiellement à A si son degré vérifie : 0 < µA(x) < 1. Dans le raison-
nement flou, il est possible que plusieurs observations aient un degré d’appartenance maximal
(c’est-à-dire égal à 1) à l’élément flou A. Ces observations constituent le noyau de la fonction
d’appartenance. Les éléments ayant un degré compris entre ]0, 1] représentent le support de la
fonction.

Pour définir la fonction d’appartenance, les formes mathématiques linaires sont fréquemment
appliquées de part leurs simplicités et efficacités à la fois. En effet, l’une des fonctions : trapézoï-
dale (la fonction triangulaire est une fonction trapézoïdale où le noyau est formé par une seule
observation), gaussienne et en forme S est choisie. Il n’existe pas de règles pour choisir l’une
des fonctions, mais ceci dépend étroitement de l’expert et des connaissances supplémentaires
disponibles [Alsahwa, 2014]. Ainsi, ces formes mathématiques sont convenables pour représenter
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des informations ambiguës, imprécises ou vagues. À titre d’exemple, modéliser la température,
segmenter une image médicale, etc [Touil et Kalti, 2016].

2.3.2.2 Fondement de la théorie des possibilités

Les fondements mathématiques possibilistes sont rassemblés sous forme d’une extension des
concepts et axiomes flous. La notion d’appartenance graduelle à chaque ensemble reste l’idée
fondamentale des théories. Cependant, afin de tenir compte de l’incertitude à côté de l’ambiguïté
la théorie des possibilités offre de nouvelles fonctions et interprétations.

Étant donné un univers de discours Ω qui représente un ensemble exhaustif et exclusif de M
classes singletons, la réalisation de l’unique classe Ci est estimée à travers deux mesures appelées
possibilité Π(.) et nécessité N(.). Le degré de confiance accordé à chaque élément de Ω pour
qu’il soit l’unique singleton qui va se réaliser est appelé degré de possibilité est noté π . Ainsi, la
distribution de possibilités associe à chaque élément de Ω un degré dans l’intervalle [0, 1]. L’une
des caractéristiques intéressantes de cette distribution est la possibilité d’attribuer à plusieurs
observations un degré de possibilité maximal. Ceci s’interprète comme suit :

• Ignorance totale : ∀ C ∈ Ω, π(C) = 1 ;

• Ignorance partielle : ∃ aux moins deux classes Ci et Cj ∈ Ω tels que π(Ci) = π(Cj) =
1 ;

• Certitude : ∃ !Ci ∈ Ω tels que π(Ci) = 1 et ∀ Cj 6= Ci, π(C0) = 0, Cj ∈ Ω.

A ce stade, il reste difficile de gérer les cas de l’ignorance totale et de l’incertitude. Dans ce
contexte, les deux mesures duales Π et N se présentent et qui se sont dérivées de la distribution
de possibilité π(.). Étant donné un événement composé A ⊆ Ω, la possibilité et la nécessité de
A s’obtiennent comme suit : 

Π(A) = max
Ci∈A

(π(Ci));

N(A) = 1−Π(Ā).
(2.3)

avec Ā désigne l’évènement complémentaire de A. Π permet d’estimer la possibilité que l’unique
classe qui va se produire appartienne à cet événement. En outre, la mesure de nécessité permet
d’estimer la certitude de la réalisation de l’événement A. Si N(A) = 1, la réalisation de l’évé-
nement A est complètement certaine (l’unique classe qui va se réaliser est forcément dans A).
Dans le cas contraire, N(A) = 0 l’incertitude de la réalisation de A est maximale.
Les deux mesures vérifient les propriétés mathématiques ensemblistes suivantes :

• Π(∅) = 0 et N(∅) = 0 ;

• Π(Ω) = 1 et N(Ω) = 1 ;

• ∀A, B ⊆ Ω, Π(A ∪B) = max(Π(A),Π(B)) ;

• ∀A, B ⊆ ΩN(A ∪B) ≥ max(N(A), N(B)) ;

• ∀A, B ⊆ Ω, Π(A ∩B) ≤ min(Π(A),Π(B)) ;

• ∀A, B ⊆ ΩN(A ∩B) = min(N(A), N(B)).
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Bien que la théorie des possibilités semble simple et se croise avec le raisonnement humain,
cette théorie reste peu sophistiquée pour manipuler des informations hautement conflictuelles,
de traiter conjointement des sources représentées par des cadres de discernements différents et
traiter le cas de l’ignorance totale.

2.3.3 Théorie de Dempster-Shafer

2.3.3.1 Modélisation et fonction de masse

La théorie de Dempster-Shafer, “DST”, ou encore la théorie des fonctions de croyance ou
de l’évidence est le résultat des travaux de Dempster en 1967 sur les probabilités inférieures et
supérieures [Dempster, 1967]. Elle a été reprise et développée par Shafer en 1976 en lui donnant le
nom théorie de l’évidence [Shafer, 1976, Shafer, 1992]. Elle se repose sur un cadre mathématique
solide issu du raisonnement probabiliste ce qui lui offre l’avantage de traiter plusieurs formes
d’imperfections d’information telles que : l’incertitude épistémique et aléatoire, l’ambiguïté et
notamment le conflit. Elle se distingue des théories des probabilités et des possibilités par sa
modélisation riche qui porte sur les sous-ensembles de l’ensemble de classes Ω (référentiel fini).
Ce dernier est désigné généralement par le nom “ cadre de discernement”. Il doit être exhaustif
et exclusif, en d’autres termes il doit contenir toutes les classes possibles qui modélisent le
problème. Tandis que l’ensemble de ses parties P (Ω) est, généralement, noté 2Ω est nommé
l’ensemble des puissances. Les croyances mises par la source sur les différents éléments de 2Ω

sont exprimées à l’aide d’une fonction appelée fonction masse de croyances m (.). La distribution
de masses de croyance est fréquemment désignée par BBA (Basic Belief Assignement) et ses
valeurs sont comprises dans l’intervalle [0, 1]. La définition d’une fonction de masse doit vérifier
les contraintes probabilistes suivantes :

m(∅) = 0∑
A∈2Ω

m(A) = 1
(2.4)

où ∅ désigne l’ensemble vide. La masse m (A) d’un ensemble composé A traduit que l’unique
et inconnue classe qui va se produire est incluse dans A.
Par définition, si un élément A de 2Ω a une masse m (A) > 0 il est appelé élément focal. On
note dans la suite de ce manuscrit par F l’ensemble des éléments focaux qui s’appelle également
noyau de la fonction de masse.
Il existe certains cas où la distribution de masse génère des ensembles d’éléments focaux F et
qui peuvent traduire la qualité de la source et de l’information :

• Fonction de masse simple : m(.) est dite simple si F est formé par deux éléments
uniquement dont l’un est Ω.

• Fonction de masse catégorique : Une fonction de masse est dite catégorique si la car-
dinalité de F est exactement égale à 1.

• Fonction de masse catégorique certaine : Réciproquement, la source est dite certaine
et précise si et seulement si F est formé par un seul élément qui est un singleton.

• Fonction de masse vide : Elle correspond à l’ignorance totale où l’unique élément focal
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est l’ensemble Ω. Cette fonction traduit l’imprécision de la source et sa incapacité à indiquer
la vraie classe qui se réalise.

• Fonction de masse dogmatique : La fonction de masse m (.) est dite dogmatique si Ω
ne figure pas parmi les éléments de F .

• Fonction de masse bayésienne : C’est le cas où F est formé que par des singletons.
Ainsi, m (.) est une distribution de probabilité.

2.3.3.2 Fonctions déduites de la fonction de masse

La théorie de Dempster-Shafer est riche en termes de fonctions permettant d’exprimer et
de manipuler les imperfections d’une manière concise. Nous parlons des fonctions de croyance
Cr (.) et de plausibilité Pl (.).
La croyance d’un élément A est la somme des masses de tous les éléments inclus dans A. Elle
traduit le degré de croyance minimal de la réalisation de A.

∀A ⊆ Ω, Cr(A) =
∑

B⊆A,B 6=∅
m(B) (2.5)

La fonction de plausibilité est interprétée en tant que le degré de croyance maximal attribué
à l’élément A. Pl (A) est la somme des masses des éléments qui ont une intersection non vide
avec A.

∀A ⊆ Ω, P l(A) =
∑

B∩A 6=∅
m(B) (2.6)

La fonction de plausibilité peut être déduite à partir de celle de croyance comme indiquer par
l’équation 2.7 :

Pl(A) =
∑

B∩A6=∅
m(B) = 1− Cr(A) (2.7)

Ainsi, il est clair que pour tout élément de 2Ω on a :

∀A ⊆ Ω, Cr(A) ≤ Pl(A) (2.8)

Pour chaque élément A de 2Ω, un intervalle I (A) qui quantifie le degré d’incertitude concer-
nant sa réalisation est obtenu, où les valeurs Cr (A) et P l (A) sont respectivement ses bornes
inférieure et supérieure :

∀A ⊆ Ω, I(A) = [Cr(A), P l(A)] (2.9)

I est appelé également intervalle de croyance.
Il existe d’autres fonctions dérivées de la fonction de masse telles que les fonctions de com-

munalité et d’implicabilité. Ces deux dernières notées q(.) et b(.) sont données respectivement
par les équations 2.10 et 2.11.

q(A) =
∑
B⊇A

m(B), ∀A ⊆ Ω (2.10)

b(A) =
∑
A⊆B

m(B), ∀A ⊆ Ω (2.11)
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La valeur de q(A) estime la de la croyance allouée aux sur-ensembles de l’événement A. La
fonction d’implicabilité b(.) représente la totalité de croyances accordées aux sous-ensembles de
A.

2.3.3.3 Critères de décision

La prise de décision au sein de la DST est la dernière étape qui consiste à déterminer l’unique
classe qui se produit. Elle doit être constatée même si l’incertitude épistémique persiste encore
et le nombre des éléments focaux est supérieur à 1. En d’autres termes, il reste des éléments
de connaissance manquants pour pouvoir décider avec certitude et précision. Ainsi, la prise
de décision revient à appliquer une règle qui respecte un critère spécifique. On parle alors des
critères prudents (pessimistes) et indulgents (optimistes) qui correspondent respectivement à la
maximisation de la crédibilité et de la plausibilité.

B = arg maxA∈2ΩCr(A) (2.12)

B = arg maxA∈2ΩPl(A) (2.13)

Bien que ces règles semblent simples et largement répondues et appliquées, certains travaux
ont essayé de trouver des alternatives plus complexes, mais ils sont restés moins exploiter à cause
de leurs difficultés dans la mise en œuvre tels que [Strat, 2013, Srivastava, 1997, Yager, 1992].
Les auteurs de [Dezert et al., 2016] ont proposé une nouvelle règle de décision basée sur la
distance de l’intervalle de croyance.

2.3.4 Extensions de la théorie de Dempster-Shafer

Rappelons que la modélisation au sein de la DST doit obéir à deux principales contraintes
qui sont l’exhaustivité et l’exclusivité du cadre de discernement. Cependant, dans certains pro-
blèmes ces deux contraintes ne peuvent pas être respectées et ceci revient principalement à la
qualité des sources et à la pauvreté des connaissances qui les accompagnent.

On trouve dans la littérature deux principales extensions qui sont : le Modèle de Croyance
Transférable, MCT, proposé par Smets et qui raisonne sous l’hypothèse du monde ouvert [Smets,
1992, Smets et al., 1991] et la théorie de Dezert et Smarandache, DSmT, qui permet de modéliser
la non-exclusivité du cadre de discernement [Dezert, 2002, Dezert et Smarandache, 2006].

2.3.4.1 Description brève du Modèle de Croyance Transferable

Le Modèle de croyance Transférable a été élaboré et présentée par [Smets et al., 1991]. Le
premier intérêt de cette extension est le raisonnement sous l’hypothèse du monde ouvert où Ω
peut être non exhaustif. Cette hypothèse est modélisée par l’attribution d’une masse non nulle
à l’ensemble vide. Si cette masse est maximale et est égale à 1 ceci confirme le fait que la vraie
classe qui se produit n’est pas modélisée explicitement. Raisonner dans le cadre de la MCT
revient à manipuler les informations à deux niveaux distincts :
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Niveau crédale : Il concerne les étapes de modélisation, estimation et combinaison. Il corres-
pond à deux principales parties qui sont statique et dynamique. La partie statique c’est
l’étape de la représentation de l’information (Modélisation et Estimation). La partie cré-
dale dynamique concerne toute opération qui conduit à la transformation de la distribution
de masse. Ainsi, l’affaiblissement de la masse par le facteur de fiabilité de la source, le
conditionnement ou le déconditionnement et la combinaison s’intègrent dans cette partie
dynamique [Itoh et Inagaki, 1995].

Niveau pignistique : Il concerne l’étape de prise de décision dans un processus de traitement
par la DST et le MCT. Dans cette extension Smets a proposé une règle de décision de
compromis qui consiste à maximiser la distribution pignistique appelée aussi probabilité
pignistique. La probabilité pignistique permet de prendre la décision sur les singletons en
distribuant équitablement la masse allouée à un élément composé sur ses classes singletons
comme illustré par l’équation suivante :

BetP (Ci) = 1
1−m(∅)

∑
A∈2Ω

|Ci ∩A|
|A|

×m(A), ∀ Ci ∈ Ω (2.14)

Finalement, la décision revient à choisir la classe ayant la probabilité pignistique maximale :

C = arg maxCi∈ΩBetP (Ci) (2.15)

2.3.4.2 Description brève de la Théorie de Dezert et Smarandache

La théorie de Dezert et Smarandche, DSmT, connue aussi par le nom de la théorie du
raisonnement plausible et paradoxal est justifiée par la nécessité de surmonter la limite de
modélisation liée à la contrainte de l’exclusivité. En effet, cette extension offre un nouveau cadre
de modélisation encore plus riche où les masses peuvent être attribuées aux conjonctions des
classes à côté des disjonctions et des singletons. On parle dans ce cas de l’ensemble hyper-
puissance noté généralement par DΩ. Soit Ω = {C1, . . . , CM} un cadre de discernement dit
généralisé et qui est exhaustif on a :

• ∀ Ci , i = 1, . . . ,Met ∅ ∈ DΩ ;

• ∀ Ai et ∈ DΩ on a Ai ∪Aj ∈ DΩ et Ai ∩Aj ∈ DΩ.

Ainsi, la croyance est obtenue par la fonction de masse généralisée notée m (.) et est définie sur
DΩ à valeur dans [0, 1] : 

m(∅) = 0∑
A∈DΩ

m(A) = 1
(2.16)

La masse d’un élément composé par conjonction traduit principalement le paradoxe ou la
contradiction entre eux. Ceci peut être interprété en tant que deux classes ou plus qui peuvent
être vraies en même temps ce qui représente la base du raisonnement paradoxal. Ce raisonne-
ment, engendre une complexité temporelle et spatiale (support de stockage) énormes puisque la
cardinalité de DΩ suit les nombres de Dedekind [Dezert et Smarandache, 2009]. L’exemple 2.1
illustre comment la cardinalité de DΩ évolue en fonction de Ω.
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Exemple 2.1 |Ω| = 4,
∣∣∣DΩ

∣∣∣ = 167, si |Ω| = 5,
∣∣∣DΩ

∣∣∣ = 7580, |Ω| = 8,
∣∣∣DΩ

∣∣∣ = 561× 1020.

À partir de la fonction de masse généralisée, les fonctions de croyance et de plausibilité
généralisées sont définies d’une manière analogue à ceux de la théorie de Dempster-Shafer (eq.2.5
et eq.2.6). 

Cr(A) =
∑

B⊆A,B 6=∅
m(B), ∀A ∈ DΩ

Pl(A) =
∑

B∩A 6=∅
m(B), ∀A ∈ DΩ

(2.17)

2.4 Fusion d’informations par la DST

La combinaison d’informations issues de plusieurs source présente un atout principal des
théories de la fusion généralement. La DST se distingue par sa capacité à combiner des sources
hétérogènes [Premaratne et al., 2007] après les avoir représentées sous forme de distributions
de masses. A cela s’ajoute, un avantage très intéressant qui est l’exploitation conjointe des
sources ayant des cadres de discernement différents, mais compatibles (qui représentent le même
problème observé). Ceci est réalisé en appliquant une fonction de transformation pour unifier
les cadres de discernement. Cette fonction consiste soit à raffiner (fonction de raffinement) un
cadre par rapport à l’autre ou à faire l’opération inverse appelée grossissement [Ramasso et al.,
2007].

La combinaison des informations multi-sources a comme objectif principal l’obtention d’une
information unifiée complète, certaine et précise. Ce qui permet d’augmenter la fiabilité de
l’information dans un cadre unifié.

La théorie de Dempster-Shafer offre un ensemble de règles de combinaison dont la cardinalité
ne cesse d’augmenter. Ses objectifs principaux sont soit une combinaison fiable des sources qui
sont en conflit soit la combinaison des sources ayant une relation de dépendance [Cattaneo,
2003]. Dans la suite, l’accent sera mis sur les sources distinctes et indépendantes.

Étant données deux sources d’évidences S1 et S2 qui fournissent leurs croyances sur un
cadre de discernement Ω, les informations fournies par S1 et S2 sont représentées sous forme de
distributions de masses notées respectivement m1 et m2.

2.4.1 Combinaison des sources fiables

La première règle de combinaison a été développée par [Dempster, 1967]. Elle est appelée
la somme conjonctive (ou somme orthogonale) et s’applique pour fusionner des sources fiables.
Elle se caractérise par ses aspects conjonctif, commutatif et associatif. La masse combinée d’un
élément A est donnée par l’expression suivante :

m(S1 ∩ S2)(A) =
∑

B∩C=A,{B,C}∈2Ω

m1(B)×m2(C), ∀A ∈ 2Ω (2.18)

Cependant, il est difficile d’avoir deux sources ou plus qui sont fiables. De plus, la combinaison
des sources non fiables conduit à l’apparition du conflit. Ce résultat peut être déduit à travers
la distribution de masse combinée non normalisée où la masse de l’ensemble vide est stricte-
ment non-nulle (m(∅) > 0) comme le montre l’exemple suivant : Soient Ω = {C1, C2, C3} avec
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m1(C1) = 1 et m2(C3) = 1. La distribution de masse combinée est alors :

mS1∩S2(C1) = 0,mS1∩S2(C2) = 0,mS1∩S2(C3) = 0

par contre la massem(∅) = 1 cette masse traduit que l’une des sources n’est pas fiable et la vraie
classe n’est pas modélisée dans Ω ce qui se contre dit avec les axiomes de la théorie (distribution
de masse normalisée et hypothèse du monde fermé).
Pour remédier à ce problème, la règle de combinaison orthogonale a été proposée par Dempster
(appelée aussi la règle de Dempster). Elle consiste à normaliser la somme conjonctive par la
somme des masses non conflictuelles comme indiqué par l’équation suivante :

m(S1 ⊕ S2)(A) =

∑
B∩C=A,{B,C}∈2Ω

m1(B)×m2(C)

1−K

K =
∑

B∩C=∅
m1(B)×m2(C)

(2.19)

La quantité K ∈ [0, 1] est appelée la masse conflictuelle ou inconsistance. Lorsqu’elle est maxi-
male ceci traduit que cette règle ne peut pas être appliquée et les sources sont complètement
conflictuelles.

2.4.2 Combinaison des sources non fiables

Dans certaines situations, il est possible d’affronter le problème de combinaison de sources de
différents degrés de fiabilités ou même des sources non fiables. Cette situation ne peut pas être
traitée par les règles de combinaison conjonctives. De plus, parfois il est difficile de distinguer les
sources non fiables. Ainsi, tenir compte de la nature des sources d’informations tout au long de
la procédure de fusion est nécessaire et était l’objet de quelques travaux [Sentz et al., 2002, Bi
et al., 2004, Murphy, 2000]. La majorité des solutions proposées se présentent sous forme de règles
de combinaison. L’une des premières règles proposées dans ce sens est l’opérateur disjonctif de
Dubois et Prade [Dubois et Prade, 1988b] :

m(S1 ∪ S2)(A) =
∑

B∪C=A
m1(B)×m2(C) A ∈ 2Ω (2.20)

Les mêmes chercheurs ont défini une deuxième règle de combinaison ayant un comportement
adaptatif et qui exploite le pessimisme de l’opérateur orthogonal et l’optimisme de la règle
disjonctive. Afin de pallier les limites de la combinaison orthogonale de Dempster, un grand
nombre de règles a été proposé dont les plus citées sont les règles de Yager [Yager, 1987], la
famille des PCR (de 1 à 6) « Porportional Conflict Redistribution » qui ont été défini par
[Osswald et Martin, 2006, Smarandache et Dezert, 2005].

2.5 Théorie de Dempster-Shafer en détection de changements

Bien que la théorie de Dempster-Shafer représente un cadre mathématique assez intéressant,
son application en détection de changement a été réduite à l’amélioration de décision sur les
cartes de changements. En effet, la majorité dominante des travaux existants dérive des cartes
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de changements bi-classes {changement, non-changement} à travers différentes méthodes et in-
dices de détections de changements. La DST est appliquée, classiquement, pour combiner les
différentes cartes obtenues [Le Hégarat-Mascle et Seltz, 2004]. En outre, les travaux ayant utilisé
la DST en tant que méthode principale pour identifier les zones transformées dans des images
multi-temporelles ne sont pas nombreuse et ceci revient, principalement, aux considérations théo-
riques et conceptuelles qui ne permettent pas la manipulation de la dimension temporelle ou bien
les informations dynamiques. Ainsi, les auteurs [Le Hégarat-Mascle et Seltz, 2004] dérivent un
ensemble d’indices de changements en utilisant la méthode de différence d’images entre plusieurs
caractéristiques telles que l’indice de végétation normalisé, l’évolution de la texture et l’infor-
mation mutuelle afin détecter les changements dans la montagne Sainte Victoire sachant que les
images utilisées ont été acquises par les capteurs SPOT et HRV afin d’estimer les dommages
de l’incendie. [Hachicha et Chaabane, 2009] ont appliqué la distance Gamma Kullback-Leiber
le ratio des images pour dériver deux cartes de changements qui sont par la suite combinées à
l’aide de la DST.

Plus récemment, le travail de recherche de [Sghaier et Lepage, 2015] avait pour but la détec-
tion des dégâts des routes dans des images de très haute résolution. Les auteurs ont fait recours
dans un premier lieu à la méthode de transformation par ondelette et la distance Kullback-
Leiber pour dériver plusieurs cartes de changements qui sont à la fin combinées à l’aide de
la DST. Dans le même contexte de détection de changements, [Du et al., 2013] ont proposé
une approche de détection de changements en utilisant une image panchromatique et une autre
multi-spectrale. L’innovation de l’approche réside dans la génération de plusieurs images hautes
résolutions colorées à l’aide d’un ensemble de technique de pan-sharpening. Le nouvel ensemble
d’images est comparé à l’aide du vecteur de changements. Par la suite, un ensemble de cartes
de changements qui corresponde à plusieurs valeurs de seuils ont été combinées à l’aide de la DST.

En revanche, le travail de recherche de [Liu et al., 2011] avait pour but d’adapter la DST
dans un contexte multi-temporel et ceci en tenant compte de la dimension temporelle dans la
modélisation du problème. En conséquence, une nouvelle extension de la DST été proposée et
qui s’appelle « Raisonnement Evidentiel Dynamique », RED, en introduisant un opérateur de
changements qui permet de modéliser la transition d’un état à l’instant t1 vers un deuxième état
à l’instant t2. Cet opérateur est représenté par une flèche →. Donc le changement de Ci vers
Cj est exprimé par Ci → Cj . En fonction de cet opérateur, un espace de puissance d’états de
transitions TΩ pour traiter tous les états de transitions possibles a été défini. A cela s’ajoute le
cadre de discernement de transitions exprimé comme suit :

Ω1→n = Ω1 × Ω2 × . . .× Ωn = {tx1,...,xn |xi ∈ Ωi, i = 1, 2, . . . , n} (2.21)

Cette modélisation permet de tenir compte de toute forme de transition entre aux moins deux
cadres de discernement exhaustifs et exclusifs.
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2.6 Justification du choix de la théorie de Dempster-Shafer pour
la détection de changements

La théorie de Dempster-Shafer est un formalisme assez riche en termes de modélisations et
de fonctions mathématiques ce qui lui offre la capacité de traiter différentes formes d’imperfec-
tions de l’information l’incertitude épistémique, l’imprécision et notamment le conflit. En effet,
la détection et l’analyse de changements dans des images satellitaires reviennent à manipuler
des informations multi-temporelles ce qui entraine l’apparition de l’incertitude, l’imprécision
et le conflit. La complexité de la détection de changements est causée à la base par la diffi-
culté de faire la différence entre un changement sémantique et une simple variation spectrale.
Plus précisément, les conditions d’acquisitions, les saisons, les conditions atmosphériques et l’hé-
térogénéité des capteurs utilisés engendrent des changements dans les valeurs de niveaux de gris.

Étant donné un pixel qui a appartenu à une classe Ci à l’instant t1 et à l’instant t2 il a changé
d’appartenance vers la classe Cj . Ce changement entraine le conflit entre les sources (les images
aux différents instants représentent les sources d’informations multi-temporelles). Comme men-
tionné précédemment, la gestion du conflit est une tâche complexe qui demande une analyse très
fine pour le quantifier voir l’éliminer. Ainsi, la théorie de Dempster-Shafer s’avère la plus ap-
propriée pour traiter cette situation grâce aux différentes stratégies de gestion du conflit qu’elle
offre.
Par ailleurs, la contribution principale de ce travail de thèse est l’exploitation de l’information
conflictuelle en tant qu’une nouvelle source qui fournit des informations potentiellement im-
portantes sur les changements multi-temporels. Pour ces différentes raisons, nous nous sommes
orientées vers le raisonnement évidentiel.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté brièvement les différentes caractéristiques et qualités de
l’information en accordant un intérêt particulier aux causes des imperfections de l’information.
Les méthodes mathématiques les plus répondues pour manipuler les informations imparfaites
et notamment l’information incertaine et qui sont la théorie des probabilités, la théorie des
possibilités et la théorie de Dempster-Shafer ont été décrites en montrant leurs intérêts et ca-
pacités. L’objectif scientifique de cette thèse ainsi que l’idée principale sur laquelle repose notre
contribution ont été nos principales motivations pour s’orienter vers la DST. En effet, la flexi-
bilité, la richesse de sa modélisation et le large nombre de fonctions et mesures proposées par
les différentes contributions (mesures d’incertitude et de conflit) au sein de la DST permettent
de fournir le formalisme le plus adéquat pour analyser le conflit multi-temporel et réduire les
incertitudes de changements et non-changements.
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3.1 Introduction

L’objectif de nos travaux de recherche consiste à définir une approche de détection de chan-
gements entre deux images bi-temporelles basée sur le formalisme évidentielle. Cette approche
raisonne, principalement au niveau pixelique qui est très sensible à l’erreur. Nous allons propo-
ser une solution permettant de réduire cette erreur notamment dans la première étape de notre
système qui est la caractérisation des classes qui forment le cadre de discernement Ω.

La première étape d’application de la théorie de Dempster-Shafer est la modélisation qui
consiste à représenter la source d’évidence S sous forme d’un ensemble de classes exhaustif et
exclusif qui est Ω. Cette étape nécessite des connaissances a priori sur les différentes classes
(i.e., leur nombre, leurs caractéristiques) qui ne sont souvent pas disponibles dans le cas des
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images de télédétections. Cette étape est relativement déterminante pour le reste du système de
détection de changements, notamment dans l’analyse de la direction de changements. En effet,
si le nombre de classes impliquées est inférieur au vrai nombre, ceci peut entrainer une sous-
estimation des changements produits c’est-à-dire certains changements ne seront pas détectés
comme significatif car ils seront identifiés comme variations spectrales au sein de la même classe.
Réciproquement, dans le cas d’une sur-classification (le nombre de classes utilisé est supérieur à
la cardinalité de Ω), on est confronté à une sur-estimation de changements. En d’autres termes,
les variations spectrales seront détectées en tant que des vrais changements.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur cette problématique de définition d’un cadre de
discernement exhaustif et exclusif en l’absence de vérité de terrain et des connaissances d’ex-
perts. Pour cela, deux principales étapes seront définies et formulées qui sont : déterminer le
nombre de classes présentes dans une image donnée et la caractérisation de ces classes et leurs
contenus informationnels.

Pour réaliser l’apprentissage de l’image et caractériser ses classes, nous avons procédé par
classification non supervisée “clustering”. Cette méthodologie vise à regrouper les observations,
les caractéristiques, les objets et même les sémantiques en des ensembles distincts appelés sou-
vent clusters. Les éléments d’un cluster donné partagent les mêmes caractéristiques tout en étant
dissimilaires par rapport à ceux des autres clusters. Chaque cluster est représenté par un élément
particulier appelé fréquemment centroïde ou aussi vecteur prototype. Cependant, la majorité des
méthodes existantes considère le nombre de classes comme paramètre d’entrée. Pour cela, nous
nous sommes orientés vers les méthodes d’évaluation des résultats de clustering pour dépister
le nombre optimal de classes. Cette méthode est appelée la validité de cluster “Cluster Validity
CV ”. Elle se base sur des indices mathématiques qui estiment la qualité d’un résultat de cluste-
ring donné. Le problème d’évaluation basée sur la méthode CV peut être réduit en la recherche
du nombre de classes qui optimise le résultat de clustering Cop.

Dans la suite de ce chapitre, nous nous intéressons, dans un premier temps, aux méthodes
de clustering les plus connues. Ensuite, nous exposons un état de l’art sur les indices de validité
de clustering “CVI ”. Dans la troisième partie, nous proposons un nouvel algorithme de cluste-
ring basé sur l’algorithme C-Moyennes-Floues (Fuzzy-C-Means “FCM”). L’algorithme proposé
consiste à représenter chaque cluster par un ensemble de centroïdes dans le but d’améliorer
sa caractérisation. Pour déterminer le nombre de classes présent dans une image, nous avons
proposé un nouvel indice de validité de clustering flou appelé “H”. Une étude expérimentale de
l’algorithme et de l’indice proposés est à la fin menée sur différents types d’images afin d’évaluer
leurs robustesses.

3.2 Choix de l’algorithme de clustering Fuzzy C-Means

Le clustering désigne l’ensemble des méthodes et des algorithmes de classification non super-
visée des patterns indépendamment de leurs natures et leurs structures (pixels, objets, items,
ontologies, vecteurs de caractéristiques. . . ). Le clustering a été abordé dans plusieurs contextes
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d’applications et de disciplines de recherche afin de réaliser l’apprentissage non supervisé, la
segmentation, la reconnaissance d’objet, la prise de décision, la fouille de données [Perera et al.,
2009, Ma et al., 2012, Zheng et al., 2014, Chuang et al., 2016, Yugander et Reddy, 2017]. En
général, il représente l’étape primordiale dans les systèmes et approches d’analyses de données.
En conséquence, il est fort important d’assurer un résultat de clustering fiable pour garantir la
robustesse du résultat final.

Le nombre d’algorithmes et de techniques de clustering ne cesse d’augmenter afin d’offrir une
meilleure caractérisation des clusters tout en optimisant le temps d’exécution et en tenant compte
des types des données et des bruits qui peuvent les accompagner. En général, un algorithme
de clustering doit assurer une homogénéité maximale de chaque cluster et une dissimilarité
maximale entre les paires de clusters. Pour obtenir un résultat de clustering ayant ces deux
principales caractéristiques, les algorithmes de clustering utilisent en général une mesure de
similarité pour comparer les clusters et leurs éléments.

3.2.1 Aperçu général des algorithmes de clustering

Dans cette section nous allons présenter et discuter dans l’ensemble quelques algorithmes
de clustering bien cités dans la littérature. Les taxonomies des méthodes sont multiples et
dépendent de l’intérêt visé. Dans cette partie, l’intérêt est accordé à la méthodologie de clustering
hiérarchique et celle basée sur la représentation par centroïdes.

3.2.1.1 Clustering hiérarchique

Les données sont classifiées sous forme de différents niveaux de granularité ayant une allure
d’un arbre binaire de clusters. Ceci leur donne la forme d’une représentation hiérarchique qui
s’appelle dendrogramme [Johnson, 1967]. On distingue deux familles d’approches hiérarchiques
selon leurs façons de raisonnement qui sont les approches ascendantes et les approches descen-
dantes. La première famille commence le processus de clustering par un seul objet pour chaque
cluster (le nombre de clusters est considéré égal au nombre d’objets). Par la suite, les clusters
seront fusionnés au fur et à mesure pour obtenir un seul groupe d’objets à la fin du processus.
En outre les algorithmes ascendants sont nombreux tels que CLINK, ALINK, SLINK, CURE,
CHAMELON [Sneath et Sokal, 1973, Guha et al., 1998, Karypis et al., 1999].

Inversement, les approches descendantes partent de l’ensemble de données en tant qu’un seul
cluster et le devisent récursivement en un ensemble de clusters. Le processus de clustering s’arrête
lorsqu’un critère de convergence est vérifié qui est généralement le nombre de clusters demandé
ou bien lorsqu’on obtient autant de clusters que d’objets. Généralement, les algorithmes hié-
rarchiques ne demandent pas une information a priori concernant le nombre de classes. Parmi
les algorithmes hiérarchiques descendants (divisive) nous citons MONA et DIANA (Divisive
ANAlysis), PDDP (Principal Direction Divisive Partionning) qui sont détaillés dans [Kaufman
et Rousseeuw, 1990, Boley, 1998].

Ce type d’algorithmes souffre principalement de la complexité temporelle qui dépasse O(n2)
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pour la majorité d’entre eux et qui peut atteindre O(n3) tel que expliqué dans [Zhao et Karypis,
2002]. Un autre inconvénient de cette famille d’algorithmes est l’aspect non itératif. Autrement, si
un cluster est obtenu par fusion ou par division il n’est plus possible de le réviser ou le changer.
Les algorithmes hiérarchiques sont très sensibles aux bruits et ne peuvent pas être appliqués
avec des données volumineuses car ils sont très couteux en termes de temps et d’espace [Xu et
Wunsch, 2005].

3.2.1.2 Clustering par regroupement (partitionnement)

Les algorithmes de regroupements basés sur les vecteurs prototypes tels que le C-Moyennes-
Flous, K-moyennes, K-harmonique moyenne et Espérance Maximisation (EM) [Bezdek et al.,
1984, Macqueen, 1967, Zhang et al., 1999, Dempster et al., 1977] se basent sur l’idée de représen-
ter chaque cluster par un vecteur prototype appelé aussi centroïde. Ces derniers sont initialisés
manuellement ou aléatoirement. Par la suite, ils sont mis à jour jusqu’à la convergence itérative
de l’algorithme. La décision sur la convergence est établie à l’aide de certains critères et fonctions
objectifs.
Ces algorithmes ont deux aspects de raisonnement distincts qui sont : dur et flou.

• Le clustering dur : adapte un raisonnement pessimiste où l’observation ne peut appartenir
qu’à un et un seul cluster ;

• Le clustering flou : tolère aux observations d’appartenir à plus d’un cluster avec des
degrés d’appartenance entre 0 et 1. Il est le résultat de la combinaison de clustering dure
avec le raisonnement approximatif flou. Ceci permet d’obtenir des clusters avec des frontières
“flexibles”.

Ce type d’algorithmes se distinct par rapport à la famille hiérarchique par sa rapidité de
convergence (complexité linéaire) et sa simplicité d’implémentation même avec des données
multi-dimensionnelles et volumineuses.

3.2.2 Algorithme C-Moyennes-Floues (FCM)

L’algorithme C-Moyennes-Floues ou en anglais « Fuzzy-C-Means » (FCM ) est l’un des algo-
rithmes de clustering les plus répandus dans différents domaines de recherche tels que la classi-
fication des images satellitaires et médicales, la fouille de données [Masood et al., 2013, Turčan
et al., 2003, Mai et Ngo, 2015]. Il peut être vu en tant que la combinaison de l’algorithme K-
means [Macqueen, 1967] et la théorie des ensembles flous définie par [Zadeh, 1968]. Il a été
développé par [Dunn, 1973] et amélioré par [Bezdek, 1981]. L’intégration de la notion floue dans
la définition des centroïdes donne l’avantage aux pixels d’avoir un degré d’appartenance non
nul à chaque cluster. Ainsi, la notion de chevauchements entre les clusters est prise en compte
contrairement à l’algorithme de clustering dur K-means. En conséquence, l’ambiguïté d’appar-
tenance est traitée ce qui présente l’avantage principal de cet algorithme.

Soit X = {x1, . . . , xN} ∈ Rb l’ensemble des données b-dimensionnelles où les xi peuvent êtres
des pixels, des objets, des vecteurs caractéristiques et mêmes des formes. On cherche à partition-
ner X en M clusters où M et X sont fournis comme paramètres d’entrée. L’algorithme FCM
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se base sur l’optimisation itérative d’une fonction objective, qu’on note par J , afin de trouver la
combinaison optimale des centroïdes V = {v1, ..., vM} associés aux clusters. Cette combinaison
se caractérise par l’homogénéité, la compacité et la séparation maximales des clusters. En effet,
l’algorithme converge si et seulement si J évolue de peu entre deux itérations successives.

J (t) =
M∑
i=1

N∑
j=1

µij
m ∗ ‖xi − vj‖

2

(3.1)

avec ‖xi − vj‖2 est la distance entre l’élément xi et le centroïde vj qui est souvent la distance
euclidienne. Initialement, les M centroïdes sont choisis aléatoirement. Le degré d’appartenance
noté µij de chaque xi à chaque vj à l’itération t est obtenu par l’équation suivante :

µij
(t) =

M∑
k=1

(
dij
dik

) −2
m−1

(3.2)

où m > 1 est appelé paramètre de fuzzification qui fixe le chevauchement flou entre les
clusters. En d’autres termes, ce paramètre précise à quel point les contours des clusters sont
flous. Généralement, m est fixé à 2. Pour calculer les valeurs des centroïdes à l’itération t,
l’équation suivante est appliquée :

v
(t)
j =

N∑
i=1

µij
m ∗ xi

N∑
i=1

µijm
(3.3)

Les équations 3.2 et 3.3 sont mises à jour à chaque itération jusqu’à la vérification de la
condition

∣∣∣J (t) − J (t−1)
∣∣∣ ≤ ε. En analysant les différentes expressions de centroïdes et des degrés

d’appartenances, on peut constater que les deux contraintes suivantes sont respectées :
∀j ∈ {1, ...,M},

M∑
j=1

µij = 1

∀i ∈ {1, ..., N}, 0 < µij ≤ 1
(3.4)

La deuxième contrainte traduit le fait que tous les clusters se chevauchent et le pixel a
une appartenance non nulle à chacun. Les degrés d’appartenance d’un élément i de l’ensemble
X à chaque cluster j constituent sa distribution d’appartenance. L’ensemble des distributions
d’appartenance associées aux N éléments de X forment la matrice de partition notée U .

U =


µ11 . . . µ1M

... . . . ...

µN1 · · · µNM

 (3.5)

L’algorithme FCM est fréquemment appliqué grâce à sa capacité de tenir compte de l’as-
pect flou des classes et des objets. De plus, contrairement à d’autres algorithmes de clustering,
l’algorithme FCM converge toujours et fournit un résultat de regroupement avec le nombre de
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classes demandé.

Bien que l’algorithme FCM présente certains avantages, il reste l’objet de critiques de la
communauté des chercheurs à cause de sa sensibilité aux bruits, à la variation intra-classes et à
l’initialisation aléatoire des centroïdes. En effet, le bruit que se soit faible ou élevé sera attribué
aux clusters. D’autre part, le choix aléatoire des centroïdes peut participer à l’augmentation de
la complexité temporelle qui est de l’ordre de O(NM2bI) avec I le nombre d’itération et b la
dimension des données. Cependant, cette complexité reste la moins élevée par rapport à celles
engendrées par d’autres algorithmes notamment ceux de famille hiérarchique.

Pour pallier les limites de l’algorithme FCM, un grand nombre de variantes ont été dé-
veloppées. Parmi les solutions proposées, on trouve l’intégration de l’information spatiale et
contextuelle dans l’algorithme FCM et l’implication de la technique de seuillage. Par contre,
les contributions apportées à l’algorithme FCM peuvent intervenir principalement aux niveaux
de la distance, la fonction objective et l’initialisation des centroïdes. Dans ce même contexte,
nous citons la méthode de « Spatially Weidhted fuzzy C-Means, SWFCM » proposée dans [Yang
et al., 2004] où les auteurs ont intégré l’information spatiale et ils ont utilisé l’algorithme des K
plus proches voisins pour déduire un poids convenable permettant d’améliorer les résultats de
seuillages dans le but de réaliser la segmentation des images.

[Tsai et Lin, 2011] ont proposé une autre extension de l’algorithme FCM en intervenant
principalement au niveau de la distance en proposant une nouvelle mesure qui prend en compte
la variation dans chaque classe. Par la suite, la fonction objective a été modifiée en utilisant la
nouvelle mesure proposée. Par ailleurs, l’algorithme de Pham basé sur l’algorithme FCM a porté
sa contribution à la fonction objective et ceci en proposant une autre fonction plus complexe.
Cette fonction est composée de deux termes. Le premier représente la fonction objective standard
et le deuxième est une fonction pondérée basée sur les degrés d’appartenances et l’information
de voisinage. Cet algorithme a été appliqué dans le contexte de la segmentation des images IRM
[Pham, 2002]. Il existe d’autres variantes qui ont contribué et intégré l’information au niveau
de la fonction d’appartenance et le coefficient de fuzzification telles que la recherche de [Reddy
et al., 2012] où les auteurs ont pondéré la fonction d’appartenance par l’information spatiale.

Certains autres travaux ont essayé d’impliquer d’autres concepts de raisonnement tel que
le possibiliste et l’evidentiel pour définir de nouveaux algorithmes de clustering hybrides. En
1993 Krishnauram et Keller ont proposé le “Possibilistic C-Means”où une nouvelle fonction ap-
pelée “typicalité ”est définie et qui vise à déterminer les degrés de possibilités ce qui induit
une modification dans les différentes étapes de l’algorithme FCM (calcul des centroïdes, degrés
d’appartenances et fonction objective) [Krishnapuram et Keller, 1993]. Pal et al. ont défini l’al-
gorithme “Possibilistic Fuzzy C-Means”qui a apporté une solution à la sensibilité de l’algorithme
FCM aux bruits [Pal et al., 2005]. Cet algorithme se distingue des autres par ses résultats où il
fournit une matrice de partition, une matrice de typicalité et l’ensemble des centroïdes.
L’intégration du raisonnement évidentiel dans l’algorithme C-Means a été initié par Denoeux
en 1995 par son travail [Denoeux, 1995]. Dans le même ordre d’idées, les mêmes auteurs ont
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développé un algorithme [Denoeux et Masson, 2004] appelé “EVCLUS : evidential clustering
of proximity data”puis ils ont défini l’algorithme “C-moyennes evidentiel”ECM [Masson et De-
nœux, 2008] où les auteurs ont présenté la nouvelle notion de partition crédale au lieu de floue.

D’autres algorithmes ont été combinés avec l’algorithme FCM pour exploiter leurs intérêts
tels que les algorithmes génétiques ou les réseaux de neurones. Nous citons comme exemples
“EKIFCM : Evolutionary Kernel Intuitionistic Fuzzy C-Means”qui a été développé dans [Lin,
2014] et “Fuzzy Possibilistic Hopfield Net(FPHN)”[Lin et Liu, 2002]. Ce dernier a été expéri-
menté avec des images multi-spectrales du cerveau.
Dans [Gosain et Dahiya, 2016, Winkler et al., 2012] certains algorithmes, bien connus, dérivés de
FCM sont présentés et détaillés dans un contexte comparatif et critique de leurs performances.

3.3 État de l’art des indices de validité de clustering

L’évaluation d’un résultat de classification que ce soit supervisée ou non est une étape fon-
damentale qui vise à valider la méthode appliquée et à estimer la qualité de la classification. Une
évaluation quantitative et qualitative permet d’éviter la considération des résultats non fiables,
voir même faux. Pour cela, nous nous sommes orientés vers la solution la plus commune qui est
la validité des clustering. Selon [Jain et Dubes, 1988], la validité de clustering est l’ensemble de
techniques, outils et procédures utilisés afin d’évaluer les résultats de clustering quantitative-
ment. On distingue trois modèles de stratégies d’évaluations :

• Évaluation interne : Il s’agit d’évaluer un résultat de clustering sans se baser sur des
informations a priori externes. Elle implique uniquement les données et le résultat de clas-
sification en utilisant des mesures mathématiques appelées généralement Indices de Validité
de Clustering CVI. Ces indices évaluent, généralement, des aspects qui sont la séparabilité
et la compacité qui sont connues aussi par l’inter-classes et l’intra-classes. Un résultat de
classification est indiqué fiable si est seulement si les éléments au sein d’une même classes
sont les plus similaires possible ainsi la classe est indiquée comme étant compacte, d’une
part, et, d’autre part, les classes entre elles sont le plus dissimilaires possible.

• Évaluation externe : Ce type d’évaluation implique, traditionnellement, des informations
a priori qui sont des résultats de classification prédéfinies ou une vérité de terrain. Ainsi,
le résultat obtenu est comparé avec ces connaissances externes pour voir à quel point ils
sont similaires. Les indices de Rand, Rand ajusté et de Jaccard sont utilisés pour valider les
résultats [Brun et al., 2007]. Les mesures de l’entropie, de la pureté, Rappel-précision sont
généralement utilisées pour l’évaluation externe [Rendón et al., 2011].

• Évaluation relative : L’idée de l’évaluation relative est de comparer les résultats obte-
nus par le même algorithme de clustering en changeant le paramétrage à chaque fois. Ce
type d’évaluation permet de mesurer principalement la consistance de l’algorithme. Parmi
les indices relatifs les plus connus nous citons l’indice FOM “Figure Of Merit”et “Stabi-
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lity”[Yeung et al., 2001, Lange et al., 2002].

Dans ce travail nous nous intéressons particulièrement aux CVIs internes car ils permettent
d’identifier les résultats de clustering avec le nombre optimal de classes. Les CVIs internes sont
l’objet de très grand nombre de publications [Ansari et al., 2015, Desgraupes, 2013, Kim et al.,
2004]. On distingue principalement deux familles de CVIs internes qui sont : les CVIs durs et les
CVIs flous. Comme leur nom l’indique, la première famille ne prend pas en considération l’aspect
flou des clusters (le chevauchement des partitions). Cependant, ils peuvent être appliqués pour
évaluer les résultats issus des algorithmes flous. La deuxième famille a la capacité d’évaluer les
résultats ayant des clusters ambigus et qui se chevauchent.
Loin de faire un état de l’art exhaustif des CVIs internes flous et durs, nous présentons dans
cette section quelques indices fréquemment utilisés pour évaluer la compacité et la séparabilité
des clusters.

3.3.1 Indices flous

3.3.1.1 Indice de Fukuyama-Sugeno (FS)

Cet indice est la différence entre le terme qui mesure la compacité et celui qui quantifie la
séparation des clusters (3.6) [Fukuyama, 1989]. Le premier terme se base sur les degrés d’appar-
tenance et la distance quadratique entre les données et les centroïdes. La séparation est obtenue
par la somme des produits des degrés d’appartenance et la distance entre les centroïdes :

FS =
M∑
j=1

N∑
i=1

µmij ‖xi − vj‖2 −
M∑
j=1

N∑
i=1

µmij ‖vj − v̄‖2 (3.6)

avec v̄ =
∑M
j=1 vi. Le meilleur résultat de regroupement flou doit avoir la plus petite valeur de

FS.

3.3.1.2 Indice de Xie-Beni (XB)

C’est l’un des indices flous les plus populaires [Xie et Beni, 1991]. L’indice XB est défini
comme étant le rapport entre l’erreur quadratique moyenne et la plus petite distance entre les
couples de centroïdes :

XB =
∑M
j=1

∑N
i=1 µ

2
ij‖xi − vj‖2

N ∗mini 6=j‖vi − vj‖2
(3.7)

Le résultat de clustering optimal minimise l’indice XB.

3.3.1.3 Coefficients de partition et d’entropie (PC et PE)

Ces indices ont été proposés par Bezdek respectivement en 1974 et 1981 [Bezdek, 1981,
Bezdek, 1973]. Le coefficient de partition est un indice de maximisation. Il correspond à la
moyenne des degrés d’appartenance de toutes les observations.

PC = 1
N

M∑
j=1

N∑
i=1

µmij (3.8)
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Le coefficient de l’entropie PE, comme son nom l’indique, est une adaptation de l’entro-
pie au contexte de validation floue. Généralement, l’entropie permet de mesurer la quantité
d’information.

PE = 1
N

C∑
j=1

N∑
i=1

log(µij) (3.9)

La partition optimale a la plus petite valeur de PE.

3.3.1.4 Indice de Kwon (Ko)

La compacité de cet indice est la somme de toutes les distances entre les centroïdes et la
moyenne de tous les centroïdes divisée par le nombre des clusters [Kwon, 1998].

Ko =
∑M
j=1

∑N
i=1 µ

2
ij‖xi − vj‖2 + 1

M

∑M
i=1 ‖vi − v̄‖2

mini 6=j‖vi − vj‖2
(3.10)

Ko est le rapport de la compacité par la séparabilité qui la valeur minimale des distances
entre les centroïdes. Le deuxième terme de l’expression de compacité représente le terme punitif.
Néanmoins, cet indice a été critiqué par les auteurs car ils ont montré un comportement non
stable quand le paramètre de fuzzification m devient grand et tend vers l’infini.

3.3.1.5 Indice de Tang (T)

L’indice de Tang, noté T , a été proposé en 2005 [Tang et al., 2005]. Il est la combinaison
et l’amélioration des indice XB et Ko. Il utilise deux termes punitifs dans les expressions de
séparabilité de compacité.

T =
∑M
j=1

∑N
i=1 µ

2
ij‖xi − vj‖2 +ADP

mini 6=j‖vi − vj‖2 + 1
M

(3.11)

ADP = 1
M ∗ (M − 1)

M∑
i=1

M∑
k=1,k 6=i

‖vi − vk‖ (3.12)

avec ADP est un nouveau terme punitif qui généralise celui de Kown. Il est la moyenne des
distances entre les paires des centroïdes. Le deuxième ad-hoc terme punitif est 1

M . Il permet
de remédier au problème de tendance vers l’infini lorsque le paramètre de fuzzification m s’en
approche. Le nombre optimal de clusters est celui du résultat ayant le plus petit indice T .

3.3.1.6 Indice de Wu-Li (WL)

Cet indice notéWL a été récemment proposé par Wu et Li dans [Wu et al., 2015]. Contraire-
ment à la majorité des indices existants qui évaluent la séparation par la distance minimale entre
les paires des centroïdes, l’indice WL introduit une nouvelle mesure qui combine les distances
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minimale et médiane comme montré par l’équation 3.13.

WL =

M∑
j=1

N∑
i=1

µij
m‖xi−vj‖

2

N∑
i=1

µij

1
2 ∗ (min ‖vi − vj‖

i 6=j
2 +median‖vi − vj‖

i 6=j
2)

(3.13)

3.3.2 Indices durs (non flous)

3.3.2.1 Indice de Davis et Bouldin (DB)

Cet indice, proposé à la fin des années 70, [Davies et Bouldin, 1979] se repose également
sur les critères de séparabilité et de compacité. Il est basé essentiellement sur la moyenne de la
similarité entre les clusters. Il est définit par l’expression suivante :

DB = 1
M

M∑
i=1

maxj=1. . . M,i 6=j
σ(Ci) + σ(Cj)

d(vi, vj)
(3.14)

avec σ(Ci) la moyenne des distances entre les éléments du cluster Ci qui mesure l’intra-cluster
(compacité), et d(vi, vj) mesure la distance inter-cluster (séparabilité).

3.3.2.2 Coefficient de silhouette (CS)

Ce coefficient présente un avantage particulier par rapport aux autres indices de validités
puisqu’il peut être calculé pour chaque objet, chaque cluster et pour le résultat global de clus-
tering [Rousseeuw, 1987]. Étant donné un objet x, on note par aix la moyenne des distances de
l’objet x qui appartient au cluster Ci et de tous les objets inclus dans le même partition. Soit bix
la distance moyenne entre l’objet x et le reste des objets qui ne font pas partie du cluster Ci :

CSix = bix − aix
max(bix, a

j
x)

(3.15)

CSx est borné par -1 et 1. Il est négatif si aix > bix ceci indique que les objets qui n’appartiennent
pas à Ci sont plus similaires à x que ceux du même cluster. Pour obtenir le coefficient silhouette
d’un cluster Ci, il suffit de calculer la moyenne des coefficients de tous les objets de Ci comme
le montre l’expression suivante :

CSi = 1
|Ci|
∗
∑
x∈Ci

CSix (3.16)

Finalement, pour évaluer le résultat d’un clustering, on calcul la moyenne des coefficients CSi :

CS = 1
M

C∑
i=1

CSi (3.17)

Les coefficients des objets, des clusters et global varient dans l’intervalle [−1, 1]. Si CS
tend vers 1 ceci indique que le résultat de clustering est relativement optimal avec des clusters
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compacts et des centroïdes éloignés et inversement si CS est négatif.

3.3.2.3 Indice de Dunn (DU)

Cet indice est parmi les premiers indices proposés dans la littérature [Dunn, 1973]. Il calcul
la distance minimale entre les éléments de deux clusters différents et qui est notée Ds(Ci, Cj).
Cette distance est utilisée pour estimer la séparabilité de Ci et Cj . Pour évaluer, à quel point un
cluster Ci est compact, Dunn a considéré la plus petite distance entre deux éléments du même
cluster. L’indice DU est donné par l’expression suivante :

DU =
min (

i=1,. . . ,M
min D

j=1,. . . ,M,i 6=js
(Ci, Cj))

max (
i=1,. . . ,M

Dc(Ci, Ci))
(3.18)

Le résultat de clustering optimal correspond à la plus petite valeur de l’indice DU .

3.3.2.4 Indice de Wemmert et Gançarski (WG)

En 2000, Wemmert a proposé un système d’expressions pour évaluer la compacité et la
séparabilité des clusters [Wemmert, 2000]. Cet indice est borné par 0 et 1, où 1 traduit que les
clusters ont une très bonne compacité et leurs centroïdes sont bien éloignés. Pour un cluster Ci,
l’indice WG est défini par :

WG (Ci) =


0 si 1

|Ci|
∑
x∈Ci

d(x,vi)
d(x,vj) > 1

1− 1
|Ci|

∑
x∈Ci

d(x,vi)
d(x,vj) sinon

(3.19)

où j = argmink 6=i(dist(x, vk)). Pour évaluer un résultat de clustering, cet indice est défini par :

WG = 1
N
∗
M∑
i=1
|Ci| ∗WG(Ci) (3.20)

3.3.3 Discussion des indices de validité de clustering internes

Un grand nombre d’indices de validité est proposé dans la littérature afin, d’une part, de
garantir des résultats d’évaluations plus robustes et plus précis et, de autre part, de pallier les
inconvénients des indices existants. Certains ont un nouveau aspect de raisonnement qui ne se
base pas uniquement sur la séparabilité et la compacité comme l’indice présenté dans [Chen
et al., 2009] qui cherche à évaluer les résultats de clustering des données bruitées. Dans [Žalik et
Žalik, 2011], les auteurs ont ajouté un autre critère qui est le chevauchement des clusters pour
quantifier la séparation. On trouve aussi un indice de validité de clustering basé sur le raison-
nement du plus proches voisins qui a été défini [Liu et al., 2013]. L’indice défini par Saha et al
appelé “Fuzzy Vector Quantization”se repose sur un autre critère qui est une nouvelle fonction
d’erreur permettant de quantifier à quel point les centroïdes représentent l’ensemble des données
[Saha et Bandyopadhyay, 2007].
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Par ailleurs, certains autres CVIs sont obtenus par l’amélioration ou la combinaison des in-
dices existants et bien connus dans la littératures tels que la famille des CVIs basés sur l’indice
de Dunn [Pal et Biswas, 1997, Ilc, 2012] où les chercheurs ont eu pour objectif la réduction de la
sensibilité de cet indice face aux simples changements des observations et par la suite sa sensibi-
lité aux bruits et même sa complexité temporelle. Un grand nombre d’indices ont été proposés
en se basant sur l’indice XB tels que Ko , T et WL. Du même, pour l’indice Fukuyama and
Sugeno (FS) [Hammah et Curran, 2000, Sengupta et al., 2011].

Il est difficile de choisir un indice à partir de cette grande variété même s’ils ont un rai-
sonnement similaire ou des comportements complètement différents face à un même exemple
de données. Il existe plusieurs publications qui ont comparé un certain nombre de CVIs bien
connus dans le but de choisir « le meilleur » [Bezdek et Pal, 1998, Halkidi et al., 2002, Wang et
Zhang, 2007, Desgraupes, 2013, Ansari et al., 2015, Hämäläinen et al., 2017]. Malgrè ces efforts,
les études rigoureuses et les justifications théoriques soient bien rares ce qui rend le choix d’un
indice particulier avec des données spécifiques d’une extrême difficulté.

L’inconvénient majeur d’un grand nombre d’indices [Maulik et Bandyopadhyay, 2002, Kim
et al., 2004, Kim et Ramakrishna, 2005] est ce qui est appelé dans la littérature par «Decreasing
or incrasing monotony tendency» (Tendance à la monotonie décroissante ou croissante). En ef-
fet, certains indices augmentent ou diminuent de valeur automatiquement lorsque le nombre de
classes augmente. Autrement dit, dans le cas où il s’agit de minimiser l’indice, si le nombre de
classes testé s’approche de la cardinalité des données N , la valeur de l’indice décroit vers 0 (et
devient énorme s’il s’agit de la maximisation de l’indice). Par ailleurs, certains indices flous sont
sensibles à la variation du coefficient de fuzzification m, certains autres sont conçus en assumant
que m = 2. A cela s’ajoute que la majorité des indices internes ne prend pas en considération
la forme géométrique des données [Rousseeuw, 1987]. En effet, l’application des algorithmes de
clustering dans la majorité des domaines de recherches produit des formes arbitraires de clus-
ters (exemples : données 3D, informations biologiques, images multi-spectrales, images LIDAR).
Face à telles situations, les indices traditionnels et ceux les plus répandus ont un comportement
non prévisible et même non satisfaisant [Halkidi et al., 2016]. De plus, les indices proposés et
expérimentés sur des images de différentes caractéristiques sont très rares. Bien que [Wu et al.,
2015] ont proposé un indice WL robuste basé sur la médiane pour une quantification précise de
la séparabilité des clusters dans des images, cet indice a montré un comportement non satisfai-
sant en indiquant un nombre de clusters très différent de l’optimal avec plusieurs images.

Tous ces inconvénients, l’expérimentation d’un ensemble d’indices ainsi que la nature des
données et le raisonnement flou adapté pour réaliser l’apprentissage des images ont été les
principales motivations pour proposer un nouvel indice de clustering robuste à la variation du
coefficient de fuzzification m qui contourne la monotonie décroissante.
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3.4 Approche proposée pour l’extraction du cadre de discerne-
ment

Dans cette section nous présentons notre approche conçue pour extraire le cadre de discer-
nement d’une image donnée. Cette approche se déroule sur deux grandes étapes : la première
est la détermination de la cardinalité du cadre de discernement et la seconde la caractérisation
de chaque classe du cadre.

3.4.1 Détermination du nombre de classes

Dans cette section nous allons présenter l’indice de validité de clustering proposé appelé
“H”(Haouas) et qui est dédié pour évaluer les résultats de clustering flou. Cet indice peut être vu
en tant que l’amélioration et la combinaison des deux autres CVIs qui sontWL et T . Le choix de
ces deux CVIs est justifié, d’une part, par leurs comportements dans des expérimentations sur des
images et, d’autre part, par les termes intéressants qui les présentent. En effet, l’expérimentation
de WL et T sur différents types d’images nous ont permis de constater que ces deux indices
échouaient, dans la majorité des cas, à indiquer le vrai nombre optimal de classes. Les valeurs de
T croient avec le nombre de classes malgré l’ADP impliqué. Par ailleurs, nous avons remarqué
que l’indice WL a un comportement plus stable que T et parvenait à fournir une évaluation
plus précise par rapport à l’indice de T . Cette combinaison a pour principal but de trouver le
résultat de clustering qui engendre la meilleur séparabilité des classes où chaque classe est le plus
compacte possible tout en palliant la limite majeure des indices qui est la monotonie décroissante.
En outre, les termes intéressants dans les deux indices sont la médiane des distances qui séparent
les centroïdes des classes dans l’indice WL et l’ad-hoc terme punitif dans l’indice T .

3.4.1.1 Indice proposé H

Rappelons que les indices WL et T sont basés sur l’indice XB. Ainsi, pour calculer la
compacité des classes avec l’indice H nous avons utilisé la mesure, typique, qui est la distance
pondérée par les degrés d’appartenance entre chaque pixel et chaque centroïde µijm‖xi − vj‖2.
Cette distance est indépendante de m contrairement aux indices XB , Ko et T qui la forcent
à la valeur 2. La mesure de compacité proposée est notée NH (eq 3.21). Elle est le résultat
de l’association de ADP (eq 3.12) de Tang (ad-hoc terme punitif) et la distance pondérée.
L’avantage principal de ce terme est la prévention de la monotonie décroissante lorsque le nombre
de classes M s’approche de la cardinalité de l’ensemble des données X. Dans ce cas, la distance
entre un centroïde et le pixel le plus proche est presque nulle, formellement : lim

M→N
‖xi − vj‖ = 0.

NH =
M∑
j=1

N∑
i=1

µij
m ‖xi − vj‖

2

+ADP (3.21)

Pour calculer et évaluer la séparation entre les centroïdes des classes, nous avons gardé le terme
typique qui considère la distance minimale entre les centroïdes tout en ajoutant le terme proposé
par [Wu et al., 2015] qui est la médiane de toutes les distances entre les paires de centroïdes.
Plus précisément, nous avons considéré le terme de séparation de l’indiceWL qui est la moyenne
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de la distance minimale et la distance médiane de toutes les distances entre les couples des cen-
troïdes. Une analyse plus critique de ce terme de séparabilité dans le cas où le nombre de classes
M augmente et s’approche de N (le problème de la monotonie apparait concrètement), révèle
que min

i 6=j
‖vi − vj‖ = 0. Ainsi, l’intérêt principal de la médiane est d’éviter une telle situation.

Ceci reste insuffisant, car il est possible que median
i 6=j

‖vi − vj‖ à son tour soit proche de zéro ou
égale à la distance minimale. Par conséquence, la moyenne des deux termes peut s’approcher de
min
i 6=j
‖vi − vj‖ et/ou de 0. Dans le même ordre d’idées, pour deux évaluations avec deux nombres

de classes différents, il est possible qu’on obtient la même moyenne des deux distances ce qui va
engendrer une évaluation non précise. Ainsi, la plus petite valeur d’évaluation correspondra au
résultat avec le plus petit nombre de classes. Ce fait peut être remarqué, en particulier, dans le
cas du clustering d’images en utilisant les indices XB, T et WL. Lorsque le nombre de classes
augmente, la somme des distances de chaque pixel à chaque centroïde augmente en parallèle
(la mesure de compacité augmente). Nous estimons qu’il est de grande importance d’assurer un
terme de séparation différent pour chaque nombre de classes.

Le terme de séparation proposé est noté DH est donné par eq.3.22. DH est le terme de
séparation de WL pondéré par le rapport entre la cardinalité des données et le nombre de
classes N

M . Ce dernier représente notre contribution dans le calcul de la séparation. Il s’agit
d’intégrer un terme punitif qui aide à la prévention de la monotonie. Il peut être vu en tant
que deuxième ad-hoc punitif terme impliqué pour entrainer la stabilité de l’indice. Ce facteur
de pondération permet d’estimer la moyenne des données par cluster. Ainsi, il est unique pour
chaque nombre de classes et tend vers 1 lorsque M tend vers N .
Avec ces modifications, nous avons obtenu un nouvel indice de validité capable d’atténuer les
principaux inconvénients des indices XB, T et WL. Ce qui donne au CVI proposé la possibilité
de discriminer les résultats de clustering optimaux. En outre, cela donne une amélioration dans
le comportement et entraine une stabilité face à la monotonie et le changement du coefficient de
fuzzification.

DH = N

2 ∗M ∗ (min
i 6=j
‖vi − vj‖2 +median

i 6=j
‖vi − vj‖2) (3.22)

Finalement, l’indice proposé est le rapport de NH par DH . Le résultat optimal de clustering
entraine la valeur minimale de H.

H = NH

DH
(3.23)

3.4.1.2 L’algorithme d’évaluation bi-indices

Bien que l’indice proposé permet, d’une part, une évaluation fiable des résultats de clustering,
et d’autre part, remédie au problème de la monotonie décroissante (ceci va être confirmé par
les résultats des expérimentations ci-après), il est d’une extrême difficulté de proposer un CVI
parfait. En revanche, il est possible que l’indice H indique un nombre de classes non optimal avec
une précision de plus ou moins une classe. Autrement dit, il est possible que CopH = Cj alors
que la vraie classe soit Cj+1 avec une différence entre les valeurs de H est de l’ordre α × 10−3.
Ainsi, ceci va créer un certain doute entre le vrai nombre optimal de classes.
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Par ailleurs, l’indice WL a montré, à travers un certain nombre d’expérimentations, une
capacité à trouver le vrai nombre de classes. Cependant, dans les autres situations quand il
échoue à l’évaluation du résultat de clustering, nous avons remarqué que Cop correspond au pre-
mier minimum local. Formellement, étant donné un ensemble formé par des valeurs de nombre
de classes E = {Cmin, ..., Cmax}. L’évaluation des résultats de clustering en considérant chaque
valeur dans E par l’indice WL forme l’ensemble EvWL = {WLCmin , ...,WLCmax}. Supposons
que Cop = Cmin + 3 < Cmax, nous avons constaté que WLCmin+2 > WLCmin+3 et WLCmin+4 >

WLCmin+3. Par ailleurs, il faut mentionner que min(EvWL) 6= WLCmin+3. Ainsi, dans cet exemple
WLCmin + 3 est le premier minimum local dans EvW L .

Afin de profiter du premier minimum local dans l’ensemble et d’augmenter la précision de
l’évaluation de résultats de classification non supervisée, nous proposons d’utiliser les deux in-
dices H et WL ensemble dans l’évaluation. En effet, l’idée gravite autour du seuillage de la
précision et la comparaison des résultats des deux indices de validité de clustering tout en te-
nant compte du premier minimum local et de minimum global de WL.

L’objectif est de trouver un consensus entre les deux CVIs en accordant plus de confiance à
H. Si les deux CVIs indiquent le même nombre de classes, alors nous allons le considérer en tant
que Cop automatiquement. Sinon nous examinons CopH et CopW Ll

qui correspond au premier
minimum local de WL et CopW Lg

qui représente le minimum global indiqué par WL comme le
montre l’algorithme 1.

Algorithme 1 : Trouver le nombre optimal de classes
Données : Imi : Image classifiée, Cmin : nombre minimal de classes, Cmax : nombre

maximal de classes, ε : seuil > 0
Résultat : Cop : Nombre optimal de classes
début

pour i← Cmin à Cmax faire
1 Hi ← H(Imi)
2 WLi ←WL(Imi)

fin
3 CopH ← min{Hcmin , ...,HCmax}
4 CopWLg ← min{WLcmin , ...,WLCmax}
5 CopWLl

← premier_minimum_local(WL)
si CopH = CopWLg alors

6 Cop ← CopH
sinon si7 (CopWLg − CopH) == 1 et HCopH −HCopW Lg

<= ε alors
8 Cop ← CopWLg

sinon si (CopWLl − CopH) == 1 et HCopH −HFCopW Ll
<= ε alors

9 Cop ← CopWLl

sinon
10 Cop ← CopH

fin
fin
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3.4.2 Algorithme de clustering multi-centroïdes basé sur le FCM

L’objectif principal de l’algorithme proposé est d’assurer une meilleure caractérisation des
classes présentes dans l’image par rapport à l’algorithme FCM standard. En effet, la représenta-
tion de chaque classe par un seul centroïde est insuffisante dans certaines situations, notamment,
lorsque les classes ne sont pas homogènes et compactes. Ceci peut revenir au fait que les classes
n’ont pas la même densité ou la même forme, et leurs frontières ne sont pas facile à identifier et
à discriminer. La figure 3.1 illustre un exemple de deux classes avec des frontières non claires et
de formes quelconques.

Figure 3.1 – Classes non compacts

Par ailleurs, la sensibilité de la détection de changements nécessite une discrimination fiable
des classes pour assurer une analyse rigoureuse des transitions temporelles entres les classes
(identifications des directions de changements). En revanche, avant de détailler l’algorithme
proposé, nous mettons l’accent sur deux concepts liés aux classes et leurs caractérisations qui
sont les classes sémantiques et les classes thématiques (pures).

Définition : Les classes thématiques se réfèrent à des “classes pures”identifiées et exprimées
par des experts humains ; alors que les classes sémantiques se réfèrent à des “zones homogènes”où
l’homogénéité signifie un mélange stable de différentes classes thématiques. Il est intéressant de
noter qu’il est possible d’obtenir deux classes sémantiques différentes formées par les mêmes
classes thématiques constitutives, mais avec des taux différents, comme l’illustre la figure 3.2.

Ainsi, les centroïdes obtenus après l’application de l’algorithme FCM sur une image repré-
sentent les classes sémantiques présentes dans l’image.
L’idée de l’algorithme proposé gravite autour de la représentation multi-centroïdes de chaque
classe où les centroïdes sont déterminés à l’aide de l’algorithme FCM standard appliqué sur dif-
férentes images caractéristiques dérivées de l’image multispectrale Im (qui est considérée comme
étant l’image référence). L’apprentissage des images caractéristiques permet de dégager d’autres
caractéristiques de classes.
À partir de Im nous allons déterminer le nombre optimal de classes. Les classes identifiées sont
représentées par un nombre varié de centroïdes. Ainsi, une étape de sélection de centroïdes pour
chaque classe est appliquée. La dernière étape correspond à la génération de la distribution de
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Figure 3.2 – Exemple de deux classes sémantiques formées par les mêmes classes thématiques
avec différents taux.

degrés d’appartenance floue associés à chaque classe et le cadre de discernement formé par Cop
classes sémantiques Ω = {C1, ...., Cop}. La figure 3.3 illustre les étapes de caractérisation des
classes du cadre de discernement.

Figure 3.3 – Etapes de l’algorithme de clustering multi-centroïdes

La représentation multi-centroïde a fait l’objet de plusieurs travaux de recherche tels que
[Zeng et al., 2014] où les auteurs proposent un nouvel algorithme appelé MFCM-TCSC basé sur
le FCM, la classification spectrale et la fermeture transitive pour mieux détecter les clusters non
sphériques et non convexes. L’algorithme se déroule en trois étapes : générer un ensemble de sous-
clusters à l’aide de l’algorithme FCM. Les sous-clusters sont fusionnés en utilisant l’algorithme
de regroupement spectral. Les centroïdes d’un cluster donné sont l’ensemble des centroïdes des
sous-clusters qui le composent. Ce travail déduit les centroïdes à partir de l’image initiale en
niveaux de gris sans générer des images caractéristiques. En conclusion, le MFCM-TCSC se
repose principalement sur la génération d’un nombre élevé de clusters puis les exploiter pour
déduire les centroïdes. L’algorithme a été appliqué pour segmenter une image optique.
Les auteurs de [Wongkhuenkaew et al., 2013] ont proposé une représentation multi-centroïdes
des classes pour mieux détecter les humains dans l’image. L’idée est basée sur l’application de
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différents algorithmes flous sur la même image pour récupérer les centroïdes de chaque résultat
de segmentation. Par la suite, l’algorithme FCM est appliqué avec tous les centroïdes pour
obtenir des degrés d’appartenance et prendre la décision.

3.4.2.1 Détermination du nombre de classes optimal

Considérons une image multi-spectrales formée par R×Q×n pixels avec n est le nombre de
bande R nombre de lignes et Q nombre de colonnes par bande. Chaque bande bi a une capacité
différente pour discriminer les classes. Ainsi, le nombre optimal de classes Cop peut ne pas être
indiqué par toutes les bandes bi avec i = 1...n . En d’autres termes, l’application de l’indice ainsi
que l’algorithme proposé sur chaque bande indiquent un Copbi

. Le nombre optimal de classes
correspond alors à celui qui maximise l’ensemble.

Cop = max{Copb1 , ..., Copbn
} (3.24)

3.4.2.2 Clusering des images caractéristiques

Une fois le nombre optimal de classes est déterminé, nous générons un ensemble d’images
caractéristiques qu’on note C à partir de Im. Nous notons une image caractéristique par ICa.
Ainsi, C = {Ica1 , ..., Icas}. Chaque ICa est formée par n bandes où chaque bande i est l’image
caractéristique de la bande i dans l’image de référence Im.

Dans un premier temps, nous appliquons l’algorithme de clustering FCM sur Im pour générer
l’ensemble de centroïdes VIm = {vIm

1 , ..., vIm
Cop
} et la matrice de partitions UIm correspondants.

L’algorithme FCM est, par la suite, appliqué à chaque Icai de C avec le nombre de classes
Cop pour obtenir, d’une part, l’ensemble de centroïdes que l’on note V = {V1, . . . , Vs} avec
Vi = {vIcai

1 , ..., v
Icai
Cop
}. D’autre part, nous obtenons un deuxième ensemble formé par s matrices

de partitions noté U = {U1, . . . , Us} sachant que Ui = {µIcai
1 , ..., µ

Icai
Cop
}. D’un autre point de vue,

à l’issue de l’application de l’algorithme FCM, nous obtenons l’ensemble de classes sémantiques
références noté ΩIm = {C1

Im, ..., CCop
Im} et s ensembles de classes ΩIca = {C1

Ica , ..., CCop
Ica}.

3.4.2.3 Sélection des centroïdes

L’étape suivante est fondamentale et consiste à choisir les centroïdes qui représentent chaque
classe sémantique. Elle implique une mesure de similarité et deux seuils. Les centroïdes qui
représentent l’image en niveaux de gris sont considérés comme référence. En d’autres termes,
VIm sont considérés pour initialiser l’ensemble des centroïdes final V .
Dans un premier temps, chaque ensemble de centroïdes Vi, i = 1, ..., s est trié de sorte que chaque
classe centroïde vij représente la même classe sémantique Cj , j = 1, ..., Cop et qui est représenté
par vIm

j dans l’image de référence. Pour ce faire, nous nous sommes reposés sur la distance
euclidienne. La deuxième étape consiste à préciser deux seuils de distances pour sélectionner les
centroïdes et que nous les notons τmin et τmax. Finalement, les centroïdes qui représentent une
classe Cj , j = 1, ..., Cop sont sélectionnés en appliquant l’expression comparative suivante :

τmin ≤
∥∥∥vIm
j − vij

∥∥∥ ≤ τmax, i = 1, ..., s et j = 1, ..., Cop (3.25)
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Ainsi, vij est sélectionné pour représenter la classe j s’il est similaire au centroïde référence vIm
j

avec une valeur de similarité comprise dans l’intervalle [τmin, τmax]. Nous considérons, également,
les distributions d’appartenances qui correspondent aux centroïdes sélectionnés. Finalement,
chaque classe sémantique Cj , j = 1, ..., Cop est représentée par un ensemble formé par un nombre
varié de centroïdes qui est noté dans ce qui suit par Vj = {vj1, ..., v

j
lj
}, avec j = 1, ..., Cop et lj

nombre de centroides de la classe Cj .

3.4.2.4 Fusion des distributions d’appartenance

La dernière étape dans l’algorithme proposé consiste à associer une distribution d’apparte-
nance unifiée pour chaque classe qui vérifie les mêmes propriétés que la distribution initiale ob-
tenue par FCM (eq.3.2). En effet, à l’issue de l’étape précédente, nous avons obtenu un ensemble
de distributions d’appartenances correspondant à chaque vji , i = 1, ..., lj où lj est le nombre de
centroïdes qui représentent la classe j (cardinalité de Vj). Nous notons par Uj = {µj1, ..., µ

j
lj
}

l’ensemble des distributions d’appartenances associées à la classe Cj .

Pour obtenir une distribution d’appartenance unifiée pour chaque classe, nous procédons par
fusion floue (section 2.3.2.1). Rappelons que l’intérêt majeur de la fusion est de tirer avantage
de la complémentarité et la redondance des informations multi-sources pour réduire autant que
possible les imperfections. La fusion des informations à l’aide de la théorie des ensembles flous
permet de gérer en premier lieu toutes formes d’imprécision et d’ambiguïté. Ce problème de
fusion est modélisé ainsi :
Pour chaque classe Cj , les sources à fusionner sont les centroïdes qui forment Vj et les infor-
mations qui leurs correspondent sont les distributions d’appartenance associées à chaque source
(centroïde). Ainsi, l’étape de l’estimation est non nécessaire puisque les informations sont repré-
sentées sous forme de degrés d’appartenance. L’opérateur de fusion appliqué est le min. C’est
un opérateur conjonctif appliqué dans le cadre de l’intersection ensembliste et est appelé le t-
norme de Zadeh. Il est appliqué lorsque les sources à fusionner sont fiables. Formellement, la
distribution unifiée µj est obtenue par l’expression suivante :

∀x ∈ X, µj(x) = min(µj1(x), ...., µjlj(x)) (3.26)

3.4.2.5 Avantages de l’algorithme proposé

Cet algorithme présente l’avantage d’exploiter les images caractéristiques d’une nouvelle fa-
çon très prudente et moins couteuse en termes de temps de calcul où les centroïdes obtenus à
l’issue de l’application de l’algorithme FCM ne sont pas forcement tous considérés. En effet, cer-
taines approches impliquent un nombre élevé des images caractéristiques dans la procédure de
clustering par l’algorithme FCM, ce qui en résulte un vecteur de centroïdes pour chaque cluster.
Chaque centroïde représente le cluster dans une image caractéristique ou une bande. Cependant,
cette méthodologie présente deux principales limites qui sont le temps d’exécution que l’algo-
rithme FCM met pour qu’il converge. Ce temps croît avec le nombre d’images caractéristiques
impliqué. À cela s’ajoute, l’implication d’un ensemble d’images caractéristiques peut conduire à
des résultats non satisfaisants ou les clusters sont mal représentés. Les images caractéristiques
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n’apportent pas les mêmes informations et dans certains cas elles n’ont pas les mêmes capacités
à identifier les mêmes classes en termes de nombres et de sémantiques.

L’algorithme proposé exploite le fait qu’une image caractéristique peut apporter une infor-
mation supplémentaire pour au moins une classe. Ainsi, la considération de tous les centroïdes
identifiés peut ne pas être intéressante soit à cause d’une redondance ou d’une dissimilarité.
L’application de l’algorithme FCM sur chaque image caractéristique est beaucoup moins cou-
teux que de l’exécuter sur un grand ensemble d’images. Finalement, fusionner les fonctions
d’appartenances permet d’enlever l’ambiguïté sur l’appartenance des pixels.

3.5 Expérimentations

Dans cette section, nous allons appliquer le nouvel indice de validité ainsi que l’approche
de clustering basée sur l’algorithme FCM afin d’évaluer leurs capacités à fournir un cadre de
discernement exhaustif et exclusif.

3.5.1 Données des expérimentations

L’expérimentation a été conduite sur différents ensembles d’images où leurs types, résolutions
et caractéristiques sont bien différents. Le premier ensemble contient des images médicales ac-
quises par une technique de radiographie appelée mammographie adaptée aux tissus mammaires
et permettant d’explorer l’anatomie interne du sein pour diagnostiquer des tumeurs. Cependant,
les images mammographiques se caractérisent par leur faible contraste et leur mauvaise texture
dûes à la variété tissulaire du sein. Ces images sont issues de la base « mini-Mias »[Mini-MIAS,
2008]. Le deuxième ensemble est formé par des images satellitaires de très hautes résolutions
acquises par le capteur Quickbird. Ces images qui se caractérisent par leurs textures riches re-
portent une région forestière située au nord-ouest tunisien. Le dernier ensemble est une collection
des images satellitaires multi-spectrales et basses résolutions obtenues par des capteurs Landsat.
Les trois ensembles d’images sont données par les figures 3.4, 3.5 et 3.6.

(a) mdb312 (b) mdb315 (c) mdb320

Figure 3.4 – Images mammographiques
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(a) Forêt 1 (b) Forêt 2

Figure 3.5 – Images Quickbird

(a) Bahr El Milh (b) Nature (c) Providence

(d) Shenyang

Figure 3.6 – Images Landsat

3.5.2 Évaluation de l’indice de validité de clustering

Dans cette section, l’indice de validité de clustering H est testé en l’appliquant pour l’évalua-
tion des résultats de classification par l’algorithme FCM des trois différents ensembles d’images.
Chaque image dans chaque base est classifiée f fois et à chaque fois que nous varions le nombre
de classe C ∈ Ncl = {Cmin, ..., Cmax}.

Les performances de l’indice H ont été comparées par rapport aux indices WL, XB et
T . Bien que l’objectif est de prouver l’efficacité de l’indice H à identifier le vrai nombre de
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classes dans une image donnée, il est intéressant d’explorer sa robustesse aux changements de
l’initialisation de l’algorithme et sa stabilité face à la variation du coefficient de fuzzification m.

Dans toutes les expérimentations Ncl = {3, ..., 11} et m varie dans l’ensemble des valeurs
Fu = {1.5, 1.7, 1.8, 2, 2.1, 2.2}. Pour chaque image, la procédure a été répétée avec deux ini-
tialisations de l’algorithme FCM. Le choix de nombre de classes minimal considéré dans Ncl
est justifié par l’objectif de l’application qui est la classification. En effet, appliqué le FCM avec
C = 2 vise généralement à segmenter les objets et les séparés de la partie sombre. Dans ce cas, la
majorité des indice vont avoir la même valeur de compacité qui ( qui sera la plus petite pour tout
les nombres de classes) et en conséquence, le nombre de classe optimal indiqué sera 2 ce qui n’est
pas correcte. Par ailleurs, les images impliquées dans l’expérimentation contiennent, visiblement,
plus que deux classes. Pour le choix du nombre maximale, nous nous sommes appuyée sur nos
connaissances concernant le vrai nombre de classes présentes dans chacune. Généralement, m
est fixé à 2 pour des considérations théoriques flous. Pour cette raison, nous avons choisi de faire
varier ce coefficient avec des valeurs qui sont étroitement proche de 2.

3.5.2.1 Détermination du nombre de classes dans les images mammographiques

Conventionnellement, le nombre de clusters dans les images mammographiques peut être
différent d’une image à l’autre en fonction de la densité du sein. Ainsi, un algorithme de clustering
appliqué sur ce type d’images permet d’identifier les régions homogènes en termes d’intensité.
Autrement dit, le nombre de classes optimal va dépendre des tissus mammaires ayant une densité
homogène. Le nombre optimal de classes indique à côté des différentes régions homogènes du
sein le backgrounde, le muscle pectorale et le contour du sein.

Dans le cas d’un sein extrêmement dense, le nombre de classes identifiées sera 4. Ceci peut être
constater clairement à travers l’image mdb320 qui illustre un sein dense (figure 3.4.c). Cependant,
certaines images permettent de distinguer plusieurs tissus mammaires de différentes intensités.
Ceci pourra être de forte importance dans certaines applications notamment la présence d’une
masse et l’étude de l’anatomie du sein. Dans cette expérimentation nous avons choisi les trois
images mdb312, mdb315 et mdb320 illustrées par figure 3.4 en se basant, principalement, sur
leurs différents niveaux de densités. Ainsi, l’image mdb312 (figure 3.4.a) illustre un sein non
dense où on peut distinguer plusieurs tissus mammaires. Les images mdb315 et mdb320 illustrées
respectivement par les figures 3.4.b et 3.4.c sont plus denses que l’image mdb312. Cependant,
il est claire que l’image mdb315 permet de distiguer plus de tissus mammaires homogènes par
rapport à l’image mdb320.

La première initialisation et l’application de l’algorithme FCM sur les trois images mam-
mographiques mdb312, mdb315 et mdb320 pour les différentes valeurs de m et de nombre de
classes sont récapitulés dans le tableau 3.1. Le tableau 3.2 donne les résultats de l’évaluation de
la deuxième initialisation.

La première constatation déduite en analysant le tableau 3.1, c’est que les indices XB et T
indiquent dans tous les résultats de clustering le même nombre de classes 4. Cependant, l’indice
WL semble moins performant en indiquant dans la majorité des cas un nombre élevé de classes
notamment pour m ∈ {1.5, 1.7, 1.8}. Ce fait montre, dans une première expérimentation, que
l’indice WL souffre du problème de la monotonie croissante. Ce problème n’est pas montré par
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Tableau 3.1 – Évaluation des résultats de clustering des images mammographiques mdb320,
mdb315 et mdb312

mdb320 mdb315 mdb312

m H WL T XB H WL T XB H WL T XB

1.5 4 11 4 4 3 11 4 4 3 10 4 4

1.7 4 11 4 4 5 11 4 4 5 10 4 4

1.8 4 11 4 4 5 11 4 4 5 10 4 4

2 4 11 4 4 5 11 4 4 6 6 4 4

2.1 4 9 4 4 6 11 4 4 6 6 4 4

2.2 4 4 4 4 6 11 4 4 6 6 4 4

Tableau 3.2 – Évaluation des résultats de clustering des images mammographiques mdb320,
mdb315 et mdb312

mdb320 mdb315 mdb312

m H WL T XB H WL T XB H WL T XB

1.5 4 10 4 4 3 8 4 4 5 11 3 3

1.7 4 11 4 4 5 10 4 4 5 11 3 3

1.8 4 11 4 4 5 8 4 4 5 11 3 3

2 4 11 4 4 5 8 4 4 5 11 3 3

2.1 4 11 4 4 6 6 4 4 5 11 3 3

2.2 4 11 4 4 6 6 4 4 5 11 3 3

l’indice H proposé. En effet, l’indice H indique pour toute valeur de m que le nombre de clusters
est 4. Par contre, il semble moins stable avec les images mdb315 et mdb312 où il indique un
nombre de classes dans {3, 5, 6}. Cependant, nous constatons qu’il y a une hésitation entre 5 ou
6 classes pour les deux images.

En comparant les résultats des deux tableaux 3.1 et 3.2, nous remarquons que les H, XB
et T indiquent les mêmes résultats pour les deux images mdb320 et mdb315. D’autre part, la
monotonie dont l’indice WL souffre persiste et il estime dans la majorité des cas la présence de
11 classes distinctes. Avec l’image mdb312, et pour chaque valeur de m, l’indice H indique 5
classes alors que les indices XB et T indiquent 3 classes qui est différent de celui indiqué par la
première initialisation.
Les indices XB, T et H ont montré une stabilité comparable face à la variation de m. Par
contre, l’indice WL indique des nombres de classes assez différents : {11, 9, 4}, {10, 6} pour les
images mdb320 et mdb312 dans la première initialisation et {10, 8, 6} pour l’image mdb315 dans
la deuxième initialisation.
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Les figures 3.7 ,3.8 et 3.9 récapitulent les valeurs des 4 indices pour les différentes valeurs de
nombre de classes et pour m = 2.

(a) Indices H, W L, XB (b) Indce Tang

Figure 3.7 – Résultats d’évaluations de la classification de l’image mdb320

(a) Les indices H, W L, XB (b) Indice de Tang

Figure 3.8 – Résultats d’évaluations de la classification de mdb315

(a) Indices H, W L, XB (b) Indice de Tang

Figure 3.9 – Résultats d’évaluations de la classification de mdb312

Les courbes des indices T et XB dans les figures 3.8 et 3.9 ont une allure croissante ceci
peut être une indication sur leur sensibilité au problème de la monotonie croissante (la valeur
d’évaluation augmente avec le nombre de classes) malgré qu’ils ont indiqué un nombre de classes
pratiquement acceptable.
Une allure décroissante est constatée pour les courbes de l’indiceWL ce qui confirme le fait qu’il
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souffre de la monotonie croissante. Cependant, l’indice H engendre une allure croissante, mais
avec certains minimums locaux. Une observation plus critique des indices H et WL permet de
remarquer le premier minimum local de l’indice WL correspond au nombre optimal de classes
indiqué par l’indice H.

3.5.2.2 Détermination du nombre de classes dans les images Quickbird

Les images Quickbird utilisées dans cette expérimentation présentent une zone forestière
riche en termes d’espèces végétariennes et arbres avec différentes densités. À cela s’ajoutent
des régions peu couvertes et des régions non couvertes. La première image est formée par 7
classes : 4 types d’arbres, zone d’agriculture, sol couvert et sol non couvert. La deuxième image
comporte 5 classes qui sont deux types arbres, arboretum, sol peu couvert, sol non couvert. Les
deux tableaux 3.3 et 3.4 récapitulent les résultats d’évaluation des résultats de clustering par les
quatre indices et pour deux initialisations différentes.

Tableau 3.3 – Évaluation des résultats de clustering de l’image Quickbird forêt 1

Première initialisation deuxième initialisation

m H WL T XB H WL T XB

1.5 7 11 4 11 7 11 4 11

1.7 7 11 4 4 7 11 4 4

1.8 7 11 4 4 7 11 5 8

2 7 10 4 4 7 11 4 4

2.1 7 11 4 4 7 11 4 4

2.2 7 11 4 11 7 11 4 11

Tableau 3.4 – Évaluation des résultats de clustering de l’image Quickbird forêt 2

Première initialisation Deuxième initialisation

m H WL T XB H WL T XB

1.5 5 10 3 3 5 9 3 3

1.7 5 9 3 3 5 10 3 3

1.8 5 9 3 3 5 9 3 3

2 5 10 3 3 5 10 4 11

2.1 5 10 3 3 5 10 4 11

2.2 4 10 3 3 4 10 3 3

L’analyse des deux tableaux 3.3 et 3.4 montre que l’indice H a réussi à identifier le vrai
nombre de classes présentes dans les deux images presque pour chaque valeur de m et pour
chaque initialisation (sauf dans le cas de classification Forêt 2 où m = 2.2). Cependant, avec ces
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deux images nous pouvons constater la non-stabilité des trois autres indices où ils n’indiquent
pas dans les deux itérations les mêmes nombres de classes. A cela s’ajoute que même avec ce
type d’image, l’indice WL montre son majeur inconvénient qui est la monotonie croissante. Ce
fait n’est pas clairement constaté pour les indices XB et T malgré qu’ils aient indiqué 3 classes
dans la majorité des valeurs de m pour les résultats de classifications de Forêt 2. Les deux figures
3.10 et 3.11 donnent les différentes valeurs des 4 indices pour m = 2.

(a) Les indices H, W L, XB (b) L’indice T

Figure 3.10 – Résultats d’évaluations de la classification de l’image forêt 1

(a) Les indices H, W L, XB (b) L’indice T

Figure 3.11 – Résultats d’évaluations de la classification de l’image forêt 2

3.5.2.3 Détermination du nombre de classes dans les images Landsat

Les images Landsat se caractérisent par leur faible résolution qui est de 30 m. Pourtant, ces
images sont les plus généralement utilisées dans des études de l’état de la couverture terrestre
“Land Use/ Land Cover”et la détection de changements. Les images de landsat présentées dans
cette section ont été acquises par différents capteurs : Landsat 5, Landsat 7 et Landsat 8. Ces
images sont e types multi-spectrales et les résultats exposés dans cette section sont relatifs à la
bande permettant de discriminer le plus grand nombre de classes.
Les images sélectionnées, figure 3.6, présentes des régions différentes où chacune à une distribu-
tion végétale, urbaine, rocheuse variée. Le nombre optimal de classes indiqué par l’indice H dans
l’image Bahr El Milh (acquise par Landsat 5 TM) est 5 alors que pour la deuxième image de
Landsat 8 Cop = 7. Nous allons voir avec l’image de Providence comment l’évaluation bi-indices
permet de trouver le nombre optimal de classes Cop = 5. Finalement, l’image de Shenyang ren-
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ferme 5 classes.
Une analyse visuelle des images Landsat permet de connaitre a priori les classes qui forment
chacune. Comme on peut le voir sur l’image Bahr EL Milh, il y a au moins quatre classes :
l’eau, les zones vertes avec des densités variables et les zones non couvertes qui ont deux aspects
distincts. La deuxième image reporte une zone de champs agricoles de différents aspects où il y
a des montagnes rocheuses, forêt et des zones d’eaux. L’image de Providence contient des zones
d’eaux, d’autres non couverts et une autre région étendue de végétations de différentes densi-
tés. La dernière image Landsat correspond à la ville de Shenyang, l’une des plus grandes villes
du nord-est de la Chine située le long de la rivière Hun. C’est également un centre industriel
important, représentant la ville principale de la zone économique de Shenyang. La zone urbaine
(nuances d’argent et de gris) s’est étendue aux terres agricoles et aux zones forestières (zones
vertes) qui entourent la ville. Le parc Bailing, le plus grand parc de la ville, est la grande entité
verte du centre-nord de la zone urbaine. Les figures suivantes illustrent les différentes valeurs
obtenues par les 4 indices pour les images Bahr ElMilh, Nature et Shenyang.

(a) Les indices H, W L, XB (b) L’indice T

Figure 3.12 – Résultats d’évaluations de la classification de l’image Bahr al Milh

(a) Les indices H, W L,XB (b) L’indice T

Figure 3.13 – Résultats d’évaluations de la classification de l’image Nature

Globalement, nous pouvons remarquer avec les trois courbes que le nombre optimal de classes
indiqué par l’indice H correspond au premier minimum local de l’indice WL. Pour l’image qui
présente la ville de Shenyang, le nombre optimal de classes est 5 et les 4 indices sont presque
en accord que Cop ∈ {5, 6}. Les différentes allures des courbes déduites par l’indice T montrent
la variation frappante de cet indice. En effet, malgré l’intégration du terme de punition ad-
hoc, le problème de monotonie persiste même si n’était pas visible avec certaines images telles
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(a) Les indices H, W L,XB (b) L’indice T

Figure 3.14 – Résultats d’évaluations de la classification de l’image Shenyang

que Shenyang. L’indice XB est parvenu à déterminer le nombre optimal de classes indiqué par
l’indice H mais la précision n’est pas la même.

Les tableaux 3.6 et 3.7 montrent la stabilité de l’indice de validité proposé face à la variation
de m pour deux initialisations différentes ce qui n’est pas le cas pour les autres indices.

Tableau 3.5 – Évaluations des résultats de clustering de l’image Landsat Bahr El Milh.

Première initialisation Deuxième initialisation

m H WL T XB H WL T XB

1.5 5 9 3 3 5 9 3 3

1.7 5 10 6 6 5 10 3 3

1.8 5 10 5 3 5 10 3 3

2 5 10 3 3 5 10 3 3

2.1 5 11 3 3 6 10 3 3

2.2 5 11 3 3 5 9 3 3

Tableau 3.6 – Évaluations des résultats de clustering de l’image Landsat Nature

Première initialisation Deuxième initialisation

m H WL T XB H WL T XB

1.5 7 11 5 8 7 11 5 9

1.7 7 7 5 9 7 10 5 9

1.8 7 11 5 6 7 11 5 9

2 7 8 6 5 7 10 5 9

2.1 7 11 5 8 7 7 6 8

2.2 7 11 5 11 7 10 5 8

Le tableau 3.8 démontre comment l’algorithme d’évaluation bi-indices a été appliqué avec



82Chapitre 3. Modélisation du problème de détection de changements par la DST

Tableau 3.7 – Évaluations des résultats de clustering de l’image Landsat Shenyeng

First initialisation Second initialisation

m HF WL T XB HF WL T XB

1.5 5 11 6 6 5 11 3 5

1.7 5 11 6 6 5 8 3 5

1.8 6 11 6 6 5 11 3 5

2 5 11 6 6 5 11 3 5

2.1 5 11 6 6 5 11 3 5

2.2 6 6 6 6 5 11 3 7

l’image de providence. En effet, C désigne le nombre de classes indiqué, V la valeur fournie par
les CV Is. Rappelons que WLl représente le premier minimum local indiqué par l’indice WL et
WLg est le minimum global.

L’algorithme constate pour les deux valeurs m = 1.8 et m = 2 que dans la majorité des
expérimentations CopH = 4. Par contre, pour VH5 − VH4 < ε qui est 0.008 pour m = 1.8 et
0.013 pour m = 2. Par ailleurs, WLl = 5 qui correspond à CopH + 1. Ainsi, la décision bi-indices
permet d’obtenir un résultat plus précise et indique que Cop = 5.

Tableau 3.8 – Évaluation des résultats de clustering de l’image Landsat Providence

H WLl WLg T XB

m C V C V C V C V C V

1.5 5 0.207 5 0.707 9 0.0543 3 21.756 3 0.076

1.7 4 0.187 7 0.065 11 0.052 3 20.031 3 0.07

1.8 4, 5 0.179, 0.187 5 0.064 8 0.048 3 19.122 3 0.066

2 4, 5 0.16, 0.173 5 0.064 11 0.466 3 17.277 3 0.06

2.1 4 0.147 4 0.063 11 0.042 3 16.372 4 0.053

2.2 4 0.14 4 0.065 11 0.044 3 15.497 4 0.048

Finalement, l’expérimentation de H avec des images que leurs nombres de classes soient
connus a priori, a montré sa stabilité ainsi que sa non-souffrance de la monotonie sont les
principaux facteurs qui prouvent la robustesse et l’efficacité de l’indice et de l’algorithme proposé.

3.5.3 Évaluation de l’approche de clustering multi-centroïdes

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats de classifications par l’algorithme de
clustering proposé. Ces résultats seront comparés avec ceux issus d’une autre approche ayant le
principe de représenter les classes par un ensemble de centroïdes qui a été présenté dans [Wong-
khuenkaew et al., 2013] (c.f section 3.4.2). Pour appliquer cette méthodologie, nous avons choisi
les algorithmes : FCM, PFCM [Pal et al., 2005] et un algorithme FCM spatial qui a été introduit



3.5. Expérimentations 83

dans [Chuang et al., 2006]. Les critères sur lesquels nous nous sommes basés pour choisir ces
deux variantes de l’algorithme FCM sont d’une part l’intégration de l’information spatiale dans
le calcul des centroïdes par l’algorithme développé par [Chuang et al., 2006], d’autre part le
PFCM enrichie le FCM par une nouvelle information appelée “degré de typicalité”. Ce dernier
permet d’estimer le degré de similarité d’un pixel donné avec ceux d’une même classe. Ainsi, une
nouvelle fonction objective qui dépend des degrés d’appartenance et de typicalité est proposée.
Ainsi, l’application de l’algorithme de Wongkhuenkaewe avec ces trois variantes va combiner
leurs majeur avantages pour augmenter la précision de clustering.
Nous allons comparer également l’efficacité de l’algorithme proposé avec celle du FCM en conca-
ténant les images caractéristiques dérivées avec l’image en niveau de gris (FCM appliqué à
l’ensemble des images caractéristiques).

3.5.3.1 Clustering d’une image Quickbird

Dans cette partie nous allons présenter le résultat de clustering de l’image Forêt 1 qui est
formée par 7 classes. Nous avons généré un ensemble de 8 images caractéristiques variées y
compris l’image originale CForest1.
L’application de l’algorithme proposé a engendré un nouvel ensemble de centroïdes pour chaque
classe où |V1| = 2, |V2| = 4, |V3| = 2, |V4| = 3, |V5| = 5, |V6| = 6 et |V7| = 3. La figure 3.15
montre les différentes valeurs prises par chaque ensemble de centroïdes de chaque classe.

Figure 3.15 – Centroïdes issues de l’algorithme proposé

Rappelons que le premier centroïde de chaque classe est obtenu par l’application de l’algo-
rithme FCM sur l’image originale. Il est clair que les centroïdes de C2 et C3 sont très proches
(même remarque pour les classes C3 et C4). Ceci traduit la présence d’une forte ambiguïté entre
elles. En conséquence, le niveau du chevauchement entre les distributions d’appartenance est
important. Par contre, la représentation multi-centroïdes vise à obtenir une meilleure discrimi-
nation des classes en minimisant l’ambiguïté et le chevauchement entre les classes. Ceci peut
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être déduit en analysant la différence des nouveaux de chaque classe par rapport à ceux de
références. À titre d’exemple, les deuxième et troisième centroïdes de C2 sont plus distants du
celui de référence (premier centroïde) de C3.

Pour une meilleure visualisation de l’effet de la représentation multi-centroïdes sur la discri-
mination des classes et la réduction des ambiguïtés, nous avons affiché les distributions d’appar-
tenances obtenues par l’algorithme proposé, l’algorithme de Wongkhuenkaewe et l’algorithme
FCM standard. Les résultats obtenus sont illustrés dans la Figure 3.16.
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Comme nous pouvons le constater, les nouvelles distributions obtenues par l’algorithme pro-
posé se chevauchent sur des intervalles de niveaux de gris réduits par rapport à ceux issus de
l’application de l’algorithme FCM standard. En effet, prenons le cas des 2ième et 3ième classes,
leurs distributions obtenues par l’algorithme FCM se chevauchent et l’ambiguïté est notamment
élevée dans l’intervalle [48, 65] avec un degré qui dépasse 0.4. En conséquence, cet intervalle
est réduit grâce à l’algorithme proposé en [48, 53] avec un degré inférieur à 0.1. Par contre,
l’algorithme de Wongkhuenkaewe a participé à l’alimentation de l’ambiguïté et par la suite le
chevauchement entre les distributions d’appartenance des classes notamment entre (C4, C3) et
(C4, C5) comme illustré par la figure 3.16.(b). À cela s’ajoute le fait que il n’est pas facile de no-
ter une large différence entre les distributions obtenues par l’algorithme FCM standard et ceux
générés par l’algorithme de Wongkhuenkaewe. Ce fait peut être expliqué par la forte similarité
entre les centroïdes obtenus.

Tableau 3.9 – Les centroïdes obtenus par l’algorithme de Wongkhuenkaewe

FCM FCM spatial PFCM

Classe 1 5.2982 6.3260 1.7263

Classe 2 43.1098 45.5807 41.9776

Classe 3 69.3507 75.0599 67.0469

Classe 4 98.4242 108.2369 93.4658

Classe 5 135.4680 147.1996 125.8862

Classe 6 178.7279 189.6701 168.4082

Classe 7 231.0853 237.0223 223.0796

Nous constatons à travers la table 3.9 que certains centroïdes n’ont pas apporté de nouvelle
information par rapport à ceux issus de l’algorithme FCM (ils sont très similaires) notamment
pour C2. De même, l’algorithme FPCM a généré des centroïdes très similaires à ceux de FCM
pour les classes C3 et C4. La même remarque est à noter pour l’algorithme FCM spatiale concer-
nant les classes C1 et C7.

La figure 3.16.(d) permet de mieux voir la différence entre les distributions de la 4ième classe
obtenue par les trois algorithmes. Nous pouvons noter clairement une déviation dans des formes
des distributions où celle obtenue par l’algorithme proposé semble plus précise et plus pessimiste
puisqu’elle est emboitée dans les deux autres distributions. Ainsi, celle issue de l’application de
l’algorithme de Wongkhuenkaewe a une forme plus optimiste et elle affecte des degrés d’appar-
tenance plus importants au niveau de gris dans un intervalle plus étendu.

La réduction du niveau de chevauchement permet une meilleure caractérisation de ces deux
classes. Ceci, nous pouvons le noter clairement dans les résultats de classification illustrés dans la
figure 3.17. Globalement, la seule importante surface de chevauchements est relative aux classes
C1 et C2 avec un degré < 0.3 et qui est supérieur à 0.4 avec l’algorithme FCM standard.

Une observation critique des résultats de classifications (Figure.3.17) permet de constater
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(a) Résultat de l’algorithme proposé (b) Résultat Approche de Wongkhuenkaewe

(c) Résultat de FCM standard (d) Résultat Approche liérature

Figure 3.17 – Résultats de classifications de Forêt 1

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7

que :

• L’algorithme proposé est parvenu à mieux discriminer les classes C1 et C2. En effet, il est
clair que les régions de C1 (bleu foncé) sont plus homogènes, compactes et moins bruitées
par C2 (vert clair) ;

• La classe C3 (vert foncé) est clairement discriminée de C2 ;

• Globalement, les différentes régions de chaque classe sont plus homogènes dans le résultat
obtenu par l’algorithme proposé ;

• Les autres résultats sont visuellement très similaires.

A la fin de cette expérimentation une analyse quantitative est effectuée afin de mieux évaluer
les résultats. La table 3.10 résume les valeurs du Kappa et de l’erreur globale pour chaque résultat
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de classification. Les erreurs d’omission et de commissions de chaque résultat et pour chaque
classe sont données par la table 3.11.

Tableau 3.10 – Évaluation des résultats de classification

Algorithme Kappa Erreur globale

Algorihme proposé 0.7706 0.1921

Algorithme de Wongkhuenkaewe 0.5956 0.3428

FCM standard 0.6240 0.3180

FCM multi-caractéristiques 0.6267 0.3166

Tableau 3.11 – Erreurs d’omission et de commission

Algorithme Erreurs C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7

Algorithme proposé
OM 0.1181 0.1275 0.1646 0.1920 0.3286 0.3355 0.2205

CO 0.0332 01927 0.2241 0.2126 0.3552 0.3089 0.1338

Algorithme de Wongkhuenkaewe
OM 0.3486 0.1295 0.4037 0.3079 0.4570 0.4580 0.3276

CO 0.0445 0.5776 0.3157 0.2714 0.5352 0.4840 0.1044

FCM standard
OM 0.3486 0.18 0.3372 0.2760 0.4193 0.4267 0.2939

CO 0.0445 0.5323 0.2620 0.2781 0.5346 0.4662 0.1232

FCM multi-caractéristiques
OM 0.2503 0.1789 0.4401 0.3095 0.4348 0.3950 0.2246

CO 0.0831 0.5887 0.2979 0.2005 0.4446 0.4555 0.1555

L’algorithme proposé génère le résultat ayant la meilleure valeur de Kappa et les plus faibles
erreurs globales, d’omission et de commission. Par contre, l’algorithme de Wongkhuenkaewe
semble donner le résultat de clustering le moins précis.

3.5.3.2 Clustering des images Landsat

Dans cette section nous allons exposer les résultats de clustering de deux images Landsat
qui sont Bah El Milh et Nature.
Rappelons que la première image est formée par 5 classes. Nous avons généré un ensemble
d’images caractéristiques CBahr de cardinalité 9. Les caractéristiques choisies permettent de
caractériser les textures, l’homogénéité et de délimiter les formes. Cette image se caractérise
par ses régions étendues homogènes telles que celle du lac. Ce dernier est alimenté par une
rivière. Il est important de souligner que la classe ayant le centroïde les plus proches de celui
qui représente l’eau est celle de végétation/forêt. Ainsi, la discrimination des cours d’eau est
un défi pour l’algorithme proposé. Par ailleurs, les deux classes des couvertures de forêts et de
végétations présentent une forte ambiguïté. En conséquence, leur discrimination est relativement
difficile.
L’évaluation de l’algorithme de clustering proposé sera basée sur trois aspects :

• Augmentation de l’homogénéité de chaque classe ;

• Classification correcte des cours d’eau ;

• Une discrimination meilleure des classes qui génèrent une forte ambiguïté.
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L’algorithme proposé a abouti à la caractérisation des différentes classes par un nombre varié
de centroïdes |V1| = 2, |V2| = 4, |V3| = 3, |V4| = 2 et |V5| = 3. Ainsi, il est clair que l’ensemble
CBahr n’était pas exploité en totalité. Nous remarquons que la deuxième classe qui représente la
végétation est représentée par 4 centroïdes ce qui va aider à obtenir une meilleure discrimination.
Par ailleurs, nous remarquons qu’aucune classe n’est représentée par le nombre maximal des
centroïdes (cardinalité de CBahr). Ceci peut être expliqué par deux faits : la redondance de
l’information ou bien la dissimilarité. Les résultats de classifications par les quatre algorithmes
sont illustrés dans la figure 3.18.

(a) Algorithme proposé (b) Algrithme de Wongkhuenkaewe

(c) FCM standard (d) FCM multi-carcteristiques

Figure 3.18 – Résultats de classification de l’image Bahr Al Milh

C1 C2 C3 C4 C5

Une analyse qualitative permet de constater que l’algorithme proposé génère une meilleur
discrimination de la classe C1 où les cours d’eau sont bien détectés par rapport aux autres
résultats notamment l’algorithme de Wongkhuenkaewe et le FCM multi-caractéristiques qui
considère l’ensemble CBahr. Ceci peut être visualisé à l’aide des régions R1 et R2 dans le tableau
3.12 où les rivières sont bien discriminées d’une façon continue à l’aide de l’algorithme proposé. Le
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lac Bahr Al Milh est en réalité alimenté par un canal. La région R2 montre comment l’algorithme
proposé est l’unique qui a réussi à l’identifier et ne l’a pas confondu avec d’autres classes.
Cependant, l’algorithme de Wongkhuenkaewe confond les classes C2 et C3 et n’est pas parvenu
à discriminer les cours d’eau qui traversent les régions couvertes. Par ailleurs, nous constatons
que les classes dans la figure 3.18.a sont bien plus homogènes et moins bruitées par rapport aux
autres résultats. En outre, la discrimination de la classe C3 est meilleur grâce à l’algorithme
proposé et ceci peut être visualiser dans les trois régions exposées dans le tableau 3.12.
Une observation de la région R4, qui présente principalement les deux classes du sol, permet
de constater que l’algorithme proposé a généré le résultat le moins bruité qui est similaire à
celui de l’algorithme FCM appliqué à l’ensemble des images caractéristiques. L’algorithme de
Wongkhuenkaewe confond les deux classes.

Tableau 3.12 – Comparaison des sous résultats de clustering

Algorithme FCM multi-
centroides

Algorithme de
Wongkhuenkaewe FCM

FCM multi-
caractéristiques

R1

R2

R3
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R4

La figure 3.19 illustre les résultats de classifications de la deuxième image Landsat. Rappelons
que cette image est formée par 7 classes. Cette image représente un lac entouré par un sol rocheux
couvert, un sol non couvert, un sol peu couvert, végétations, et des champs.

(a) Algorithme proposé (b) Algorithme de Wongkhuenkaewe

(c) FCM standard (d) FCM multi-caractéristiques

Figure 3.19 – Résultats de classifications de nature

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7

L’analyse visuelle des résultats obtenus permet de constater que l’algorithme de Wongkhuen-
kaewe a donné un résultat comparable en termes de précision et discrimination des classes avec
les autres algorithmes. Cependant, il a confondu le sol rocheux couvert avec la végétation (C2
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et C3). L’algorithme proposé a fourni un résultat moins bruité avec des régions de classes bien
compactes et homogènes. Par ailleurs, il est parvenu à mieux discriminer la classe eau (C1) de
celles qui lui sont proches (C2 et C3). Ceci est constaté par l’identification des cours d’eau liés
au lac comme le montre le tableau 3.13.

Tableau 3.13 – Comparaison des sous résultats de clustering

Algorithme FCM multi-
centroides

Algorithme de FCM
FCM multi-
caractéristiques

R1

R2

Le tableau 3.14 donne les centroïdes de chaque classe dans la première bande de l’image :

Tableau 3.14 – Centroïdes de la bande 1

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7

Centroïdes de référence 14.08 38.43 71.88 102.29 131.37 167.86 216.49

Deuxième centroïde 1.54 63.67 90.97 120.68 161.09 207.14

Troisième centroïde 156.56

La stratégie de choix des centroïdes a conduit à utiliser trois centroïdes pour représenter C6.
Par contre, les différentes images caractéristiques n’ont pas apporté une information supplémen-
taire sur C2. Par ailleurs, il est clair que les nouveaux centroïdes sont relativement distants de
ceux de références ce qui permet de réduire l’ambiguïté.

3.6 Conclusion

Deux étapes de modélisations critiques du problème de détection de changements par la
DST ont été présentées et analysées en détail qui sont : la détermination du nombre optimal des
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classes et la caractérisations de ces dernières. Dans un premier temps nous avons souligné les
grandes lignes de clustering tout en décrivant brièvement les différentes catégories existantes.
Notre intérêt a été focalisé sur la catégorie des algorithmes qui représentent les classes par des
centroïdes et plus précisément sur l’algorithme FCM puisqu’il permet de tenir en compte de
l’aspect flou des classes. Le clustering par l’algorithme FCM représente le premier niveau de
modélisation des imperfections dans notre approche de détection de changements.

Dans une deuxième partie, une synthèse des indices de validité de clustering a été présentée
suivie par une discussion critique pour conclure sur le besoin d’un CVI plus précis et plus stable.
Cette discussion ainsi que l’application de certains des CVIs existants a permis de remarquer un
comportement intéressant des indices WL et T . Ces deux derniers ont été exploités pour définir
le nouvel indice H qui a était expérimenté avec trois types d’images différents. Les résultats
obtenus ont prouvé la stabilité de cet indice face à la variation du coefficient de fuzzification m
et de la monotonie décroissante. Cet indice nous a permis d’assurer l’exhaustivité des classes
dans une image.

La définition d’un nouvel algorithme de clustering qui vise à mieux caractériser et discriminer
les classes à l’aide des ensembles de centroïdes variés déduits à partir d’un ensemble d’images
caractéristiques a été appliqué avec des images satellites comportant des nombre de classes
différentes obtenues à l’aide de différents capteurs. Les résultats obtenus ont été comparés avec
ceux issus des applications d’un algorithme existant qui représentent les classes par le même
nombre de centroïdes, de l’algorithme FCM sur l’image de niveaux de gris et l’algorithme FCM
appliqué sur l’ensemble d’images caractéristiques. Ces comparaisons ont révélé une meilleure
gestion de l’ambiguïté où les images classifiées obtenues par notre algorithme sont moins bruitées
et les régions sont plus homogènes.

L’importance ainsi que l’impacte de cette modélisation seront détaillés dans le chapitre sui-
vant où nous allons exploiter ces résultats pour définir une masse informative.
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4.1 Introduction

La détection de changements dans des images satellitaires est une tâche complexe et sensible
aux imperfections de l’information. En conséquence, la gestion de différentes formes d’imperfec-
tions est d’une grande importance dans chaque étape du processus de détection de changements.
Par ailleurs, après avoir modélisé le problème et identifié les classes, l’estimation de la fonction
de masse et le choix des éléments focaux s’imposent. C’est une étape clé dans un processus de
fusion ou de traitement par ce formalisme puisque la fiabilité de la décision est un facteur direct
de la fiabilité de l’estimation. Cette étape consiste à représenter les informations acquises sous
forme de distributions où chaque observation a un degré de confiance qui traduit la croyance en
chaque élément focal. Elle permet de manipuler l’incertitude concernant l’unique classe qui se

94
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réalise en affectant des masses non nulles aux sous-ensembles qui représentent cette ignorance
partielle.

En revanche, malgré les efforts focalisés sur l’estimation de la distribution de masse et en l’ab-
sence des règles mathématiques, aucune méthode ne peut être le pont d’une décision totalement
fiable et robuste avec tout type d’informations et d’applications. Par ailleurs, l’estimation de la
fonction de masse dépend fortement du contexte, de l’application, de la qualité de l’information
et de la source d’information. Ainsi, une fonction de masse dédiée pour résoudre un problème
de détection de changements est sémantiquement différente d’une fonction estimée pour réaliser
la cartographie ou la classification d’une scène. En conséquence, la fonction de masse doit être
spécifique au contexte applicatif et doit être fidèle à la source de sorte qu’elle traduise d’une
façon fiable et effective l’information brute. Bien que la modélisation évidentielle est un atout
certain de ce formalisme, elle présente en même temps un inconvénient qui est l’explosion com-
binatoire et la complexité temporelle dûes à la cardinalité de l’ensemble de puissance qui croit
exponentiellement avec la cardinalité du cadre de discernement. A cela s’ajoute la difficulté du
choix des éléments focaux composés. Certaines méthodes existantes ont choisi de considérer Ω
comme l’unique élément focal composé telles que les méthodes de [Wang et al., 2016] et de [De-
noeux, 1995]. Certaines autres ont procédé par raffinement et sélection pour réduire le nombre
de classes composées après avoir réalisé l’estimation de masse [Dezert et al., 2012, Yang et Liu,
2016].

Dans le contexte de la détection de changements des données bi-temporelles, il est fortement
intéressant d’anticiper des hypothèses et avoir des règles pour garantir le consensus lors d’ex-
ploitation conjointe des deux distributions de masses en tenant compte des éléments focaux.

Ce chapitre est dédié à la présentation d’une nouvelle méthode d’estimation des distributions
de masses dans un contexte bi-temporel et qui réduit autant que possible les incertitudes des
sources séparément tout en envisageant les différentes situations de transitions lors de la mani-
pulation des distributions dans une étape avancée. L’idée principale est d’exploiter les positions
des centroïdes issus de l’application de l’algorithme de clustering proposé pour déterminer au-
tomatiquement les éléments focaux composés et estimer la croyance en chacun.

Avant d’entamer les détails de la méthode que nous proposons, nous allons synthétiser d’une
façon non exhaustive les méthodes proposées dans la littérature pour l’estimation de distributions
de masses. L’intérêt est focalisé sur les méthodes basées sur les informations obtenues à la fin de
l’application d’une méthode de clustering flou et qui ont été appliquées sur des images. Dans la
dernière partie, nous allons expérimenter la méthode proposée sur des images mammographique
et satellitaires dans un contexte mono-temporel pour évaluer sa fiabilité quantitativement et
qualitativement.
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4.2 État d’art des méthodes d’estimation des distributions de
masses

La majorité des applications existantes de la théorie de Dempster-Shafer dans le contexte
d’imagerie reviennent à réduire les imperfections des informations multi-sources . A titre d’exemple,
la combinaison des informations pour la classification, la segmentation ou le recalage des images
[Haouas et Dhiaf, 2014a, Haouas et al., 2016, Hammami, 2017, Bloch, 2008, Elouedi et al., 2004].
Ainsi, les distributions proposées ne prennent pas le facteur temporel en considération ni impli-
citement ni explicitement.

Cette section est consacrée à un revue d’état d’art des méthodes existantes où nous avons
distingué quatre familles qui : sont les méthodes probabilistes, basées sur les distances, basées
sur l’apprentissage et celles qui ont été dérivées à partir de la distribution d’appartenance.

4.2.1 Méthodes basées sur un modèle probabiliste

L’une des premières méthodes proposées qui se base sur la modélisation par la vraisemblance
est celle développée par [Appriou, 1991]. L’auteur propose d’exploiter la fonction de vraisem-
blance. Il suppose qu’à partir d’une base d’apprentissage et d’un ensemble de classes Ω, une
fonction f(.) permettant de calculer les densités de probabilités conditionnelles est définie. La
distribution de masse m définie à partir de f suppose que les éléments focaux sont le complé-
mentaire du singleton Ck et l’ignorance totale Ω. La fonction de masse est définie de la manière
suivante : 

m(Ck) = 0

m(Ck) = αk(1−R.f(Ck|x))

m(Ω) = 1− αk(1−R.f(Ck|x))

(4.1)

où αk est un coefficient d’affaiblissement relatif à la classe Ck et R est un coefficient de norma-
lisation.

Une deuxième fonction a été proposée par le même auteur en suivant le même principe qui
permet d’affecter une masse non nulle aux classes singletons [Appriou, 1999].

m(Ck) = αk(R.f(Ck|x))
(1+R.f(Ck|x))

m(Ck) = αk
(1+R.f(Ck|x))

m(Ω) = 1− αk

(4.2)

[Ben Dhiaf, 2011] a proposé une fonction de masse à partir des histogrammes des niveaux
de gris h associés aux zones d’apprentissages. L’idée de la méthode consiste à exploiter des
fréquences d’apparition de chaque niveau de gris dans les expressions de la masse. La détermi-
nation des éléments focaux composés se fait en examinant les surfaces de chevauchements des
histogrammes associés aux classes singletons. Plus précisément, si les histogrammes de k classes
se chevauchent et leur surface de chevauchement est supérieure à un seuil τch, l’élément composé
par ces k classes est considéré comme un élément focal.L’histogramme associé à un élément
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focal composé est l’union des histogramme des classes singletons qui le forme. Ainsi, l’avantage
principal de cette méthode est la détermination automatiques d’un ensemble d’éléments focaux
réduit. L’expression proposée pour calculer la masse d’un niveau de gris x à un élément focal
fi ∈ F est :

m(fi) = ( hfi
(x)

max(hfi
))/norm (4.3)

avec hfi
(x) et la fréquence d’apparition du niveau de gris x dans l’histogramme associé à l’élément

focal fi et norm est un facteur de normalisation obtenu par l’expression 4.4.

norm =
|F|∑
i=1

hfi
(x)

max(hfi
) (4.4)

Dans le travail de [Hegarat-Mascle et al., 1997], une méthode d’estimation basée sur les
probabilités conditionnelles est proposée pour calculer la croyance en chaque classe dans le but
de combiner des images satélitaires. La particularité de cette méthode est la formulation d’un
ensemble d’hypothèses pour génère les masses des éléments focaux. Ces hypothèses s’articules
autours des connaissances a priori.

4.2.2 Méthodes basées sur la distance

L’une des méthodes les plus citées pour l’estimation des distributions de masses a été déve-
loppée par [Denoeux, 1995]. Elle est basée sur le principe de classification des K plus proches
voisins. Le principe de cette méthode est d’associer l’observation x à la classe indiquée majori-
tairement par ses voisins. Nous notons par dix la distance euclidienne mesurée entre l’observation
x et le vecteur d’observation i situé dans le voisinage de x. Soient αi un paramètre du voisin
numéro i et γi un paramètre positif. La fonction de masse m est alors donnée par l’expression
4.5. 

m(Ck) = αi ∗ exp(−γi(dix))

m(Ω) = 1− αi ∗ exp(−γi(dix))

m(A) = 0 ∀A ⊆ Ω \ {Ck,Ω}

(4.5)

Il est évident que cette méthode simple génère un nombre réduit d’éléments focaux sans affecter
une masse non-nulle à aucun élément composé.

Cette méthode a été étudiée davantage et exploitée par d’autres plus récentes et plus com-
plexes dans différents cadres applicatifs tels que la proposition des algorithmes de clustering
basés sur le raisonnement évidentiel. L’un des algorithmes les plus connus est Evidential C-
Means, ECM , [Masson et Denœux, 2008]. Dans [Zhu et Basir, 2005] l’algorithme de clustering
K-plus proches voisins à été impliqué dans la procédure d’estimation de la fonction de masse
pour appliquer un modèle de classification évidentiel-flou.

4.2.3 Méthodes basées sur l’apprentissage

En absence des connaissances a priori et d’une base de zones d’apprentissages, [Ham-
mami, 2017] a utilisé une carte auto-organisatrice de Kohonen “Self Organizing Feature Map
(SOFM )”pour estimer la distribution de masse des images de télédétection multi-spectrales.
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Le SOFM est en fait un réseau de neurones artificiels permettant de faire un apprentissage
non supervisé. Le SOFM a été appliqué pour réaliser une projection linéaire de l’image multi-
dimensionelles en une matrice de deux dimensions qui représente les nœuds. A chaque nœud un
vecteur de pondération y est associé. Ce dernier a été exploité à côté d’un ensemble de centres
(représentant des classes) par les auteurs pour définir leur fonction de masse. Une mesure de
dissimilarité (distance) a été utilisée pour formuler les expressions des masses de chaque type
d’éléments focaux. Cette approche présente deux principaux avantages qui sont la considération
de chaque type d’élément focal de 2Ω où une expression différente a été utilisée pour chaque
type (singleton, sous-ensembles et Ω). De plus, elle est indépendante des types de l’information
fournie par l’image. Elle a été testée avec une variété de données et impliquée dans un processus
de fusion d’images hétérogènes.

Pour combiner des classifieurs issus de l’application des réseaux de neurones afin de prendre
une décision effective sur des caractères manuscrits, [Rogova, 1994] a proposé une méthode
d’estimation qui exploite les données de références, les données d’apprentissages et les résultats
de classification. Pour cela, une mesure de similarité basée sur la distance euclidienne a été
proposée. Cette mesure est impliquée dans le processus d’estimation de fonction de masse. Les
masses des classes singletons correspondent à la mesure de similarité proposée. Les éléments
focaux composés sont les compléments des singletons et Ω.

4.2.4 Méthodes basées sur le raisonnement flou

Le passage des valeurs d’appartenance floues à des masses de croyance est très sensible aux
différentes sémantiques que les deux types de représentation de connaissances doivent respecter.
En effet, les distributions d’appartenance sont bien connues par leurs capacités à modéliser
l’ambiguïté de l’information. Par contre, elles sont incapables de tenir compte l’incertitude de
l’information contrairement à la fonction de masse au sien de la théorie de Dempster-Shafer.
Ainsi, pour assurer le bon passage “flou-masse”, la majorité des travaux existants ont procédé,
principalement, par deux stratégies différentes :

• Pondération par une mesure d’incertitude : En effet, il est possible d’analyser en profon-
deur les fonctions d’appartenance pour en déduire une mesure qui permet de modéliser
l’incertitude par laquelle les distributions seront pondérées dans un seconde lieu.

• Élimination de l’incertitude : Cette stratégie vise à déduire une mesure d’incertitude et de
la soustraire des degrés d’appartenance.

Par ailleurs, une observation plus critique des méthodes existantes permet de dégager deux
principaux niveaux de raisonnement suivis :

• La distribution d’appartenance en totalité : ce niveau considère, principalement, la forme
de la distribution d’appartenance et exploite le chevauchement entre les distribuions. Ainsi,
la matrice de partition est exploitée en totalité.

• Les degrés d’appartenance du pixel : ce niveau de raisonnement porte sur le pixel où chacun
aura son propre ensemble des éléments focaux.
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Récemment [Wang et al., 2016] ont proposé une méthode d’estimation de masse où le passage
flou-masse est fait à l’aide d’une nouvelle mesure d’incertitude analogue à l’entropie. L’incerti-
tude relative à une classe est obtenue par l’expression suivante :

In′ (Ci) = −
N∑
j=1

µij × log
(
µij

)
(4.6)

où N est le nombre d’observations et µij est le degré d’appartenance de l’observation j à la classe
i. La mesure obtenue pour chaque classe est ensuite normalisée :

In (Cj) = In′ (Cj)∑M
i=1 In

′ (Ci)
(4.7)

La distribution de masse est alors obtenue par le système suivant :

m (∅) = 0

m (Ci) = µip × (1− In (Cj))

m (Ω) = 1−
M∑
i=1

m ( Ci)

(4.8)

Il est facile de noter que cette méthode ne considère pas les éléments composés en tant qu’élé-
ments focaux.

Une autre approche est proposée par [Ghasemi et al., 2011] pour estimer la croyance en
chaque classe dans une image IRM de cerveau. Les auteurs considèrent trois niveaux d’incer-
titude : certitude, semi-incertitude et incertitude totale. Une distribution de masse est conçue
pour chaque niveau. Le problème a été modélisé par Ω = {W,G} où la classe W représente la
matière blanche du cerveau et G la matière grise.

• Certitude : Les éléments focaux sont tous les singletons. Ainsi, leurs masses associées à
chaque pixel P sont leurs degrés d’appartenance :

mP (G) = µP
G, mP (W ) = µP

W (4.9)

où µWP et µWP sont les degrés d’appartenance du pixel P , respectivement aux classes W
(matière blanche) et G (matière grise).

• Semi-certitude : les éléments de 2Ω sont tous considérés des éléments focaux. Pour cela, une
mesure d’incertitude λWG paramétrée entre les classes W,G est définie à partir de leurs
degrés d’appartenance.

λWG = µW − µG

β − α
, α = 1, 5 , β = 3 (4.10)
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La distribution de masse est obtenue à l’aide du système suivant :

m (W ) = µw − λW G
2

m (G) = µG − λW G
2

m (W ∪G) = λWG

(4.11)

L’idée de cette distribution est de soustraire la valeur de l’incertitude qui est la masse de
l’ignorance totale de la masse des singletons.

• Incertitude totale : cette situation se manifeste lorsque tous les éléments ont la même valeur
de croyance.

m (W ) = m (G) = m (W ∪G) = µw + µG

3 (4.12)

Les auteurs ont déterminé le niveau d’incertitude entre les deux classes W et G en examinant
le ratio entre les degrés d’appartenance noté RMV = µW

µG :

• Certitude si RMV > β ;

• Semi-certitude si RMV ∈ [α, β] ;

• Incertitude totale si RMV < α.

En plus de sa simplicité, cette méthode présente deux principaux avantages qui sont la consi-
dération de trois niveaux d’incertitudes et la possibilité de la généraliser. Cependant, le choix
empirique de α et β, la non-considération de la classe “liquide céphalorachidien”sans justification
sont les points faibles de cette méthode. Par ailleurs, il est possible de généraliser cette fonction
de masse et de l’appliquer avec un cadre de discernement de cardinalité supérieure.

[Boudraa et al., 2004] propose une méthode d’estimation plus générique et offre un système
d’estimation en fonction du nombre de classes de Ω. Pour chaque pixel et pour chaque couple
de classes {Ci, Cj} un niveau d’ambiguïté est défini |µiP −µ

j
P | où µiP respectivement µjP désigne

le degré d’appartenance d’un pixel P à la classe Ci respectivement Cj . Soient β = max
1<i<M

µiP et

α = β − min
1<i<M

µiP . Trois cas d’estimation de croyance ont été présentés :

• Forte ambiguïté : |µip − µjp| <= ξ avec ξ design un seuil.

• Si M = 2 :
mP (C1 ∪ C2) = α

et mP (Ci) = [1− α] *µiP avec i = {1, 2} ;

• Si M = 3 :
mP (Ω) = 0,
mP (Ci ∪ Cj) = α ∗ (µiP + µjP )i 6=j i, j = 1, .., 3.
et mP (Ci) = (1−m(Cj ∪ Ck)) ∗ µiP , i, (j, k)k 6=j ∈ {1, 2, 3}.

• Si M > 3 :
mP (Ω) = 0,
mP (

⋃s<M
k 6=i Ci)) = α ∗

∑s<M
k 6=i µkP

et mP (Cj) = [1−mP (
⋃s<M
s 6=k, s6=l, s=1(Cs)−mP (Ck ∪ Cl).
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• Faible ambiguïté : |µip − µjp| > ξ.

• Si M = 2 :
mP (Ci ∪ Cj) = 0,
mP (Ci) = µiP (µjP − µiP )
et mP (Cj) = 1− µiP (µjP − µiP ) ;

• Si M = 3 :
mP (Ω) = 0,
mP (Ci ∪ Cj) = α ∗ [µjP + µiP ]
et mP (Ci) = (1−mP (Ck ∪ Cl)) ∗ µiP .

• Si M > 3 :
mP (Ω) = 0,
mP (

⋃s<M
k 6=i,s=1Cs)) =

∑s<M
j=1 µip ∗ (β − µjP )

et mP (Ci) = (1−mP (
⋃s<M
s 6=k, s6=l, s=1(Cs))) ∗ µiP .

Il est clair que cette méthode vise à traiter rigoureusement les différents aspects d’incerti-
tude. Elle présente un certain nombre d’avantages qui sont l’affectation d’une masse non nulle
aux éléments composés même dans le cas d’une faible ambiguïté. Ceci rend la méthode assez
couteuse et génère un nombre élevé d’éléments focaux même si dans la majorité des cas elle
associe une croyance zéro à Ω. Cependant, proposé un système de fonctions de croyance pour
six situations rend la méthode encore complexe.

Les auteurs de [Zhu et al., 2002, Chaabane et al., 2009, Moualhi et Zagrouba, 2010] ont
proposé différentes méthodes d’estimation de fonctions de masses à partir des distributions
d’appartenance où ils ont raisonné sur les zones de chevauchements. Ces trois travaux ont consi-
déré la même mesure d’ambiguïté qui est |µip − µjp|. Par ailleurs, les trois méthodes n’attribuent
une masse non nulle qu’aux singletons et aux bi-classes.

On trouve, aussi, dans la littérature des méthodes d’estimation de fonctions de masse à
partir des sous-ensembles flous telle que celle de [Jiang et al., 2012]. Les auteurs ont représenté
les échantillons d’apprentissage sous forme des fonctions d’appartenance triangulaire. Par la
suite, la similarité entre les ensembles flous, qui a été exprimée à l’aide de la surface couverte
par les distributions, a été interprétée comme une distribution de masse. Un principe similaire
a été exploré dans [Straszecka, 2008].

4.3 Méthode proposée pour l’estimation de la fonction de masse

Nous avons déjà souligné, dans le chapitre précédent, que les centroïdes issus de l’applica-
tion de l’algorithme de clustering multi-centroïdes sont les représentants des classes du cadre de
discernement et peuvent être considérés comme des informations a priori déterminées automa-
tiquement à partir de l’information brute.

L’ensemble des centroïdes V ainsi que les distributions d’appartenances associées offrent
des connaissances riches sur les classes sémantiques de chaque pixel. La classe sémantique de
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chaque pixel est a priori connue. Ce qui présente un avantage certain par rapport à l’estimation
des fonctions de masses en considérant des zones d’apprentissages. Ainsi, notre méthodologie
d’estimation de fonctions de masses comporte en réalité deux étapes qui sont la génération des
centroïdes des classes (que nous avons détaillée dans le chapitre 3) et le passage flou-masse qui
consiste à définir une distribution de masses à partir de la distribution d’appartenance floue.

Figure 4.1 – Schéma global du passage pixel-centroïde-appartenance

La figure 4.1 récapitule les grandes étapes suivies pour estimer la distribution de masse :

• Génération du cadre de discernement par l’algorithme de clustering proposé ;

• Récupération des centroïdes relatifs à chaque classe ;

• Détermination de la distribuions d’appartenance ;

• Calcul de la distribution de masse.

L’idée de base de la méthode proposée est d’exploiter la position du pixel par rapport aux
centroïdes pour déterminer les éléments focaux composés. En conséquence, c’est une méthode
pixélique où chaque pixel P est associé à son ensemble des éléments focaux que l’on note par
FP .

4.3.1 Détermination des éléments focaux

Avant de détailler le principe du choix des éléments focaux, nous allons positionner le pro-
blème de détection de changements avec deux images prises à deux instants différents par rapport
à l’estimation de la fonction de masse.

Considérons deux images multi-temporelles T1 et T2 qui fournissent leurs informations sur
un même cadre de discernement exhaustif et exclusif formé par M classes Ω = {C1, . . . , CM}.
Dans ce travail de recherche, les changements qui se produisent sont supposés exhaustifs. Nous
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appelons, un changement exhaustif toute transformation produite entre les classes singletons
qui appartiennent à Ω. En d’autres termes, les changements qui sont produits entre les deux
instants t1 et t2 n’ont pas engendré des transformations dans la structure sémantique de l’image.
Autrement dit, Ω ne s’est pas transformé en un nouveau cadre de discernement Ω1. Ainsi, un
changement est une transition d’une classe Ci à t1 vers une autre classe Cj à t2.

Nous notons par (Ct1i , C
t2
j ) le couple de classes qui représente le changement qui a touché

un pixel entre les deux instants. Pour, détecter le sens (la direction) de changements nous se-
rons ramenés à examiner M2 −M combinaisons de couples de classes. En effet, il existe M − 1
possibilités de directions de transformations pour chaque classe Ci ce qui fait M × (M − 1)
combinaisons. À un instant donné, le couple qui représente le changement n’est pas trivialement
prévisible. En conséquence, il est très important de considérer toutes les classes singletons en
tant qu’éléments focaux pour chaque pixel P .

Par ailleurs, avant de sélectionner les éléments focaux composés et de présenter leur expres-
sion de masse, il est important de connaitre leurs sémantiques. Étant donné A ⊆ Ω un élément
composé par aux moins deux classes singletons, la masse attribuée à A représente la croyance
que l’unique et la vraie classe du pixel P appartient à A mais elle est inconnue précisément. Les
classes qui forment A présentent a priori des caractéristiques relativement similaires ce qui cause
une ambiguïté entre elles et par la suite renforce l’incertitude. Dans le même ordre d’idées, plus
la similarité est importante, plus l’incertitude concernant la vraie classe est élevée. Par ailleurs,
la manipulation des éléments focaux composés vise à réduire l’incertitude sur les classes qui
les composent. En détection de changements, il est important de noter qu’un couple d’éléments
composé ne peut pas représenter un changement.

En revanche, dans notre contexte applicatif nous allons réduire le nombre des éléments com-
posés en se reposant sur deux faits qui sont le résultat de classification non supervisée avec
l’algorithme proposé qui nous a permis de réduire autant que possible l’ambigüité entre les
classes et la position des centroïdes des classes par rapport à chaque pixel. En effet, les classes
ayant des centroïdes fortement dissimilaires avec le pixel considéré P n’engendrent ni une incer-
titude ni une ambigüité sur la vraie classe de P . En conséquence, les classes composées par ces
classes engendrent une complexité de calcul “inutile”.

En se basant sur cette analyse, nous avons considéré un seul élément focal composé formé
par les deux classes qui engendrent l’ambigüité et l’incertitude les plus élevées. Ces deux classes
seront déterminées en fonction de leurs positions par rapport au pixel P . Plus précisément, ces
deux classes sont les deux ayant les centroïdes les plus proches du P . Pour trouver ces deux
classes, il suffit de calculer la distance du pixel à chaque centroïde et identifier les deux les plus
proches comme illustré par la figure 4.2 :

avec d(P, vlj) est la distance du pixel P au liéme centroïde de la classe Cj .

{Ci, Cj} ∈ FP ⇐⇒ dmin(Vi, Vj) = min{dP (vki , vlj)}|1 ≤ k ≤ li, 1 ≤ l ≤ lj , {i, j} ∈ {1, ..., CM}
(4.13)
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Figure 4.2 – Distance d’un pixel à une classe

Nous notons par dmin la plus petite distance déterminée entre le pixel P et les deux classes les
plus proches Ci et Cj .
Il est possible que cette distance soit la même entre le même pixel et un deuxième couple de
classes. Cette situation engendre automatiquement une ignorance qui concerne le couple de
classes les plus proches. Ainsi, comme solution nous rajoutons Ω comme un élément focal qui
représente cette situation.

Finalement, l’ensemble des éléments focaux FP associés à chaque pixel P est donné par :

FP = {C1, . . . , CM , {Ci, Cj}, Ω} , i, j ∈ {1, ...M} (4.14)

Ainsi, avant de calculer la distribution des masses de croyance, nous avons fixé la composition
de l’ensemble des éléments focaux, ce qui représente un avantage de la méthode proposée.

4.3.2 Estimation de la distribution de masse

Une fois la structure de l’ensemble des éléments focaux est déterminée, nous procédons au
calcul de la masse de croyance mise sur chaque élément focal. L’ensemble des éléments focaux
considérés est formée par 3 types qui sont : les singletons, un élément focal composé de deux
singletons et l’ensemble Ω. L’estimation de chaque type est obtenue à l’aide d’une expression
spécifique.

Masse attribuée à la classe singleton : C’est la masse attribuée à une classe sémantique.
Nous proposons d’exploiter l’information obtenue à l’issue de l’application de l’algorithme
de clustering multi-centroïdes. Ainsi, nous considérons que ce type de masse est égale au
degré d’appartenance du pixel à la même classe sémantique :

m′P ({Ci}) = µP (Ci) , i ∈ {1, 2, . . . ., M} (4.15)
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Masse attribuée à l’élément composé {Ci, Cj} : la masse de croyance associée à ce type
d’élément doit vérifier trois conditions :

• Plus les centroïdes des classes {Ci, Cj} sont proches de P , plus la masse attribuée à
ce couple est élevée ;

• Plus la différence |µP (Ci)− µP (Cj)| est petite, plus la masse est supposée être élever ;

• La masse m′P ({Ci, Cj}) est supposée être proportionnelle à min(µP (Ci), µP (Cj)).

A partir de ces trois conditions intuitives, nous proposons de calculer la masse de {Ci, Cj} à
l’aide de l’expression suivante :

m
′
P ({Ci, Cj}) = min (µp (Ci) , µp (Cj))

|µp (Ci)− µp (Cj)| × exp
(
− 1

1+dP(Ci,Cj)

) (4.16)

avec
dP (Ci, Cj) =

√
(P− Vi)2 + (P− Vj)2 (4.17)

d(P, Vi) =
√

(P − Vi)2 = ‖P − Vi‖ = ‖P − vki ‖, i = 1, ...,M et 1 ≤ k ≤ li (4.18)

vki est le plus proche centroïde de Vi au pixel P .
Le terme 1

exp
(
− 1

1+dP(Ci,Cj)

) est la mesure d’incertitude proposée. Elle est maximale lorsque

dP est proche de 0 (forte ambiguïté entre les classes).

Masse attribuée à Ω : La valeur de masse attribuée à l’ignorance est différente de 0 si le pixel
P a la même distance minimale à plus d’un couple de classes. Elle est calculée comme suit :

m
′
p (Ω) =

exp
(
− 1

1+dmin

)
ndmin

(4.19)

avec dmin est la plus petite distance entre P et tous les couples de classes, ndmin
est le

nombre de couples de classes ayant la même distance minimale avec P et exp
(
− 1

1+dmin

)
représente la quantité d’incertitude associée avec la distance minimale.

Normalisaton de la distribution de masses : Cette étape garantie l’axiome évidentielle que
la distribution de masse doit vérifiée et qui est la somme de toutes les masses est égale à
l’unité. Les masses attribuées aux éléments focaux sont normalisées, donc, à l’aide de l’ex-
pression suivante :

mp (A) =
m′p (A)∑

B∈FP
m′p (B) (4.20)

A titre d’illustration, considérons l’exemple suivant.

Exemple 4.1 Soit Ω = {C1, C2, C3, C4} un cadre de discernement formé par 4 classes où cha-
cune est représentée par un ensemble de centroïdes comme suit :

V1 = {5.29, 17.17, 23.67}, V2 = {98.42, 74.57, 126.22}, V3 = {135.46, 140.78, 163.01} et V4 =
{231.08, 212.64, 220.59, 251.25}. Soit un pixel P = 139 et sa distribution d’appartenance µP =
[0.0238, 0.2634, 0.6626, 0.0502].
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Les deux classes les plus proches du P sont C2 avec une distance d(P,C2) = d(P, v2
3) = 12.78

et C3 avec une distance d(P,C3) = d(P, v3
1) = 3.54. En conséquence, l’ensemble des éléments

focaux de P est FP = {C1, C2, C3, C4, C2 ∪ C3}.
La masse de l’élément composé est alors m′P (C2 ∪ C3) = 0.2634

0.3992∗(exp( −1
1+13.2612 )) = 0.7077.

La distribution de masse y associée est m′p = [0.0238, 0.2634, 0.6626, 0.0502, 0.7077]. Finalement,
la distribution de masse normalisée est mP = [0.0139, 0.1542, 0.3880, 0.0294, 0.4144].

A travers cet exemple 4.1, nous avons illustré la démarche de calcul de la distribution de
masse pixélique proposée. L’ambiguïté entre les deux classes C2, C3 et le pixel P est relativement
élevée et ceci peut être constaté en examinant les différentes distances. En effet, la plus petite
distance entre les deux classes C2 et C3 est dP (C2, C3) = 9.24 et la distance entre le pixel P et
les mêmes deux classes est de l’ordre de 13.2612. Ceci augmente l’incertitude sur la vraie classe
du P . Ce fait a été traduit par la masse attribuée à l’élément composé.

4.3.3 Révision spatiale de la distribution d’appartenance

La méthode proposée pour estimer la fonction de masse offre plusieurs avantages. Première-
ment, elle génère un nombre réduit d’éléments focaux (au plus, M + 2). Cet avantage rend la
généralisation de cette méthode à d’autres cadres de discernement relativement simple avec des
cardinalités élevées, ce qui évite l’augmentation exponentielle du nombre d’éléments focaux. De
plus, cette méthode prend en compte la distance entre le pixel et les différents centroïdes afin
d’identifier l’élément focal composé le plus plausible et estime sa valeur de masse. Cependant,
cette méthode présente un conflit intrinsèque considérable en attribuant une masse non nulle
à toutes les classes sémantiques. En effet, comme mentionné précédemment, dans le deuxième
chapitre, la combinaison d’une distribution de masse avec elle-même permet d’évaluer le conflit
intrinsèque d’une source.

Considérons l’ensemble obtenu des éléments focaux F , chaque classe Ck, k = 1 , ..., M ,
possède au plus M intersections vides (M − 1 classes sémantiques et bi-singletons). De plus,
l’élément focal bi-singleton a M − 2 intersections vides. Par conséquent, le nombre d’intersec-
tions vides est (M × M + M −2), ce qui peut entraîner un niveau élevé de conflit intrinsèque.

Par conséquent, et afin de minimiser la propagation de conflit intrinsèque, nous proposons de
le réduire avant l’estimation de la masse par l’application d’une approche de filtrage basée sur
la sémantique. En fait, un pixel P et ses voisins spatiaux 3x3 sont d’abord classés en fonction de
la règle de décision d’appartenance maximale. Les valeurs d’appartenance des pixels, en ce qui
concerne les classes sémantiques pour lesquelles aucune décision n’a été prise dans cette opération
de “classification”locale, sont alors réduites à zéro. Par exemple, si le pixel ainsi que tous ses
voisins appartiennent à la même classe sémantique Ci, alors µP (Ci) devient 1. Formellement,
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la distribution d’appartenance révisée notée µ′p est obtenue suite à la règle suivante :

µ′P (Ci) =


µP (Ci) si Ci ∈ VP

0 si Ci /∈ VP
(4.21)

avec VP l’ensemble des classes qui apparaissent au voisinage de P .
Cette opération de révision spatiale conduit à un nouvel ensemble d’éléments focaux F ′P ⊆ FP
et le processus d’estimation de la fonction de masse est alors considéré comme accompli.
Cette étape de révision de la distribution d’appartenance est illustrée par la figure suivante 4.3.

Figure 4.3 – Révision spatiale de la distribution d’appartenance

Considérons l’exemple suivant

Exemple 4.2 Soit µP = [0.6, 0.20, 0.05, 0.15] la distribution d’appartenance du pixel P à
l’univers de discours Ω = {C1, C2, C3, C4}.

Le résultat de la classification locale du pixel est donné par la figure 4.4 :
L’ensemble de classes qui figure dans le voisinage du pixel central P est VP = {C1, C2, C4}.

Ainsi, le degré d’appartenance de P à C3 sera 0. La nouvelle distribution d’appartenance après
la normalisation est alors µ′P = [0.6316, 0.2105, 0, 0.1579].

La méthode d’estimation proposée permet de générer automatiquement et avec prudence un
ensemble réduit des éléments focaux pour chaque pixel. Pour le choix des classes qui forment
l’élément focal composé, nous avons impliqué les positions des centroïdes par rapport au pixel.
À partir de la distance entre le pixel et les centroïdes, nous avons défini une nouvelle mesure
d’incertitude. Cette méthodologie peut être généralisée pour définir d’autres éléments focaux
composés.
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Figure 4.4 – Classification locale

4.4 Expérimentations

Nous allons exposer dans cette section l’évaluation de l’efficacité de la méthode d’estimation
de la fonction de masse proposée pour la gestion de l’incertitude entre les classes.

Avant de voir l’intérêt de la représentation multi-centroïdes sur l’estimation de la fonction
de masse, il est intéressant de comparer l’évolution de la cardinalité de l’ensemble des éléments
focaux avec la cardinalité de 2Ω en fonction de la cardinalité de Ω. En effet, rappelons que
l’une des limites de la DST est l’évolution rapide de la complexité temporelle en fonction de
la cardinalité de Ω. Cette complexité résulte de la cardinalité de l’ensemble 2Ω qui augmente
exponentiellement comme le montre la figure 4.5.

Figure 4.5 – Évolution de la cardinalité de l’ensemble des éléments focaux en fonction de Ω
dans un repère log-log

Les courbes illustrées par la figure 4.5 sont représentées dans un repère log-log pour des
raisons de clarté (pour mieux refléter l’évolution des deux courbes). Les deux courbes montrent
la réduction importante de la cardinalité F grâce à la méthodologie suivie dans la sélection des
éléments focaux. Par exemple, pour |Ω| = 10 nous obtenons |F| = 12 qui est très inférieur à la
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|2Ω| = 1024.

4.4.1 Intérêt de la fonction de masse proposée dans le cas de la représentation
mono-centroïde

Dans cette section, nous examinons et interprétons la distribution de masse obtenue tout
en la comparant avec la distribution d’appartenance impliquée dans la procédure afin de voir
comment l’incertitude est considérée et évaluer sa qualité. Il est intéressant de souligner que la
distribution d’appartenance a été obtenue par l’algorithme FCM standard. Ainsi chaque classe
est représentée par un unique centroïde.

Nous avons appliqué l’algorithme FCM standard sur l’image Forêt 2 et nous avons considéré
deux classes pour examiner leurs distributions de masses en tenant compte de leurs distributions
d’appartenance et qui sont illustrées par la figure 4.6.

Figure 4.6 – Comparaison des distributions de masses et d’appartenances issues de la repré-
sentation mono-centroïde

Pour pouvoir mener l’évaluation des distributions de masses et du raisonnement établie dans
le calcul de la masse de l’élément composé, nous avons considéré deux critères qui sont :

• Amélioration de la certitude concernant la vraie classe des pixels (augmentée) : Ceci peut-
être déduit en comparant les valeurs de la masse et de degrés d’appartenance la masse
mP (Ci) > µiP . Ce critère traduit le fait que la connaissance concernant la vraie classe du
pixel P est améliorée ;

• Affectation des pixels ambigus à l’élément composé par les deux classes. Plus l’ambiguïté
est élevée plus la certitude concernant la vraie classe est faible (forte incertitude). Ce qui
sera traduit par la masse mP (C1 ∪ C2) qui augmente en fonction de l’incertitude.

Nous désignons dans la suite par les termes (1) ambiguïté élevée : la situation quand µ1
P et µ2

P

sont trop similaires ou presque égaux (ex : µ1
P = 0.52 et µ2

P = 0.48) (2) ambiguïté moyennement
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élevée : elle est traduite par la situation lorsque les degrés d’appartenance sont différents, mais
aucun ne tend vers 0 (ex. µ1

P = 0.65 et µ2
P = 0.35 ) (3) ambiguïté faible : Elle apparaît lorsque

les degrés d’appartenance sont fortement dissimilaires (ex. µ1
P = 0.9 et µ2

P = 0.1).
En examinant la figure 4.6, nous remarquons que les pixels ayant une ambiguïté forte sont

affectés à l’élément composé. Ces pixels sont principalement situés dans les zones de chevau-
chements des distributions d’appartenance. Le pixel ayant l’ambiguïté la plus élevée est celui
équidistant des deux centroïdes (point d’intersection des distributions). En conséquence, la vraie
classe de ce pixel est ignorée partiellement, donc la valeur la plus élevée de masse sera mise sur
l’élément composé C1 ∪C2 qui modélise parfaitement ce cas de figure (incertitude). Néanmoins,
les pixels qui se situent dans la même zone de chevauchement, mais qui se distinguent par leurs
niveaux d’ambiguïté moyennement élevés leurs masses de C1 ∪ C2, sont proportionnelles, bien
évidement, aux degrés d’appartenance. Ceci peut être déduit en observant l’allure des distribu-
tions de masse par rapport à celles d’appartenance. En effet, les distributions de C1 et C2 sont
incluses respectivement dans celles de µ1 et µ2. À cela s’ajoute, les zones de chevauchements des
masses sont réduites. Tous ces faits permettent de constater que la méthode proposée respecte
les axiomes et est parvenue à quantifier l’incertitude induite par l’ambiguïté et l’ignorance. Pre-
nant l’exemple du pixel P = 100, nous avons µ1

P = 0.6731 et µ2
P = 0.1966 le résultat du passage

flou-masse est : mP (C1) = 0.4743, mP (C2) = 0.1385 et mP (C1 ∪ C2) = 0.2954.
En revanche, les pixels en dehors de la zone de chevauchements présentent une masse rela-

tivement élevée à l’une des deux classes.

4.4.2 Intérêt de la fonction de masse proposée dans le cas de la représentation
multi-centroïdes

Comme nous l’avons montré dans le chapitre 3, la représentation multi-centroïdes permet
de mieux gérer l’ambiguïté entre les classes. En conséquence, le chevauchement entre les distri-
butions d’appartenance a été réduit. Ainsi, une modélisation de masse respectant les axiomes
crédibilistes, attribue une masse élevée à l’élément composé pour un nombre réduit de pixels
(ceux de la zone de chevauchement).

La figure 4.7 donne les distributions de masse et d’appartenance relatives aux mêmes classes
considérées dans la section 4.4.1. A cela s’ajoute le fait que nous considérons les mêmes critères
d’évaluation présentés dans la section précédente (4.4.1).

En examinant les nouvelles distributions, nous remarquons que la zone de chevauchements
des distributions d’appartenance est réduite et s’étend principalement du 95 jusqu’à 120. En
conséquence, les valeurs de ce même intervalle ont une masse non nulle à l’élément composé
C1 ∪C2. Le point d’intersection des distributions d’appartenance (qui représente une ignorance
partielle) a la masse la plus élevée attribuée à C1 ∪ C2 qui est (> 0.9).

En revanche, il est clair que les deux distributions de masse relatives à C1 et C2 englobent
celles d’appartenance. Ceci traduit le fait que les masses de chaque valeur sont plus élevées
que leurs degrés d’appartenance. Ceci signifie que l’incertitude concernant la vraie classe a était
réduite par la fonction proposée. Notamment, dans les intervalles [60, 94] et [135, 155] pour les
classes C1 et C2 respectivement. Ceci montre encore une fois l’intérêt de la méthode proposée
pour estimer la fonction de masse.



4.4. Expérimentations 111

Figure 4.7 – Comparaison des distributions de masses et d’appartenances issues de la repré-
sentation multi-centroïdes

4.4.3 Comportement de la méthode proposée en fonction de l’ambiguïté entre
les classes

Dans cette section, nous visons à évaluer les distributions de masses obtenues en variant le
degré d’ambiguïté entre les classes afin de voir le comportement de la méthode proposée. L’am-
biguïté est élevée lorsque la distance entre les centroïdes des classes en question est faible ce qui
engendre un chevauchement important sur un intervalle de valeurs. En conséquence, les degrés
d’appartenance des pixels (ou observations) de la zone de chevauchements sont très similaires.
En d’autres termes, l’ambiguïté est élevée si la discrimination entre les classes est difficile.

L’expérimentation a été conduite sur des valeurs de synthèse. Considérons un ensemble
de valeurs X = {0, ..., 255}. Nous voulons classer les éléments de X en deux classes où nous
donnons leurs centroïdes. En effet, nous avons fixé le centroïde v1 à 50 et le deuxième v2 à 50+α

où à chaque fois nous varions α afin de changer le niveau d’ambiguïté entre les deux classes.
L’ensemble des éléments focaux est, alors, F = {C1, C2, C1 ∪ C2}.
La figure 4.9 illustre les quatre différentes distributions de masses obtenues pour chaque valeur
de α dans {12.75, 25.5, 63.75, 89.25} et la figure 4.8 montre les distributions d’appartenance
relatives à chaque couple de centroïdes.
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En revanche, en examinant les figures 4.8.d et 4.9.d où les centroïdes des classes C1 et C2 sont
éloignés, nous constatons que les éléments ayant une masse attribuée à l’élément focal C1 ∪ C2

supérieure aux masses de C1 et C2. Ces observations se situent spécialement dans l’intervalle
[100, 120] qui est d’une longueur beaucoup plus faible que celle de [110, 255]. Ce qui signifie,
comme mentionné précédemment, que plus les classes sont mieux séparées plus l’ambiguïté est
réduite et en conséquence l’incertitude partielle est faible.

En examinant les masses attribuées à l’élément composé C1 ∪ C2 dans les intervalles conte-
nant les observations les plus ambiguës, nous remarquons qu’elles diminuent en parallèle avec la
distance entre les centroïdes. En effet, exceptant les observations qui se situent sur les points d’in-
tersections des distributions, maxP∈[0,255]m(C1∪C2) ≈ 0.9 pour α = 12.75, maxP∈[0,255]m(C1∪
C2) ≈ 0.78 pour α = 25.5, maxP∈[0,255]m(C1∪C2) ≈ 0.48 pour α = 63.75 et maxP∈[0,255]m(C1∪
C2) ≈ 0.1 pour α = 89.25. Ainsi, la différence entre la plus grande masse incertaine et la plus
petite est 0.9− 0.1 = 0.8 qui est élevée.

En conclusion, cette expérimentation sur des données de synthèses a prouvé à son tour
l’efficacité de la méthode d’estimation de la fonction de masse pour quantifier l’incertitude
induite par l’ambiguïté et l’ignorance.

4.4.4 Interprétation de la fonction de masse dans le cas de classification
d’images

La méthodologie adaptée dans le choix des éléments focaux permet, comme nous l’avons
prouvé dans les sections précédentes, d’affecter les pixels ayant une forte ambiguïté à un élément
composé avec une masse relativement élevée. Généralement, ces pixels vont apparaitre soient
dans les frontières des classes, dans les classes qui ne sont pas suffisamment homogènes et com-
pactes ou bien les classes ayant des centroïdes très proches de sort qu’il n’est pas évident de
conclure sur leur vraie classe. En d’autres termes, l’ambiguïté de certains pixels va être causée
par la similarité entre les classes sémantiques formées par les mêmes classes pures (thématiques).
Dans cette section, nous allons examiner les cartes crédibilistes des éléments composés pour pou-
voir observer les positions des pixels ayant une masse non nulle à un élément composé. Pour
cela, nous nous sommes orientés vers les cartes crédibilistes obtenues à l’issue de l’estimation de
la distribution de masse.

Définition : Une carte crédibiliste, ou évidentielle, CE est une projection de la masse sur
une image de taille R×Q. Nous notons par CEA la carte crédibiliste de l’élément A ∈ 2Ω. CEA
attribut pour chaque pixel P sa masse correspondante à l’élément A. Ainsi, si A /∈ FP alors
CEA(P ) = 0.
En conséquence, les CEs permettent de localiser et interpréter les pixels ayant une masse non
nulle à un élément focal donné.

L’algorithme de clustering multi-centroïdes a été appliqué sur l’image de mammographie
mdb315 illustrée par la figure 3.4.b., l’image Quickbird Forêt 2 et l’image Landsat Bahr Al-Milh.
Rappelons que le nombre optimal de classes indiqué par l’indice de validité de clustering proposé
pour chaque image est égal à 5. À l’issue de l’application de la méthode proposée pour estimer
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la fonction de masse, nous avons obtenu pour chaque image les cartes crédibilistes illustrées par
les figures 4.10, 4.11 et 4.12. Il est important de mentionner que les classes sont triées selon leurs
valeurs de centroïdes de plus proches à 0 au plus proches à 255. À titre d’exemple, soit un cadre
de discernement où les classes sont triées en fonction de leurs centroïdes Ω = {C1, C2, C3, C4}.
La classe C1 est caractérisée par le centroïde le plus petit, par contre, la classe C4 est représentée
par le centroïde le plus proche de 255. En revanche, la classe la plus proche de C1 est C2 en
conséquence l’ambiguïté des pixels des frontières entre ces deux classes sera élevée.
Une observation critique des cartes crédibélistes de l’ensemble des éléments focaux permet de
constater que :

• Les cartes crédbilistes associées aux éléments focaux de type singleton sont formées soient
par des pixels brillants (c-à-d leurs masses sont proches de 1) ou par des pixels noirs (leurs
masses sont nulles ou proches de zéro). Ce fait traduit que la certitude concernant les pixels
non sombres est élevée ;

• Les pixels des contours dans les cartes crédibilistes des singletons ont des valeurs moins
brillantes (non-proches de 1). Ce qui signifie que l’incertitude concernant ces pixels est
considérable ;

• Les pixels ayant des masses non nulles dans les cartes crédibélistes associées aux éléments
focaux de type bi-classes se situent principalement sur les frontières ou bien dans les régions
non homogènes des deux classes objets de l’incertitude. Ce qui confirme notre raisonnement
et le respect des axiomes crédibélistes par la méthode proposée.

Dans le tableau suivant nous donnons les valeurs de masses et d’appartenance de trois pixels,
notés P1, P2 et P3 pris de l’image Bahr Al Milh.

Tableau 4.1 – Comparaison des distributions de masse et d’appartenance de quelques pixels de
l’image Bahr Al Milh

C1 C2 C3 C4 C5 C1 ∪ C2

µP1 0.3904 0.3792 0.1087 0.0757 0.0460 −

mP1 0.0111 0.0108 0.0031 0 0 0.9750

C1 C2 C3 C4 C5 C2 ∪ C3

µP2 0.0795 0.6626 0.1837 0.0615 0.0127 −

mP2 0 0.5375 0.1490 0 0 0.3135

C1 C2 C3 C4 C5

µP3 0.0070 0.0057 0.0116 0.1415 0.8343

mP3 0 0 0 0 1

En examinant les distributions des trois pixels, nous remarquons que :
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• La distribution d’appartenance relative à P1 traduit une forte ambiguïté entre les classes C1

et C2 ce qui ne permet pas d’identifier la vraie classe. Les deux classes ont les plus grands et
plus similaires degrés d’appartenance. Cette situation, qui conduit à une forte incertitude,
a été modélisée par la distribution de masse mP1 . En effet, l’ignorance partielle de la vraie
classe est traduite par la masse importante attribuée à la bi-classes C1 ∪ C2.

• En examinant la distribution d’appartenance relative au pixel P2, nous pouvons prédire a
priori sa vraie classe (C2) puisque le plus grand degré lui a été attribué. Le degré d’appar-
tenance µ2

P2
= 0.6626 ne permet pas de décider avec certitude sur la vraie classe. Il faut

souligné le fait que les classes C2 et C3 ont des caractéristiques sémantiques similaires. La
fonction de masse proposée, a ainsi attribué une masse non négligeable à la bi-classes formée
par C2 et C3.

• µ5
P3

= 0.8343 indique que la vraie classe de P3 est C5. L’application de la fonction de masse
proposée permet de confirmer avec certitude ce fait.
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(a) Carte crédibéliste de C1 (b) Carte crédibéliste de C2

(c) Carte crédibéliste de C3 (d) Carte crédibéliste de C4

(e) Carte crédibéliste de C5 (f) Carte crédibéliste de C1 ∪ C2
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(g) Carte crédibéliste de C2 ∪ C3 (h) Carte crédibéliste de C3 ∪ C4

(i) Carte crédibéliste de C4 ∪ C5 (j) Cartes crédébilistes des éléments composés

Figure 4.10 – Cartes crédibélistes des éléments composés par deux classes de l’image mdb315
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(a) Carte crédibéliste de C1 (b) Carte crédibéliste de C2

(c) Carte crédibéliste de C3 (d) Carte crédibéliste de C4

(e) Carte crédibéliste de C5 (f) Carte crédibéliste de C1 ∪ C2
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(g) Carte crédibéliste de C2 ∪ C3 (h) Carte crédibéliste de C3 ∪ C4

(i) Carte crédibéliste de C4 ∪ C5 (j) Cartes crédébilistes des éléments composés

Figure 4.11 – Cartes crédibélistes des éléments composés par deux classes de l’image Forêt 2
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(a) Carte crédibéliste de C1 (b) Carte crédibéliste de C2

(c) Carte crédibéliste de C3 (d) Carte crédibéliste de C4

(e) Carte crédibéliste de C5 (f) Carte crédibéliste de C1 ∪ C2
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(g) Carte crédibéliste de C2 ∪ C3 (h) Carte crédibéliste de C3 ∪ C4

(i) Carte crédibéliste de C4 ∪ C5 (j) Cartes crédébilistes des éléments composés

Figure 4.12 – Cartes crédibélistes des éléments composés par deux classes de l’image Bahr al
Milh
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Finalement, il est intéressant de visualiser les résultats de classification de chaque image en
utilisant le critère de décision de maximum de probabilité pignistique et les comparer avec ceux
qui résultent d’une maximisation de la distribution de masse dans le but de localiser les pixels
incertains. Les résultats de classifications crédibilistes des trois images (mdb315, Forêt 2 et Bahr
Al Milh) sont illustrés respectivement par les figures 4.13, 4.14 et 4.15. Ainsi, comme déduits et
montrés précédemment, les pixels incertains se situent sur les frontières des classes sémantiques
ayant des caractéristiques communes.

(a) Classification par maximum de probabilité
pignistique

(b) Classification par maximisation de la distri-
bution de masse

Figure 4.13 – Résultats de classification de l’image mdb315

(a) Classification par maximum de probabilité
pignistique

(b) Classification par maximisation de la distri-
bution de masse

Figure 4.14 – Résultats de classification de l’image Forêt 2
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(a) Classification par probabilité pignistique de
l’image Bahr Al Milh

(b) Classification par maximisation de la distri-
bution de masse Bahr Al Milh

Figure 4.15 – Résultats de classification de l’image Bahr Al-Milh

Le tableau 4.2 explicite les couleurs utilisés pour illustrer les différentes classes.

Tableau 4.2 – Légende de couleurs

C1 C2 C3 C4 C5 C1 ∪ C2 C2 ∪ C3 C3 ∪ C4 C4 ∪ C5

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthode pour l’estimation de la fonction de masse
de croyance qui se base sur l’information fournie par l’algorithme de clustering multi-centroïdes
(chapitre 3). La première partie de ce chapitre a été dévouée à une synthèse non exhaustive
des méthodes existantes d’estimation de distribution de masse dans des contextes variés. Nous
avons classé ces méthodes selon la taxonomie suivante : les méthodes probabilistes (passage
probabilité-masse), les méthodes basées sur la notion de la distance, les méthodes basées sur
l’apprentissage et celles qui exploitent l’information floue pour estimer la distribution de masse.
Cette taxonomie vise à mettre en relief l’information particulière sur laquelle chaque catégorie
porte son raisonnement pour aboutir à la distribution de masse.

Nous avons focalisé notre intérêt sur les méthodes qui assurent le passage flou-masse. En
effet, comme nous l’avons précisé, l’avantage des degrés d’appartenance flous est la gestion de
l’ambiguïté. En conséquence, nous avons analysé et discuté leurs raisonnements tout en s’attar-
dant sur les termes permettant la prise en compte de l’incertitude.

Dans la deuxième partie, la méthode proposée pour estimer la fonction de masse a été dé-
taillée. Sa première particularité est l’implication d’un nouveau terme pour estimer l’incertitude
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sur la vraie classe du pixel. Le calcul de ce terme se repose sur la position du pixel par rap-
port aux centroïdes de classes. Par ailleurs, cette méthode présente un autre avantage qui est
la génération automatique d’un ensemble d’éléments focaux qui contient au plus deux éléments
composés (un bi-singleton et Ω). Le choix de l’élément composé par deux classes est fondé sur
l’hypothèse que l’ignorance partielle ainsi que l’incertitude sont induites par la similarité entre
les classes. Les classes qui génèrent l’incertitude maximale sont les deux les plus proches au pixel.

La méthode proposée a été évaluée en l’appliquant sur les ensembles des images présentées
dans le chapitre 3 par les figures 3.4, 3.5 et 3.6. L’évaluation a été focalisée sur la capacité de la
méthode proposée à réduire l’incertitude notamment celle induite par l’ignorance et/ou l’ambi-
guïté. En effet, nous avons montré, à travers les courbes des distributions de masses ainsi que les
cartes crédibélistes, comment l’incertitude concernant la vraie classe du pixel a été effectivement
gérée.

L’intérêt particulier accordé à l’étape de l’estimation de la fonction de masse est justifiée par
le besoin d’assurer, voir augmenter la certitude, concernant la vraie classe de chaque pixel ce qui
est d’une grande importance dans la quantification du conflit entre les images multi-temporelles
comme il sera montré et détaillé dans le chapitre suivant qui porte sur l’idée fondamentale de
l’approche de détection et d’analyse de changements.
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5.1 Introduction

La détection de changements par la théorie de Dempster-Shafer, comme mentionnée précé-
demment, a été souvent orientée vers l’amélioration de la décision sur les zones de changements.
En effet, un nombre considérable de travaux de détection de changements, qui ont fait recours
à la fusion, ont appliqué la DST pour fusionner, simplement, des cartes de changements issues
de l’application de différentes méthodes de traitement de changements. En d’autres termes, la
DST a été appliquée classiquement pour la réduction de l’ambiguïté et de l’incertitude de l’in-
formation en exploitant l’opérateur conjonctif de combinaison [Luo et al., 2018, Tian et al.,
2018]. Bien que cette théorie dispose d’outils puissants pour l’analyse de l’information et de la
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manipulation des imperfections, elle n’était pas exploitée que rarement pour analyser et détecter
les changements en tant qu’un outil principal [Liu et al., 2012, Liu et al., 2014].

L’un des atouts de la DST, est la gestion du conflit d’information. Cependant, un nombre
important de travaux a réduit cet avantage en la masse de l’ensemble vide m(∅) et l’abaissement,
voir l’élimination, du conflit qui apparait lors de la fusion. En d’autres termes, il n’existait pas,
à notre connaissance, des travaux de détection de changements qui ont focalisé leurs intérêts sur
l’analyse et l’interprétation du conflit pour identifier et étudier les transformations entre deux
images multi-temporelles d’une même scène.

L’analyse des imperfections de l’information ainsi que leurs propagations pendant la fusion
permettent d’identifier et de déduire des connaissances non triviales qui sont potentiellement
utiles. Ainsi, dans ce contexte se dirigent les travaux de cette thèse qui ont pour objectif l’analyse
du conflit de l’information pour interpréter les changements. Les informations multi-sources
seront exploitées conjointement pour étudier leurs relations et les imperfections.

Après avoir modélisé le problème par la théorie de Dempster-Shafer et ceci en définissant un
cadre de discernement exhaustif et exclusif Ω et développant une distribution de masse associée
m, l’étape suivante consiste à examiner conjointement les distributions attribuées à chaque image
source. Cette étape vise, principalement, à quantifier le conflit qui sera à son tour exploité pour
identifier les zones de changements.

Dans ce chapitre, nous allons discuter, dans un premier temps, la masse conjonctive de
l’ensemble vide pour introduire le conflit et examiner sa performance et sa précision. Dans la
section suivante, nous définissons le conflit quantitativement et qualitativement tout en exposant
une synthèse des méthodes existantes dans la littérature pour quantifier le conflit. Les origines
du conflit et ses types sont présentés par la suite. Notre interprétation du conflit et sa relation
avec les changements sont exposées dans la cinquième section. L’approche proposée pour estimer
les changements bi-temporels sera détaillée dans la sixième section suivie des expérimentations
et de la conclusion.

5.2 Mise en contexte et analyse critique de la masse de l’en-
semble vide

Étant données deux sources d’évidence S1 = (Ω1,m1,F1) et S2 = (Ω2,m2,F2) qui sont mo-
délisées, respectivement, par les cadres de discernement Ω1 et Ω2, leurs distributions de masses
m1(.) et m2(.) et leurs ensembles d’éléments focaux F1 et F2. L’exploitation conjointe des deux
sources que se soit par la fusion classique en vue de classification ou par d’autres méthodes de
raisonnement pour extraire des informations et des décisions spécifiques doit se porter généra-
lement sur l’ensemble d’éléments focaux et les distributions de masses (corps d’évidence).
La figure 5.1 généralise l’idée d’exploitation conjointe de deux sources d’évidences S1 et S2.

L’exploitation conjointe des informations peut conduire à l’apparition des imperfections qui
peuvent conduire, à leur tour, à des résultats non satisfaisants.

Rappelons que pour combiner les distributions de masses, la règle de combinaison conjonctive
de Dempster (eq.2.18) est classiquement appliquée. L’idée de base de cette règle consiste à
calculer la somme des produits des masses des éléments focaux qui ont des classes en commun.
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Figure 5.1 – Exploitation conjointe des informations multi-sources

Bien qu’elle se repose sur un raisonnement ensembliste qui conduit à des résultats satisfaisants,
elle peut engendrer des résultats contre-intuitifs lorsque les sources supportent fortement deux
classes différentes. Ainsi, la première notion du conflit fait face.

Considérons les exemples suivants qui illustrent des situations particulières du conflit entre
deux distributions de masses et qui nous permettront de critiquer et analyser le comportement
de la règle conjonctive et de la masse de l’ensemble vide K.

Exemple 5.1 Soient deux distributions de masses m1 et m2 définies sur le même cadre de
discernement Ω formé par quatre classes Ω = {C1, C2, C3, C4}, m1(C1) = 0.1, m1(C2 ∪ C3) =
0.9, m1(C4) = 0 et m2(C1) = 0, m2(C2 ∪ C3) = 0, m2(C4) = 1.

Nous notons que les sources n’ont pas les mêmes éléments focaux F1 = {C1, C2 ∪ C3} et F2 =
{C4}. La source S2 met toute sa croyance sur la classe C4 alors que la source S1 est presque
certaine que la vraie classe est dans l’élément composé C2 ∪ C3. Sauf que C4 ∩ (C2 ∪ C3) = ∅.
Autrement dit, les deux sources ne sont pas d’accord sur la vraie classe. En conséquence, les
deux sources S1 et S2 sont en conflit comme le montre la figure 5.2.

Figure 5.2 – Représentation du conflit entre m1 et m2

L’application de la règle conjonctive non normalisée de Shafer conduit à obtenir :m∩(C1) = 0,
m∩(C2 ∪ C3) = 0, m∩(C4) = 0.
Ce résultat est inconsistant puisque la somme obtenue des masses est 0 alors qu’elle doit être
égale à 1. Aucun élément focal n’a une croyance non nulle après la combinaison.
Les interprétations possibles de ce cas de combinaison sont :

• La vraie classe n’est pas modélisée par les deux sources ;

• Au moins l’une des sources n’est pas fiable (inconnue) ;
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• Les sources ne reportent pas la même scène.

Dans le cas où la troisième interprétation est exclue, l’une des premières solutions proposées
dans ce sens est la normalisation de la masse combinée par la somme des masses des éléments
non conflictuels. En effet, l’un des axiomes sur lequel se base la DST est la somme probabiliste
des masses. Cette solution induit directement une masse qui estime le conflit entre les éléments
focaux. En conséquence, puisque la règle conjonctive se base sur la relation non vide entre les
éléments focaux pour affecter la masse combinée, la quantification de la présence du conflit se
base automatiquement sur la disjonction des sources et l’intersection vide des éléments focaux.
Ainsi, la masse de l’ensemble vide K est considérée comme une mesure du conflit entre les
distributions de masses.

À partir de l’expression de la masse de l’ensemble vide (eq.2.19) et en analysant l’exemple
précédent, nous pouvons établir le lien entre la masse conflictuelle et l’interprétation du Smets
de K dans le cadre de l’extension “Modèle de Croyance Transférable”[Smets et Kennes, 2008].
Rappelons que dans ce modèle Smets a considéré l’ensemble vide ∅ en tant qu’une modélisation
de l’hypothèse du monde ouvert (la non-exhaustivité du cadre de discernement). Cette vision
permet, d’une part, de rendre la modélisation d’une source donnée plus souple, d’autre part de
tenir en compte le conflit et le résultat inconsistant causé par la non-exhaustivité du cadre de
discernement. Prenons un deuxième exemple sur le même cadre de discernement :

Exemple 5.2 Soient deux distributions de masses : m1(C1) = 0.25, m1(C2 ∪ C3) = 0.55,
m1(C4) = 0.2, et m2(C1) = 0, m2(C2 ∪ C3) = 0,m2(C4) = 1.

Figure 5.3 – Représentation du conflit entre m1 et m2

Dans cet exemple m(∅) = 0.8 est relativement élevée. Elle permet de quantifier à quel point
les deux sources sont en conflit sans ignorer le fait que la source S2 est certaine. D’autre coté, on
peut remarquer que la source S1 met la plus petite croyance sur la classe C4. Ceci nous permet
de conclure que les sources ne seront pas en conflit total parce qu’il y’a un consensus non nul sur
la classe C4. En comparant les deux distributions de masses m1 et m2 dans les deux exemples
précédents, nous constatons deux faits :

• L’intersection deux-à-deux entre les éléments focaux des deux ensembles F1 et F2 n’est pas
toujours l’ensemble vide. Ceci signifie que les deux sources ne sont pas en conflit “total” ;

• La masse de l’ensemble vide est inférieure à 1 malgré que l’une des sources est certaine.
Ceci revient au fait qu’ il y a un consensus minimal sur la classe. Intuitivement, on peut
déduire que les valeurs de masses seront proches, le conflit sera réduit.
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Considérons un troisième exemple où la croyance attribuée par chaque source à chaque
élément focal est inférieur ou égale à 0.5.

Exemple 5.3 Soient deux distributions de masses m1(C1) = 0.2, m1(C2 ∪ C3) = 0.4, m1(C4) =
0.4 et m2(C1) = 0.25, m2(C2 ∪ C3) = 0.25,m2(C4) = 0.5.

Nous obtenons m(∅) = 0.65 qui est inférieur à la valeur obtenue dans l’exemple précédent.
Dans cet exemple, deux principaux changements sont survenus sur la distribution m2. La source
n’est plus certaine, ainsi qu’elle a différentes croyances sur différents éléments focaux. La diffé-
rence entre les valeurs de masses des éléments focaux des deux sources est réduite par rapport
aux exemples précédents. En d’autres termes, la similarité est réduite. Ceci peut conduire à
conclure que lorsque les intersections vides entre les éléments focaux sont réduites, la dissimila-
rité à son tour sera réduite. Ceci peut ramener à penser que si les distributions sont similaires,
le conflit sera réduit à zéros puisque les sources sont en accord.
Considérons l’exemple 4 où la source est combinée avec elle même.

Exemple 5.4 Soit la distribution m1(C1) = 0.5 et m1(C2) = 0.5 =⇒ m1∩1(∅) = 0.5 6= 0.

Dans l’exemple 5.4, bien que la source est combinée avec elle même, nous obtenons un conflit
non nul et relativement important. Ceci revient au fait que les éléments focaux sont dissonants.
La valeur de la masse de l’ensemble vide nous pousse à se demander sur sa vraie signification
dans ce contexte. Par ailleurs, cette distribution représente l’ignorance puisque les deux éléments
focaux ont la même masse

Considérons l’exemple où les éléments focaux sont consonants. D’une manière générale, si
F1 = {f1, f2..., fk} ses éléments sont dits consonants si et seulement si f1 ⊆ f2 ⊆ ... ⊆ fk.
Considérons l’exemple où F1 = F2. Les éléments focaux sont consonants par contre les distri-
butions de masses sont différentes comme le montre l’exemple suivant :

Exemple 5.5 Soient ε un nombre positif qui tend vers 0 et deux distributions de masses conso-
nantes : m1(C1) = 1−2ε, m1(C1∪C2) = ε, m1(C1∪C2∪C4) = ε. m2(C1) = ε, m2(C1∪C2) = ε,
m2(C1 ∪ C2 ∪ C4) = 1− 2ε

Les éléments focaux des deux sources n’ont aucune intersection vide, ce qui induit que la
masse de l’ensemble vide est nulle. Cependant, les deux distributions de masses sont fortement
dissimilaires. En effet, la première source met presque toute sa croyance sur C1 qui est une classe
singleton. Ainsi, cette source est presque certaine. Par contre la deuxième source ignore partiel-
lement la vraie classe de l’observation. De ce fait, même si les éléments focaux sont consonants,
il existe un conflit explicite entre les sources m1(C1)−m2(C1) = 1− ε qui tend vers 1 de même
pour l’ensemble composé |m1(C1 ∪ C2 ∪ C4)−m2(C1 ∪ C2 ∪ C4)| = 1− ε.
Ainsi, il n’est pas judicieux de se reposer uniquement sur la notion des relations ensemblistes
(intersection) pour définir et identifier le conflit entre les distributions de masses.

En analysant les exemples précédents, nous pouvons conclure que la masse de l’ensemble
vide :

• N’est pas une mesure parfaite du conflit ;

• Permet d’estimer la contradiction de la source avec elle même ;
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• Se repose sur la notion de relation ensembliste entre les éléments focaux qui est insuffisante
pour estimer et quantifier le conflit ;

• N’intègre pas la notion de similarité entre les distributions et les valeurs de masses.

De ce fait, la masse de l’ensemble vide est une estimation de la présence du conflit entre les
sources d’évidence. Elle est fortement liée à l’aspect conjonctive de l’opérateur de combinaison
proposé par Shafer.

5.3 Définition et analyse du conflit

Avant d’entamer les causes et les concepts liés au conflit, il est primordiale de définir quali-
tativement et quantitativement cette imperfection.

5.3.1 Définitions et terminologies liées au conflit

Cette section est consacrée aux définitions de certaines notions et mesures qui sont souvent
confondues à tord avec le conflit.

La consistance : La majorité des travaux existants définit l’inconsistance comme étant le
conflit entre les sources d’information. Ils considèrent que la masse de l’ensemble vide re-
présente le degré de l’inconsistance. Certain autres, définissent l’inconsistance en tant que
le conflit ensembliste (entre les ensembles). Dans [Destercke et Burger, 2013], les auteurs
ont mis en place certaines propriétés mathématiques et logiques pour définir l’inconsistance
d’une source ou d’une distribution de masse. Ils estiment qu’une source est totalement
consistante si et seulement si une classe du cadre de discernement est totalement plausible :
∃ Ci ∈ Ω | Pl(Ci) = 1. Une distribution de masse est consistante si l’intersection de tous
les éléments focaux est différente de l’ensemble vide. En se basant sur ce raisonnement et les
propriétés mathématiques et logiques, les auteurs proposent deux mesures de consistance
φPl et φm qui sont des fonctions agissant sur les masses des éléments focaux à valeurs dans
[0, 1] :

φPl = maxCi∈ΩPl(Ci), φm = 1−m(∅) (5.1)

La contradiction : La contradiction apparait lorsque la source partage sa croyance sur plu-
sieurs éléments focaux. Elle est appelée aussi conflit intrinsèque ou interne. Cette imper-
fection sera analysée en détaille dans la section suivante. Ce terme est souvent utilisé pour
désigner le conflit entre les sources.

La Non-spécificité : La Non-spécificité concerne la précision de la distribution de masse. [Ya-
ger, 1983] a proposé une mesure qui est donnée par l’équation 5.2.

S(m) =
∑
A⊆Ω

m(A)
|A|

(5.2)

avec |.| désigne la cardinalité. [Smarandache et al., 2011] ont présenté une étude plus détaillée
de la Non-spécificité.
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5.3.2 Définitions qualitative et quantitative du conflit

Le conflit est l’une des imperfections les plus étudiées vu qu’il affecte directement les résultats
visés et sa présence peut conduire à obtenir une information combinée contre-intuitive. Ce qui
engendre la dégradation de la qualité de la décision. Il peut avoir deux aspects :
1. Extrinsèque : Il s’agit du conflit entre, au moins, deux informations provenant de différentes

sources.
2. Intrinsèque : Ce type du conflit accompagne les informations acquises d’une seule source. Il

traduit la contradiction d’une source avec elle même.
Formellement, étant données deux sources, elles sont en conflit s’il existe au moins un couple

d’éléments focaux dont leur intersection est l’ensemble vide :

F1 6= F2 et ∃ fi ∈ F1 et fj ∈ F2| fi ∩ fj = ∅ (5.3)

Trois principaux cas de figure se présentent :
• ∃ fi ∈ F1 et fj ∈ F2| fi ∩ fj 6= ∅. Dans ce cas les sources sont partiellement conflictuelles
puisque il existe (fi, fj) ∈ (F1,F2) tel que fi ∩ fj 6= ∅ ;
• ∀ fi ∈ F1 et fj ∈ F2, fi ∩ fj = ∅. Dans ce cas les sources sont en conflit total ;
• F1 = F2 et les éléments focaux sont consonants avec m1 6= m2. Le fait que les ensembles

des éléments focaux sont égaux et leurs éléments n’ont aucune intersection vide, ne signifie
pas que les sources ne soient pas en conflit.
Une situation particulière peut avoir lieu lorsque les éléments focaux de chaque source sont

consonants, mais il n’existe aucune intersection non vide entre les couples des éléments focaux.
Cette situation traduit d’une part la fiabilité de chaque source et d’autre part le conflit total qui
apparait.

Une analyse plus fine des trois situations nous permet de déduire que le conflit peut se
produire à cause des formes particulières des ensembles des éléments focaux. Ce qui ramène
à déduire que chaque source participe dans le conflit avec un “degré”différent. Par ailleurs, et
comme mentionné précédemment, se reposer sur la relation ensembliste est insuffisant. D’autre
coté, se reposer sur la similarité est insuffisant non plus. Il est intéressant de définir une mesure
capable de quantifier le conflit en se basant sur des axiomes encore plus robustes en tenant compte
des relations ensemblistes et de la similarité entre les sources (respectivement les distributions
de masses). En revanche, avant d’entamer le conflit entre les sources, il est important d’analyser
le degré de consistance de chaque source.

On trouve dans la littérature un ensemble de travaux qui ont visé à quantifier les imperfec-
tions les plus étudiées et ceux qui peuvent induire directement le conflit. Nous citons, sans êtres
exhaustif, les mesures induites de l’entropie de Shannon telles que la mesure de confusion de
Hohle, la dissonance de Yager, l’entropie de Deng [Zhou et al., 2017] et la mesure d’ambiguïté
définie par [Jousselme et al., 2006]. Ces mesures sont souvent confondues à tort avec les me-
sures du conflit. Cependant, une mesure du conflit entre deux distributions de masses m1(.) et
m2(.) doit vérifier certains axiomes et propriétés mathématiques comme détaillé par [Destercke
et Burger, 2013]. Soit Conf(., .) une mesure de conflit donnée et qui doit vérifier les axiomes
suivantes :
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1. La mesure doit être positive Conf(m1,m2) ≥ 0 ;

2. La mesure doit être normalisée : 0 ≤ Conf(m1,m2) ≤ 1 ;

3. Les valeurs d’extrême : Si Conf(m1,m2) = 0 signifie que les deux distributions ne sont pas
en conflit. Si Conf(m1,m2) = 1 ceci veut dire que les distributions sont en conflit total ;

4. Symétrique : Conf(m1,m2) = Conf(m2,m1) ;

5. Indépendant de l’ignorance : La mesure Conf(., .) doit être insensible à la combinaison
avec l’ignorance ; si la vraie classe est complètement ignorée par m2, c’est à dire m2(Ω) = 1,
m1,2(∅) = 1− φ(m1).

6. Insensible à la taille du cadre de discernement ;

7. Insensible à l’opération du raffinement : Soit R une fonction de raffinement qui engendre la
fonction de masse raffinée mR(1), Conf doit vérifier Conf(m1,m2) = Conf(mR(1),m2) ;

8. Elle doit être indépendante de la relation entre les sources. En d’autres termes, même
si une relation de dépendance existe entre les sources, la mesure du conflit doit fournir
une information fiable. Sachant deux sources sont dépendantes lorsque toute modification
apportée à la distribution de masse de l’une des sources, une modification va altérer la
deuxième distribution.

En suivant ces axiomes et la relation de dépendance entre les sources, les auteurs de [Des-
tercke et Burger, 2013] ont proposé des mesures du conflit où chacune caractérise une situation
particulière du conflit :

• Le conflit total ;

• Le conflit partiel ;

• Faiblement non conflictuelles (sources).

Pour les trois mesures proposées par les auteurs, on peut remarquer qu’ils sont reposés sur la
fonction de plausibilité et la masse de l’ensemble vide (K) sans tenir compte de la similarité entre
les distributions de masses. Les mesures proposées dépendent de la forme et la relation entre le
conflit et la distribution de masse. Les auteurs ont commencé par raisonner sur la consistance
d’une distribution de masse par analogie avec la consistance ensembliste. Par la suite, ils ont
exploité cette extension pour définir le conflit entre les masses en passant d’abord par le conflit
entre les ensembles.

[Martin, 2012] considère que l’une des propriétés fondamentales qu’une mesure de conflit
doit vérifier est « le conflit total » comme expliquée par l’expression suivante :

Conf(m,m) = 0 (5.4)

En d’autres termes, une mesure de conflit Conf(., .) doit être différente d’une mesure de conflit
intrinsèque. Le conflit d’une source avec elle même doit être nul, ce qui est intuitif. Cette propriété
n’est pas vérifiée par la masse de l’ensemble vide. Cette propriété est appelée l’identité.

En résumant, la masse de l’ensemble vide ne correspond pas souvent au conflit entre les
sources. D’autre côté, l’hypothèse du monde ouvert soutenue par le “MCT”mis en place par
Smets [Smets et Kennes, 2008] exclue d’autres origines et interprétations du conflit. À titre
d’exemple, lorsque les deux sources S1 et S2 mettent toutes leurs croyances sur deux classes
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singletons différentes m1(C1) = 1 et m2(C2) = 1 en conséquence m(∅) = 1. Une interprétation
conventionnelle de cette situation est la vraie classe ne figure pas dans le cadre de discernement.
Cependant, ceci ne représente pas toutes les situations et interprétations possibles. En effet, ceci
peut traduire l’aspect dynamique du sujet d’étude, un robot en mouvement, suivi d’une cible, un
changement à travers le temps. Ainsi, lorsque la masse de l’ensemble vide est maximale traduit
différentes possibilités d’où ceci peut nous aider à “qualifier ”le conflit selon la situation et son
origine.
Une vision personnelle est ainsi formulée, un conflit est la contradiction entre les sources lorsqu’on
ignore son origine et son interprétation. En d’autres termes, selon les sources et le problème
abordé, la masse de l’ensemble vide non nulle ne traduit pas souvent le conflit, mais plutôt la non-
exhaustivité, non-exclusivité, erreur de modélisation, aspect dynamique. Toutes ces situations
vont apparaitre sous forme d’un conflit.

En outre, [Liu, 2006] propose une définition différente du conflit qui se base sur la masse de
l’ensemble vide et la distance entre les “betting commiments”(probabilité pignistique). L’auteur
estime que si chaque mesure est prise séparément de l’autre, elle ne suffit pas pour mesurer
le conflit. Ainsi, l’auteur a proposé une mesure du conflit bi-paramétrées qui se repose sur la
relation conjonctive entre les éléments focaux et la similarité entre les probabilités pignistiques.

5.3.3 Analyse et gestion du conflit au sein de la DST

Plusieurs travaux ont essayé de proposer une alternative à la masse de l’ensemble vide en se
basant sur différentes autres notions ou bien en essayant de prouver que la règle orthogonale de
Dempster n’est pas convenable dans certaines situations pour la combinaison des fonctions de
masses. En conséquence, plusieurs modifications apportées à la théorie originale de Dempster-
Shafer ont été proposées pour pouvoir s’adapter aux différentes situations. Il est possible de
catégoriser ses travaux selon leurs objectifs en trois principales familles : Les approches basées
sur l’élimination du conflit, les approches basées sur la quantification du conflit et les approches
de généralisation de la DST.

5.3.3.1 Approches basées sur l’élimination du conflit

Un nombre important de travaux ont cherché des solutions pour supprimer le conflit qui
apparait lors de la combinaison sans prendre en considération sa sémantique ou son origine. La
première méthode était la règle de Dempster normalisée. Elle divise la masse combinée par la
somme des masses non conflictuelles. En conséquence, un nombre considérable de règles de com-
binaison ont été proposées qui essayent d’éliminer le conflit pendant la phase de combinaison.
Parmi ces règles nous trouvons celles de [Yager, 1987], [Inagaki, 1991], Zhang, Dubois et Prade
[Dubois et Prade, 1986, Daniel, 2000, Lefevre et al., 2002, Daniel, 2003]. Nous trouvons aussi
la famille des règles qui redistribuent le conflit “PCR 1-6”[Smarandache et Dezert, 2005, Florea
et al., 2006, Smarandache et Dezert, 2015]. Finalement, nous constatons que les règles peuvent
être classées en deux grandes familles selon leurs stratégies de combinaison des masses conflic-
tuelles : (1) Redistribution du conflit sur les classes qui l’engendrent, (2) un comportement
adaptatif (conjonctif et disjonctif). Ce dernier type de règles est utilisé lorsque l’une des sources
n’est pas fiable.
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Lorsque le conflit résulte de la non-fiabilité d’une source connue, il est possible d’affaiblir sa
distribution de masse par un facteur de fiabilité pour obtenir une nouvelle distribution de masse
[Smets, 1993]. 

mα(A) = α×m(A), ∀A ∈ 2Ω

mα(Ω) = 1− α× (1−m(Ω))
(5.5)

où α est le facteur d’affaiblissement. Affaiblir la fonction de masse entraine l’affaiblissement de
la crédibilité. Cette opération permet de réduire le conflit global lors de la phase de combinaison.

Généralement, le facteur d’affaiblissement n’est pas connu a priori. Certains travaux le défini
empiriquement alors que d’autres ont proposé des algorithmes et des méthodes spécifiques pour
le quantifier. Parmi les travaux les plus cités on trouve [Martin et al., 2008] où les auteurs ont
estimé le facteur de fiabilité à l’aide du conflit entre les sources d’évidence [Mercier et al., 2005].
Certains autres travaux ont cherché à modifier la distribution de masses en agissant sur la forme
prise par les éléments focaux. En d’autres termes, ils transforment les distributions dissonantes en
des distributions consonantes. Ce type de transformation se fait dans le cadre de l’approximation
de la distribution de masse. Ceci aide à éliminer le conflit interne au sein de chaque source ainsi
il limite sa propagation [Dubois et Prade, 1990].

5.3.3.2 Approches basées sur la quantification du conflit

Cette famille d’approches proposent des mesures permettant de quantifier le conflit et d’autres
situations liées au conflit telles que la spécificité, la dissonance, la corrélation. Certaines mesures
sont exposées et comparées dans [Smarandache et al., 2012]. Une première métrique dans ce
sens était la masse conjonctive de l’ensemble vide à partir de laquelle d’autres métriques ont
été mises en place. Ceci a été initié par les travaux de [Yager, 1983] qui a proposé la mesure
suivante :

Conf(m1,m2) = −ln(1−m12(∅)) (5.6)

[George et Pal, 1996] exposent et discutent les propriétés mathématiques et axiomatique qu’une
mesure du conflit doit respecter. Ainsi, ils ont proposé le système 5.7 :

Con(A,B) = 1− |A∩B||A∪B|

Conf(A) =
∑
B∈F2 m(B).Con(A,B)

TC[(F ,m)] =
∑
A∈F m(A).Conf(A)

(5.7)

Une autre mesure est exposée dans [Jousselme et Maupin, 2012] et se repose sur la transforma-
tion pignistique et l’analogie avec l’entropie de Shannon. Une mesure de corrélation basée sur
les fonctions de masses a été proposée par [Jiang, 2016] pour quantifier la similarité entre les
sources d’évidence et par la suite analyser le conflit.

Les mesures de dissimilarités et les distances appliquées spécialement entre les corps d’évi-
dence ont attiré une attention particulière. Nous trouvons, ainsi, dans la littérature une revue
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détaillée des différentes distances [Jousselme et Maupin, 2012]. Les auteurs sont basés sur les
différentes propriétés mathématiques et axiomatiques (symétrie, inégalité triangulaire...) pour
classer les distances et les métriques (métrique, pseudo-distances, distances...). Une deuxième
étude a été menée dans [Loudahi, 2014] où un ensemble de propriétés des distances en tenant
compte de la spécificité du cadre de raisonnement évidentiel a été proposé pour voir à quel
point une mesure de similarité est consistante avec les règles de combinaison. Cependant, il est
important de mentionner que les distances entre les corps d’évidence ne sont pas des mesures
absolues de conflit. En effet, selon [Destercke et Burger, 2013, Klein et al., 2016] les distances
ne vérifient pas les différents axiomes et propriétés auxquelles une mesure de conflit doit obéir :

• La valeur maximale de la distance ne correspond pas au conflit total ;

• Elle dépend de la taille du cadre de discernement (sensible à l’opération du raffinement) ;

• L’ensemble vide a une distance non nulle avec les éléments focaux.

En revanche, les distances ont été exploitées pour comparer et analyser les masses afin d’estimer
le conflit et la similarité voir évaluer la distribution de masse issue d’un algorithme d’approxi-
mation.

La distance de Jousselme est l’une des distances évidentielles, les plus citées, proposée par
[Jousselme et al., 2001]. C’est une distance euclidienne qui se repose sur la matrice de Jaccard
notée Dj qui permet de tenir compte des différences de cardinalité des éléments focaux lors du
calcul de la distance. Ainsi, Dj contient les indices de Jaccard qui sont définis sur l’ensemble de
de puissance 2Ω. Cette distance est donnée par l’expression suivante pour deux distributions de
masses m1 et m2 :

dJ(m1,m2) =
√

1
2(m1 −m2)tDj(m1 −m2) (5.8)

Sachant que la matrice de Jaccard est calculée comme suit :

Dj(A,B) =


1 si A = B = ∅
|A ∩B|
|A ∪B|

(5.9)

avec |A| désigne la cardinalité de l’élément focal A. Cette distance semble la plus appropriée
pour estimer et mesurer le conflit entre les sources puisque elle a été largement appliquée [Shi
et al., 2016, Li et al., 2011, Martin et al., 2008]. L’une de ses principales propriétés est l’identité
dj(m,m) = 0. Cependant, elle a été critiquée par certains travaux puisqu’elle engendre parfois
des valeurs non raisonnables [Wang et al., 2016, Shi et al., 2016, Han et al., 2017].

Une autre distance (bi-dimensionnelle) largement citée est proposée par [Liu, 2006]. Elle se
repose sur deux mesures : la masse de l’ensemble vide et la distance entre le “betting commit-
ments”. 

Conf =< K, difBetP >

difBetP = maxA∈2Ω(|BetPm1(A)−BetPm2(A))
(5.10)

où BetP est la fonction de probabilité pignistique. difBetP désigne la distance entre les trans-
formations pignistiques.
Afin de décider sur le conflit, cette distance se repose sur le seuillage comme la majorité des
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distances proposées.
Soit ε un seuil de conflit toléré : Si K > ε et difBetP > ε les sources sont considérées en conflit.
La question qui se pose : Est ce que c’est judicieux de considérer le même seuil pour décider sur
le conflit ? En effet, les deux mesures impliquées ne raisonnent pas de la même manière.

D’une manière analogue, [Daniel, 2013] a proposé une mesure de conflit basée sur la distance
entre les mesures de plausibilités. Pour cela, il a d’abord défini une fonction de plausibilité nor-
malisée : Pl_Pr(Ci) = Pl(Ci)∑

Ci∈Ω Pl(Ci)
. Cette fonction appelée aussi transformation de probabilité.

Ensuite, il a défini l’ensemble du conflit ΩPlC(m1,m2) qui renferme les classes singletons qui ont
des transformations de probabilités conflictuelles :

ΩPlC(m1,m2) = {C ∈ Ω |(Pl_Pr(m1)(C)− 1
n

)× (Pl_Pr(m2)(C)− 1
n

) < 0} (5.11)

Si ΩPlC(m1,m2) = ∅ ceci traduit que les deux distributions ne sont pas conflictuelles.
Finalement, le conflit de plausibilité entre deux fonctions de croyances est donné par :

Pl_C(m1,m2) = min(Pl_C0(m1,m2),m(∅)) (5.12)

Avec Pl − C0(m1,m2) est donnée par l’expression suivante :

Pl_C0(m1,m2) =
∑

C∈ΩP lC(m1,m2)

1
2 |Pl_Pr(m1(C))− Pl_Pr(m2(C))| (5.13)

Pour conclure cette section, une distance est une indication de la présence du conflit entre
deux distributions de masse. Même si cette distance ne permet pas de quantifier précisément le
conflit entre les sources d’évidence, elle permet d’indiquer la présence du conflit et d’améliorer
voir corriger les distributions des masses avant même la combinaison.

5.3.3.3 Approches de généralisation de la DST

Ces travaux ont pour objectif de proposer des extensions avec lesquelles les limites de la
DST soient pallier. L’un des travaux les plus connus dans ce sens est le Modèle de Croyance
Transférable “MCT”proposé par Smets [Smets et al., 1991] détaillé dans la section 2.3.4.1. L’idée
est basée sur les notions des mondes “ouvert”et “fermé”pour gérer le conflit causé par la non-
exhaustivité du cadre de discernement. Dans ce cas, la masse de l’ensemble vide correspond à
(aux) l’hypothèse(s) qui ne figure(nt) pas dans le cadre. L’exemple 5.1 illustre cette situation.

La théorie de Dezert et Smarandache (exposée dans la section 2.3.4.2) est fondée principa-
lement sur la notion de non-exclusivité du cadre de discernement. Ainsi, une modélisation plus
riche est proposée qui permet de pallier le problème du conflit causé par la non-exclusivité des
hypothèses du cadre de discernement.
Globalement, les deux extensions proposées, ont essayé d’apporter des solutions aux problèmes
causés par les limites de modélisation de la DST sans apporter des modifications aux fondements
mathématiques de la théorie. Par contre, un travail plus récent de [Deng, 2015] a eu pour prin-
cipal objectif la gestion du conflit sous l’hypothèse du monde ouvert. L’idée de la contribution
se repose sur la définition explicite de l’ensemble vide dans le cadre de discernement en lui at-
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tribuant une masse non nulle pendant la phase d’estimation. En conséquence, des modifications
sont apportées aux définitions des fonctions de croyance et la règle conjonctive de Dempster.
Finalement, ces extensions ont visé l’amélioration du traitement du conflit par la théorie de
Dempster-Shafer et par la suite la rendre plus robuste face aux principales causes du conflit qui
sont liées à la modélisation.

Rappelons que notre objectif n’est pas l’élimination du conflit ni sa réduction mais plutôt
l’analyse et la quantification du conflit induit par des changements multi-temporels. Pour cela,
il est primordiale de classer et d’étudier les origines du conflit.

5.4 Origines et interprétations du conflit évidentiel

Généralement, la majorité des travaux de recherche ont conclu que le conflit a trois principales
origines [Smets et al., 1991, Smets, 1997] :

• Modélisation non fiable ;

• Incompatibilité des sources d’évidence ;

• La non fiabilité, d’au moins, de l’une des sources.

Cependant, cette vision générale et vague des origines peut être détaillée d’avantage. En effet, il
est intéressant de voir les origines relatives à chaque source (conflit mono-source) qui est souvent
appelée conflit interne ou intrinsèque. Ensuite, nous focalisons l’intérêt sur le conflit global entre
les sources d’évidence désigné souvent par le conflit extrinsèque.

5.4.1 Conflit intrinsèque

Le conflit intrinsèque est défini en tant que la contradiction d’une source avec elle même.
Une estimation possible de cette contradiction est le calcul de la masse de l’ensemble vide d’une
distribution de masse avec elle même (Auto-conflit) [Martin, 2012].
Ce type de conflit est souvent appelé contradiction. Une mesure notée Contr a été proposée
dans [Smarandache et al., 2011] :

Contrm(m) = c×
∑
f∈F

m(f)× d(m,m(f)) (5.14)

avec d(m,mf ) désigne une distance evidentielle (d peut être la distance de Jousselme) de la masse
mf de l’élément focal f avec la distribution de masse m et c est un facteur de normalisation fixé
selon la cardinalité de Ω et la distance appliquée. Cette mesure quantifie la contradiction d’un
élément focal par rapport à la distribution m.
Exemples [Smarandache et al., 2011] : Étant donnée une distribution de masse m qui
vérifie : m(C1) = 0.5 et m(C2) = 0.5 et soit c est égale à 2.
Contrm(C1) = 0.25 et Contrm(C2) = 0.25 d’où Contrm = 1. Ceci traduit le fait que la source
est complètement contradictoire avec elle même (contradiction maximale).
Soit une deuxième distribution de masse bayésienne : m(C1) = 0.6, m(C2) = 0.3 et m(C3) = 0.1.
La distance choisie est celle de Jousselme. On obtient, Contrm(C1) ' 0.36 ; Contrm(C2) ' 0.66
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et Contrm(C3) ' 0.79, d’où
Contrm = 2 ∗ (0.36 ∗ 0.6 + 0.66 ∗ 0.3 + 0.79 ∗ 0.1) ' 0.9849.
Prenons un troisième exemple où la distribution de masse a la forme :
m(C1∪C2∪C3) = 0.6,m(C2) = 0.3 etm(C3) = 0.1 Contrm(C1∪C2∪C3) ' 0.28 ; Contrm(C2) '
0.56 et Contrm(C3) ' 0.71 Contrm = 2 ∗ (0.28 ∗ 0.6 + 0.56 ∗ 0.3 + 0.71 ∗ 0.1) ' 0.8092.
La valeur Contr dépend du nombre et de la précision des éléments focaux.

La distance est appliquée en tant que mesure d’incertitude. D’autre part, cette mesure de
contradiction dépend de la cardinalité de l’ensemble des éléments focaux et de la distance choisie.

Il est aussi possible de quantifier la contradiction en utilisant la fonction de plausibilité
comme défini dans [Daniel, 2010, Daniel, 2013] :

PlIntC = 1−maxC∈ΩPl(C) (5.15)

Ces mesures sont définies globalement sans tenir compte de l’origine du conflit. Par contre,
pour mieux réduire la contradiction au sein d’une source donnée et limiter sa propagation, il
faut diagnostiquer rigoureusement ses origines.
En générale, le conflit intrinsèque a trois principales causes liées à la fiabilité et la qualité de la
source qui sont les qualités : de la source, de l’information et de la représentation de l’information
[Rogova et Bosse, 2010].

Figure 5.4 – Niveaux de la qualité de l’information issue d’une source

Les qualités de la source, de l’information et de la représentation sont fortement liées à la
fiabilité de la modélisation du problème et par la suite à l’apparition de la contradiction et à sa
transformation en conflit global.

5.4.1.1 Fiabilité de la source et de l’information

Le premier et le plus bas niveau de fiabilité est relatif à la source elle-même. Elle a été définie
par [Smarandache et al., 2010] comme étant la capacité de la source à fournir des informations
“vraies”et une solution correcte du problème. Cette fiabilité dépend directement de l’état phy-
sique du capteur, des conditions d’acquisition et des modèles et des paramétrages utilisés. La
capacité de la source à reporter la scène sera automatiquement affectée.
Par conséquent, la source devient de moins en moins fiable en fonction du temps ce qui affecte
directement sa pertinence. Les sources d’informations sont de deux types : subjective et objec-
tive [Rogova et Bosse, 2010]. Les sources subjectives, généralement, fournissent des informations
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symboliques avec une crédibilité mise en question. Par contre, les sources objectives fournissent
généralement des fréquences et des valeurs numériques. Ce type de sources est caractérisé par
un degré de fiabilité qui traduit sa crédibilité. Généralement, le degré de fiabilité de la source
est ignoré et déterminé d’une façon empirique. Une source, que ce soit subjective ou objective,
est caractérisée par sa fiabilité, crédibilité, sa pertinence et sa capacité à fournir une description
complète de la scène d’étude. Tous ses facteurs vont se propager et affecter la qualité de l’infor-
mation (sec.2.2.2). Une source dont sa fiabilité, pertinence et objectivité sont mis en question
fournit automatiquement une distribution de masse contradictoire. Une information fiable est
une information complète, certaine et précise. Elle est liée directement à la fiabilité et la qualité
de la source. La non-fiabilité de la source engendre l’imperfection de l’information. Une infor-
mation acquise incomplète est une information imprécise, ambiguë voire incertaine qui participe
à l’apparition de l’inconsistance au sein de la même source et met l’exclusivité des hypothèses
en question.

5.4.1.2 Fiabilité de modélisation et de la représentation de l’information

Une fois que l’information est acquise, l’étape suivante consiste à la modéliser et à la struc-
turer sous forme de classes (hypothèses, caractéristiques, décision etc...). Cette étape est généra-
lement réalisée à l’aide d’un expert. Les connaissances de l’expert, qui est une source subjective,
sont impliquées implicitement dans la définition du cadre de discernement. En conséquence, la
fiabilité de la modélisation peut être affectée.

Par ailleurs, la fiabilité de la modélisation peut être interprétée à travers la relation entre les
classes. Est-ce que les classes du cadre de discernement représentent réellement la scène ? Est-ce
que chaque classe a une sémantique et correspond à une classe thématique de la scène ? Ces
deux questions mettent en cause l’exclusivité et l’exhaustivité du cadre de discernement. Les
classes déduites doivent être les moins ambigües possibles pour faciliter leurs interprétations et
leurs estimations.

Une fois le cadre de discernement est déterminé, l’étape suivante consiste à trouver le modèle
de la distribution de masse la plus fidèle à l’information acquise. Ainsi, une estimation donnée
doit être informative et doit caractériser la sémantique de l’information. En effet, si la source
soufre d’une imperfection spécifique, cette imperfection doit être exprimée explicitement voir
implicitement à travers l’estimation des masses. Intuitivement, la distribution de masse ainsi
que la génération de l’ensemble des éléments focaux dépendent étroitement de la phase de mo-
délisation du problème abordé. La qualité de la représentation de l’information est une question
de la modélisation du problème, de la fiabilité de l’information et de la qualité de la source. En
conséquence, la consistance de la source et la contradiction représentée en fonction de la masse
vont dépendre de tous les facteurs de qualité détaillés dans cette section.

5.4.2 Conflit extrinsèque

Étant données deux sources d’évidence S1 et S2 modélisées respectivement par les cadres de
discernement Ω1 et Ω2 : S1(Ω1,F1,m1) et S2(Ω2,F2,m2), un conflit extrinsèque est causé par la
contradiction entre les informations fournies par les deux sources. Ceci est traduit par le conflit
entre les distributions de masses m1 et m2.
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5.4.2.1 Conflit causé par la fiabilité des sources

Comme mentionné précédemment dans la section du conflit intrinsèque, la qualité de la
source est l’un des facteurs directs de l’apparition du conflit global. L’exploitation conjointe des
informations multi-sources engendre automatiquement le conflit. Cependant, le degré de conflit
devient intolérable lorsque les sources n’ont pas la même fiabilité, ou plus précisément, lorsque
la différence entre les degrés de fiabilités des sources est large.
Par ailleurs, exploiter conjointement des sources ayant des conflits intrinsèques considérables est
un facteur principal dans l’apparition du conflit multi-sources. Ce type de conflit est générale-
ment géré par affaiblissement de la source non-fiable ou par le choix de la règle de combinaison
la plus appropriée.

5.4.2.2 Conflit causé par la modélisation

La fusion par la DST permet de combiner des sources hétérogènes définies sur des cadres
de discernement différents, mais qui doivent être compatibles . Par contre, avant l’estimation et
la combinaison de la fonction de masse, il faut générer un cadre de discernement commun qui
représente les deux sources.
Afin d’unifier les cadres, une fonction R de raffinement/grossissement est souvent définie dans
une telle situation [Shafer, 1976, Smets et al., 1991].

Cette opération se fait à l’aide des connaissances a priori ou bien à l’aide d’un expert. Évi-
demment, ceci crée un terrain pour l’apparition du conflit entre les sources, puisque il est possible
d’obtenir des classes non exclusives ou même de se tromper dans la mise en correspondance. En
conséquence, l’apparition du conflit dépend de la qualité et de la fiabilité de l’opération.

Dans le même contexte, le choix des sources alimente le conflit extrinsèque, (à titre d’exemples,
la combinaison de deux sources non fiables). Ou bien, l’implication des sources hétérogènes qui
ne fournissent pas les même quantité et qualité d’informations même si elles ont le même de-
gré de fiabilité. La modélisation des sources hétérogènes nécessite une estimation différente de
distribution de masses pour chaque source.

5.4.2.3 Conflit causé par la propagation de l’imperfection

Les imperfections qui accompagnent les informations acquises ont un effet important dans
l’apparition du conflit entre les sources. En d’autres termes, les imperfections sont deux à deux
liées et l’une induit l’autre. Ainsi, l’exploitation des informations incertaines, imprécises et
contradictoires participe immédiatement dans l’apparition du conflit extrinsèque.

Avant de combiner les informations multi-sources, voir les exploiter conjointement, il est
important de réduire les imperfections et les contradictions au sein d’une même source pour
empêcher leurs propagations et leurs participations dans l’apparition du conflit extrinsèque.

5.4.3 Analyse générale et récapitulative des causes de conflit

Dans les sous-sections précédentes, nous avons exposé les différentes sources des conflits
intrinsèques et extrinsèques. Nous avons vu que le conflit est induit par la fiabilité de la source
et se propage et s’alimente à chaque étape de pré-traitement avant l’exploitation conjointe. La
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figure 5.5 illustre les différents niveaux de qualité de sources et d’information qui peuvent avoir
un effet direct sur l’apparition des conflits intrinsèque et extrinsèque. En outre, l’apparition du
conflit global fort lors de la combinaison est le résultat de l’accumulation de la modélisation
non appropriée du problème en chacune de ses étapes (choix du capteur d’acquisition jusqu’à
l’estimation de la distribution de masse).

Cependant, la nature du problème ainsi que l’objectif de l’application peuvent être les origines
de l’apparition d’un conflit global. Prenant les exemples de la fusion d’une image très haute
résolution avec une autre issue d’un capteur basse résolution ou bien une image Landsat avec
une image Radar. Ce type de situation est appelé fusion multi-résolutions. Le conflit qui apparait
revient dès le début au choix des sources d’informations. Par ailleurs, la manipulation des images
sont multi-temporelles (où la scène a subi des changements) induit un conflit. Dans ce cas,
l’analyse et l’interprétation du conflit vont dépendre étroitement des types de changements qui
sont survenus.

Figure 5.5 – Propagation de l’effet de la qualité de la source.

Pour récapituler, les principales causes du conflit sont la fiabilité et la modélisation ainsi
les différentes origines peuvent être classées selon ces deux familles. Dans notre situation le
choix d’images multi-temporelles peut être vu comme étant le fruit d’une modélisation non
appropriée. Mais, en réalité si la source est fiable à l’instant de l’acquisition et si la modélisation
et le choix des classes se font le plus minutieusement possible, le conflit va persister. Comme
exemple, on peut reprendre les distributions de masses m1 et m2 où les deux sources mettent
toutes leurs croyances sur deux classes différentes modélisées sous l’hypothèse du monde fermé
du cadre de discernement. Dans ce cas, nous pouvons constater que les sources consistantes et
leurs pertinences ne sont pas mises en question. Ce qui traduit le fait que la cause du conflit
dans ce cas est le changement qui s’est produit entre les deux instants.

5.5 Interprétations et analyse du conflit

Bien que les travaux de gestion et de quantification du conflit soient multiples, ceci n’a pas
permis de trouver une méthode capable de s’adapter aux sémantiques du conflit et de donner
une définition mathématique générale de cette imperfection. La majorité des travaux existants
essaye de trouver une solution afin de gérer le conflit, sans accorder de l’importance ni à son
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origine ni à sa sémantique en ignorant le fait que les imperfections d’information, en générale,
et le conflit en particulier peuvent être porteurs de connaissances non triviales et intéressantes.
De plus, certaines analyses et interprétations du conflit peuvent être contradictoires avec les
origines des conflits selon le cas d’application. Ceci sera montré dans cette section.

Considérons deux images sources multi-temporelles T1 et T2 d’une même scène, ayant subi des
changements et des transformations temporelles. Ces changements peuvent affecter directement
l’ensemble de classes qui forment le cadre de discernement, c’est à dire sa composition. En
conséquence, l’image T2 est représentée par un nouveau cadre de discernement Ω2 6= Ω1.

Le fait que le cadre de discernement à l’instant t1 soit différent de celui de l’instant t2 ne
signifie pas qu’ils ne sont pas compatibles mais plutôt Ω1 ∩ Ω2 ⊆ Ω1.

Les changements qui affectent une scène donnée peuvent avoir plusieurs formes. Il est possible
de les classer en deux premières catégories : les changements significatifs et ceux non-significatifs.
Un changement est non significatif (ou non-important) peut être une différence dans les plages
de valeurs sans changer de classes. Ceci peut être dû aux conditions des captures des images. Ou
bien il peut être un changement au sein de la même classe de Ci vers Ci changement spectrale
(changement de couleur d’un bâtiment..), effets saisonniers, etc.
Les changements significatifs, à leurs tours, peuvent traduire plusieurs situations

• Transformation d’une classe Ci vers une classe Cj ;

• Disparition d’une classe ;

• Apparition d’une nouvelle classe.

Les deux dernières formes de changements sont la cause d’altération du cadre de discernement
entre les deux instants t1 et t2.
Lors de l’exploitation conjointe des distributions de masses m1 et m2 relatives aux deux images
T1 et T2, les changements vont apparaitre sous formes d’un fort conflit. Une interprétation et
une analyse classiques de ce conflit vont estimer que l’origine de cette imperfection revient prin-
cipalement à la modélisation et la non exhaustivité du cadre de discernement. Par contre, dans
le cas où le conflit est induit par les changements, ces interprétations et analyses ne seront plus
valides. Ceci va être exposé au fur et à mesure dans cette section.

Supposons que les distributions de masses m1 et m2 relatives aux images T1 et T2 ont été
générées par la même méthode. L’un des cas de figure qui est plausible est le premier exemple
dans la section 5.2 où les deux sources supportent fortement deux hypothèses différentes et
chaque source met toute sa croyance sur l’hypothèse supportée. Une interprétation classique de
cet exemple conclut que l’un des cadres de discernement n’est pas exhaustif et la vraie hypo-
thèse n’est pas modélisée. Une autre interprétation met en cause la fiabilité de l’une des sources.
Cependant, si on suppose que chaque source était fiable lors de l’acquisition, alors la deuxième
interprétation classique est exclue.
De plus, on suppose que les deux images sont accompagnées par les informations nécessaires sur
les classes qui les composent ainsi les cadres de discernement sont exhaustifs.
Dans ce cas, il reste une interprétation assez différente qui conclue que l’observation a changé la
classe supportée par T1 vers la classe indiquée par T2. Dans cet exemple la masse de l’ensemble
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vide et le raisonnement sur ses différentes interprétations conduisent à une conclusion erronée.
Par contre, une simple comparaison de similarité peut conduire à la conclusion correcte.
Cet exemple, permet de conclure que le confit a une sémantique et une interprétation selon
l’application abordée.

La gestion du conflit et son élimination doivent se faire après une analyse minutieuse de ses
origines. Appliquer les méthodes de gestion du conflit peut détruire des connaissances impor-
tantes. En d’autres termes, il faut réduire autant que possible le conflit non utile qui résulte soit
d’une modélisation (respectivement une estimation) inappropriée soit de la non-fiabilité de la
source et exploiter le conflit spécifique qui dépend de l’application pour le gérer selon l’objectif
du problème.
En particulier, dans le cas d’une application où les sources sont multi-temporelles, le conflit
résultant de l’exploitation conjointe de leurs distributions de masse est une troisième source
qui fournit des informations sur les effets temporelles. L’analyse du conflit, dans ce cas, permet
d’extraire des informations non trivialement identifiables avec les distributions de masses.
Cependant, il est important de faire la différence entre le conflit induit par les changements et
le conflit induit par les qualités des sources et de la modélisation.
Pour cela, il est capital de définir un système d’analyse et de classification du conflit qui permet
d’interpréter et de classer le conflit selon son origine et sa sémantique.

Figure 5.6 – Analyse et décomposition des différentes types de conflits

A l’issue de ce système, il sera possible de décider sur l’état d’un pixel : statique ou altéré
et ceci en fonction du degré de conflit qui représente des changements.

5.6 Approche proposée pour la détection et l’analyse de chan-
gements bi-temporels

En se basant sur l’étude théorique exposée dans les différentes sections précédentes, et sur la
richesse du conflit entre les sources (images bi-temporelles), nous allons exploiter cette imperfec-
tion pour fouiller des informations relatives aux changements. Ainsi, notre objectif est d’estimer
le conflit induit uniquement par le changement multi-temporel.
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Dans ce qui suit, nous notons les images sources multi-temporelles prises aux instants t1 et
t2 (t1 < t2) respectivement par T1 et T2.

Ne pas disposer des connaissances a priori sur les images T1 et T2 nous ramène à supposer
que les deux sources ont les mêmes qualités et les mêmes degrés de fiabilités. Dans le même cadre
de raisonnement, nous considérons l’image prise à l’instant t1 comme étant l’image référence.
Ainsi, nous appliquons l’approche d’extraction du cadre de discernement sur l’image T1 pour
obtenir Ω. Ce dernier est considéré comme étant une vérité de terrain de l’image acquise à
l’instant t2. Ainsi, considérer le même ensemble de classes sémantiques pour deux images prises
à deux instants différents, est une hypothèse qui ne se contredit pas avec le cadre applicatif qui
est la détection et l’analyse de changements. Cette hypothèse a les principales avantages qui
sont :

1. La réduction des faux changements qui sont dûs à la variation des conditions de captures
et aux changements spectrales ;

2. Appliquer l’algorithme de clustering proposé sur les deux images permet d’obtenir le même
cadre de discernement ce qui prend inutilement du temps ;

3. L’application de l’algorithme clustering sur T1 et T2 peut conduire à deux valeurs de cen-
troïdes différentes pour une même classe sémantique. Cette différence entraîne automati-
quement deux valeurs de masse différentes pour un même pixel. En conséquence, un conflit
va se manifester.

En conclusion, dans une première étape les conflits qui peuvent être les conséquences des
qualités des sources et des modélisations ont été réduits autant que possible.

Figure 5.7 – Système proposé de détection de changements

La figure 5.7 illustre les grandes étapes développées pour aboutir à la carte de changements
qui sont :

1. La génération du cadre de discernement.

2. Le passage flou-croyance.

3. Le système d’analyse et d’interprétation de conflit
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5.6.1 Analyse et modélisation du conflit pour la détection de changements

Comme nous l’avons exposé dans la section 5.3.3, la majorité des approches et mesures de
conflit proposées raisonne sur la “quantité globale”du conflit entre les sources d’évidence. En
d’autres termes, à l’issue de l’application d’une mesure de conflit, une unique valeur est obte-
nue permettant d’estimer le conflit entre les sources. Cependant, le conflit résultant peut avoir
différentes causes, tel que une modélisation non appropriée (resp. une estimation de masse),
l’effet de la dimension temporelle, l’hétérogénéité des images. Par ailleurs, nous avons montré
à travers l’analyse théorique et la discussion de la masse de l’ensemble vide que cette dernière
ne peut pas mesurer le conflit dans toutes ses facettes. Pour ces raisons et afin de quantifier le
conflit causé par le changement bi-temporel, nous orientons notre raisonnement vers le conflit
partiel entre un couple d’éléments focaux. En revanche, considérer le conflit global uniquement
ne permet pas d’identifier les différentes origines. Il est indispensable d’estimer la participation
de chaque élément focal dans le conflit global. Autrement dit, faute d’une estimation de masse
non appropriée, il est plausible d’obtenir un degré de conflit relativement élevé alors que le pixel
n’a pas changé de classes entre les deux instants.
En effet, dans le cas de la masse de l’ensemble vide, le conflit global est la somme des conflits
partiels entre les couples des éléments focaux (dans le cas de disposition de deux sources d’évi-
dence) comme le montre la figure 5.8. Étant données deux ensembles des éléments focaux F1

et F2. Nous notons par Confpar(f1
i , f

2
j ) la quantité du conflit entre les deux éléments focaux

f1
i ∈ F1 et f2

j ∈ F2.

Figure 5.8 – Relation entre le conflits partiels et le conflit global

Ainsi, nous désignons dans ce qui suit par le terme “conflit global”la quantité de conflit
obtenue par l’application d’une mesure qui implique tous les éléments focaux dans le calcul, et
nous désignons dans ce qui suit par “conflit partiel”la quantité du conflit mesuré entre un couple
d’éléments focaux (dans le cas de deux sources).
Dans le but de quantifier le conflit induit par une transformation bi-temporels et de trouver les
éléments focaux qui participent dans le changement, nous orientons notre raisonnement vers le
conflit partiel et la décomposition du conflit global.

5.6.1.1 Décomposition du conflit

Dans cette section, la méthodologie et le raisonnement suivis pour décomposer le conflit glo-
bal en un ensemble de conflits partiels entre deux corps d’évidences multi-temporelles (Ω1,F1,m1)
et (Ω2,F2,m2) sont détaillés. Nous considérons que Ω1 = Ω2 = Ω pour exclure l’hypothèse de la
transformation structurelle du cadre de discernement entre les deux instants t1 et t2. En d’autres
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termes, l’hypothèse de l’apparition d’une nouvelle classe (resp. la disparition d’une classe) est
exclue.

Considérons un ensemble d’éléments focaux associé à un pixel P et obtenu par la méthode
d’estimation proposée dans le quatrième chapitre F(P ) = {{C1}, {C2}, ..., {Ci, Cj},Ω}. En ana-
lysant le conflit issu de l’exploitation croisée des couples d’éléments focaux, nous obtiendrons
différents types réparties en trois catégories qui sont :

1. Une potentielle croyance en la production d’un changement bi-temporel ;

2. Une forte croyance en une éventuelle production d’un changement bi-temporel ;

3. Déficiences de la modélisation d’évidence induisant un conflit partiel.

où les différents types sont :

• Type 1 : instant t1 : {Ci} & instant t2 : {Cj} i 6= j ;

• Cette situation constitue une potentielle situation de conflit dû à un changement tem-
porel.

• Type 2 : instant t1 : {Ci} & instant t2 : {Ci, Cj} dans ce cas {Ci} ∩ {Ci, Cj} = {Ci} i 6= j ;

• Ce type de croisement apporte une indication d’une éventuelle transformation de la
classe {Ci} vers la classe {Cj}.

• Type 3 : instant t1 : {Ci} & instant t2 : {Cj , Ck} dans ce cas {Ci}∩{Cj , Ck} = ∅ i 6= j 6= k ;

• Ce type de croisement contribue au calcul du conflit global qui peut avoir plusieurs
interprétations potentielles :

• Indication de changement de {Ci} vers l’une des deux classes {Cj , Ck} ;

• Au cas de non changement, la masse conflictuelle de ce croisement est à mettre au
crédit du conflit issu de la modélisation

• Type 4 : instant t1 : {Ci} & instant t2 : Ω dans ce cas {Ci} ∩ Ω = {Ci}

• Malgré le fait que ce croisement contribue au calcul du conflit global dans le cas
de la masse de l’ensemble vide {Ci} ∩ Ω 6= ∅, la masse qui résulte de ce croisement
constitue une indication de changement de {Ci} à l’instant t1 mais on n’est pas capable
d’interpréter ce changement (qui peut inclure l’apparition d’une nouvelle classe).

• Type 5 : instant t1 : {Ci, Cj} instant t2 : {Ci} dans ce cas {Ci, Cj} ∩ {Ci} = {Ci} ;

• Deux interprétations potentielles :

• Le pixel était à la classe {Cj} à l’instant t1 (mais à cause de la qualité de la
modélisation il existait une masse sur {Ci, Cj}) et il y a eu un changement vers la
classe {Ci} à l’instant t2 ;

• Le pixel était à la classe {Ci} à l’instant t1 (mais à cause de la qualité de la
modélisation il existait une masse sur {Ci, Cj}) et il n’y a pas eu de changements
à l’instant t2.

• Type 6 : instant t1 : {Ci, Cj} & instant t2 : {Ck} dans ce cas {Ci, Cj} ∩ {Ck} = ∅ ;

• Au cas de non changement, la masse issue de ce conflit contribue au calcul du conflit
global et doit être mis au crédit de la modélisation ;
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• Dans le cas d’un changement potentiel (de l’une des classe {Ci, Cj} à l’instant t1 vers
la classe {Ck} à l’instant t2), la masse issue de ce conflit doit être considérée dans
l’estimation du changement.

• Type 7 : instant t1 : {Ci, Cj} & instant t2 : {Ck, Cp} dans ce cas {Ci, Cj} ∩ {Ck, Cp} = ∅.

• Au cas de non changement, la masse issue de ce conflit contribue au calcul du conflit
global et doit être mis au crédit de la modélisation ;

• Dans le cas d’un changement potentiel (de l’une des classe {Ci, Cj} à l’instant t1 vers
l’une des classes {Ck, Cp} à l’instant t2), la masse issue de ce conflit doit être considérée
dans l’estimation du changement.

• Type 8 : instant t1 : {Ci, Cj} & instant t2 : Ω dans ce cas {Ci, Cj} ∩ Ω = {Ci, Cj}.

• Ce type doit être mis au crédit de la modélisation.

• Type 9 : instant t1 : Ω & instant t2 : {Ci} dans ce cas Ω ∩ {Ci} = {Ci} .

• Ce type doit être mis au crédit de la modélisation.

• Type 10 : instant t1 : Ω & instant t2 : {Ci, Cj} dans ce cas Ω ∩ {Ci, Cj} = {Ci, Cj}

• Ce type doit être mis au crédit de la modélisation.

• Type 11 : instant t1 : Ω & instant t2 : Ω dans ce cas Ω ∩ Ω = Ω.

• Ce type doit être mis au crédit de la modélisation.

En examinant les différents types et situations de couples des éléments focaux tout en tenant
compte de la stratégie de fusion orthogonale nous pouvons les répertorier dans les trois catégories
comme suit :

La première catégorie indique une potentielle croyance en un changement bi-temporel d’une
classe sémantique {Ci}t1 ∈ Ω à une autre classe sémantique {Cj}t2 ∈ Ω avec (i 6= j). Le conflit
partiel associé à cette catégorie peut donc être estimé à partir de la fusion orthogonale de
l’élément focal {Ci}t1 avec l’élément focal {Cj}t2 . Ce type de fusion orthogonal est référencé
comme Type 1 : {Ci}t1 contre {Cj}t2 .

La deuxième catégorie indique une forte croyance en un éventuel changement bi-temporel.
Le conflit partiel attribué à cette catégorie peut être comparé et évalué par rapport à la masse
de l’ensemble vide obtenue par la fusion orthogonale des types suivants :

• Bien que les Types 2 et 5 sont des bons indicateurs d’un changement entre les classes
sémantiques, ils ne contribuent pas dans le calcul du conflit obtenu par la fusion orthogonale,

• Le Type 4 ne contribue pas dans le calcul du conflit par la fusion orthogonale, par contre
il représente un indicateur du changement de la classe {Ci}t1 à une classe que nous ne
pouvons pas l’interpréter ;

• La fusion orthogonale des Type 3, 6, 7 indique un changement potentiel des classes séman-
tiques et participent dans le calcul de la masse de l’ensemble vide. Cependant, ces types
peuvent être la cause d’une imparfaite modélisation évidentielle.

Finalement, la troisième catégorie comporte les types des couples des éléments focaux que
leurs conflits partiels représentent une potentille imperfection de modélisation évidentiel ces
types sont : Types 8, 9, 10 et 11.
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Cette analyse montre clairement que le conflit global, défini comme étant la masse de l’en-
semble vide résultant de la fusion orthogonale, ne reflète pas le conflit induit par les changements
temporels qui, à son tour, est “dispersé”entre les éléments focaux, pas nécessairement avec l’in-
tersection vide. Par conséquent, et en se basant sur la représentation géométrique des fonctions
de croyance, une nouvelle mesure de conflit partiel de masses multi-temporelles entre chaque
paire de classes sémantiques est proposée dans cette étude. Avant d’exposer cette mesure il est
primordiale d’expliquer le principe de la représentation géométrique des fonctions de masses.

Remarque 1

La décomposition du conflit exposé ainsi que les différents types de situations peuvent être
généralisés avec toute forme d’ensembles d’éléments focaux.

5.6.1.2 Représentation géométrique de la distribution de masse

La représentation et l’interprétation géométrique des fonctions de croyance sont à la base
initiées et développées par Cuzzolin dans les débuts des années 2000 [Cuzzolin, 2003, Cuzzolin,
2004, Cuzzolin, 2008]. Elle consiste à représenter la distribution de masse au sein de la DST
dans un espace vectoriel de dimension égale à la cardinalité de 2Ω. Autrement dit, les vecteurs
de base de l’espace sont au nombre des classes singletons.
On note par EΩ l’espace de dimension 2Ω. Une fonction de masse donnée m est représentée
par un vecteur dans l’espace EΩ. Ainsi, les masses des éléments focaux de m sont les coor-
données de m dans la base formée par les composantes qui correspondent aux éléments focaux
{mf1 , ...,mf2}fi⊆Ω, avec mA la composante qui correspond à la classe A ⊆ Ω. Chaque compo-
sante mA ∈ [0, 1]. Ainsi, la fonction de masse m s’écrit comme suit :

m =
∑
A⊆Ω

m(A).mA (5.16)

A titre d’exemple, considérons un cadre de discernement bi-classes Ω = {C1, C2}. Soit F1 l’en-
semble des éléments focaux F1 = {f1 = C2, f2 = Ω} de la fonction de masse m1. La fonction de
masse m1 s’écrit sous la forme m1 = α.C2 + β.Ω avec α = m1(C1) et β = m1(Ω). L’ensemble
des éléments focaux de la deuxième source est F2 = 2Ω avec m2 = α2.C1 + β2.C2 + λ2.Ω. Les
représentations géométriques des deux distributions sont illustrées par la figure 5.9.

Les vecteurs v1 et v2 représentent, respectivement, les distributions m1 et m2. La représen-
tation géométrique des fonctions de croyance permet de porter le raisonnement sur les formes
géométriques, notamment, l’angle formé par deux vecteurs.

5.6.2 Mesure de Changements CM

Après avoir présenté la modélisation et la décomposition choisies du conflit et expliqué le
principe de la représentation géométrique, nous détaillons dans cette section la mesure proposée
pour calculer le conflit partiel induit par le changement bi-temporel tout en focalisant notre
intérêt sur les types qui indiquent un potentiel changement d’une part, et en tenant compte de
la modélisation adaptée dans ce travail de recherche.
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Figure 5.9 – Représentation géométrique des fonctions de croyances

L’idée consiste à définir une mesure du changement entre deux classes sémantiques données
pour un pixel P {Ci}t1 ∈ Ft1(P ) et {Cj}t2 ∈ Ft2(P ) tout en exploitant et impliquant l’informa-
tion qui peut être apportée par les couples des éléments focaux qui font partie de la deuxième
catégorie. Ces informations sont structurées dans deux vecteurs comme suit :Vt1(P,Ci, Cj) = [mt1({Ci}),mt1({Cj}),mt1({Ci, Cj}),mt1(Ω)]

Vt2(P,Ci, Cj) = [mt2({Ci}),mt2({Cj}),mt2({Ci, Cj}),mt2(Ω)]
(5.17)

Comme nous pouvons le remarquer, ces vecteurs ne considèrent pas la totalité de l’ensemble
des éléments focaux, mais impliquent, uniquement, les éléments focaux capables d’enrichir l’in-
formation sur le changement entre les classes sémantiques impliquées. Il faut rappeler que les
classes sémantiques, sur lesquelles le raisonnement est porté, sont des mixtures de classes pures.
En conséquence, la classe sémantique {Ci}t1 peut être formée par les mêmes classes pures que
{Cj}t2 , mais avec des taux différents. Ainsi, la masse de l’union des deux classes sémantiques
(m({Ci, Cj})) aux deux instants apporte une information utile sur le changement.

Les vecteurs Vt1(P,Ci, Cj) et Vt2(P,Ci, Cj) sont par la suite représentés dans un repaire à
4 dimensions où les axes correspondent aux éléments focaux sélectionnés pour former les deux
vecteurs comme le montre la figure 5.10.

Ramener le raisonnement à la représentation géométrique, signifie l’interprétation de la
position des deux vecteurs et l’exploitation de l’angle entre eux. En effet, les deux vecteurs
Vt1(P,Ci, Cj) et Vt2(P,Ci, Cj) forment un angle que nous la notons θ. Si θ est proche de 0̊
ceci indique une forte similarité entre les vecteurs ce qui traduit que le conflit est faible entre
les vecteurs. Inversement, si les deux vecteurs forment un angle proche de 90̊ signifie que les
vecteurs sont dissimilaires et donne une indication sur le conflit qui s’est produit.

La mesure proposée dans cette thèse pour quantifier le changement de la classe {Ci}t1 ∈
Ft1(P ) vers la classe sémantique {Cj}t2 ∈ Ft2(P ) est définie comme étant le complément du
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Figure 5.10 – Représentation géométrique

cosinus de l’angle θ entre les deux vecteurs Vt1(P,Ci, Cj) et Vt2(P,Ci, Cj) :

Conf(Ci, Cj) = 1− Cos(θ, Ci, Cj) = 1− < Vt1(P,Ci, Cj), Vt2(P,Ci, Cj >
||Vt1(P,Ci, Cj)||.||Vt2(P,Ci, Cj)||

(5.18)

où < ., . > représente le produit vectoriel, ||.|| est la magnitude vectorielle.
Il est clair que la mesure proposée est analogue à la mesure de similarité géométrique Cos où
nous l’avons appliquée sur des sous-ensembles extraits des ensembles des éléments focaux. En
conséquence, Conf(Ci, Cj) a les mêmes propriétés mathématiques que Cos qui sont principale-
ment :

1. Positive : Conf(Ci, Cj) > 0 ;

2. Symétrique : Conf(Ci, Cj) = Conf(Cj , Ci) ;

3. Identité : Conf(Ci, Ci) = 0 et

4. Bornée : 0 ≤ Conf(Ci, Cj) ≤ 1.

Preuves :

1. Dans cette étude nous avons 0̊ ≤ θ ≤ 90̊ . En effet, prenons les situations extrêmes des
positions des vecteurs Vt1(P,Ci, Cj) et Vt2(P,Ci, Cj) qui sont : une similarité et une dissimi-
larité totales : Dans la première situation, les deux sources mettent toutes leurs croyances
sur la même classe sémantique {Ci}. Ainsi, mt1({Ci}) = mt2({Ci}) = 1. En conséquence,
le vecteur Vt1(P,Ci, Cj) est colinéaire avec Vt2(P,Ci, Cj) et les deux ont la même magni-
tude. Dans ce cas, θ = 0̊ et cos(θ, Ci, Cj) = 1. De ce fait, Conf(Ci, Cj) = 0. En revanche,
mt1({Ci}) = 1 et mt2({Cj}) = 1, alors dans ce cas, θ = 90̊ et cos(θ, Ci, Cj) = 0. En
conséquence, Conf(Ci, Cj) = 1. En se basant sur cette explication, nous avons prouvé les
propriétés 1, 3 et 4.

2. La mesure de similarité Cos est symétrique ce qui donne que Conf(Ci, Cj) = Conf(Cj , Ci).

Pour chaque couple de classes sémantiques dans les ensembles des éléments focaux Ft1(P )×
Ft2(P ) nous obtenons une mesure de conflit partiel. Pour des raisons de simplicités et pour
faciliter la comparaison des mesures de conflit partiel obtenues, nous générons une matrice de
conflits partiels. D’une manière générale, cette matrice est formée par |Ft1(P )|, lignes et |Ft2(P )|
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colonnes. En particulier et en respectant la modélisation adaptée et l’analyse des différentes
situations, la matrice de conflits partiels est formée par M ×M cases comme illustrées par le
tableau 5.1 :

Tableau 5.1 – Matrice du conflit partiel

C1 C2 ... CM−1 CM

C1 0 Conf(C1, C2) ... Conf(C1, CM−1) Conf(C1, CM )

C2 Conf(C2, C1) 0 ... Conf(C2, CM−1) Conf(C2, CM )

... ... ... 0 ... ...

CM−1 Conf(CM1 , C1) Conf(CM−1, C2) ... 0 Conf(CM−1, CM )

CM Conf(CM , C1) Conf(CM , C2) ... Conf(CM , CM−1) 0

La matrice de conflits produits par des changements est une matrice symétrique où les va-
leurs des éléments de la diagonale sont nulles (la propriété de l’identité). Ces valeurs de conflits
partiels entre les couples de classes sémantiques sont des estimations de la plausibilité de la
production d’un changement.

Finalement, nous proposons de déduire une Mesure de Changement, CM , relative à un pixel
P à partir des valeurs des conflits partiel. L’idée consiste à choisir le couple de classes sémantiques
{Ci} et {Cj} ayant la plus grande valeur de conflit partiel. Cette valeur est considérée comme
une mesure de changements :

CM(P ) = maxi,j∈{1,2,...,M}Conf(Ci, Cj) (5.19)

Bien que cette mesure indique l’ampleur du changement et donne le couple de classes sé-
mantiques qui participent dans le changement, mais il ne permet pas de déterminer le sens de
changement et ceci résulte principalement de la propriété mathématique de la symétrie de la
mesure Conf . Pour palier ce problème et déterminer le sens (la direction) du changement, nous
exploitons l’information donnée par la distribution de masse à l’instant t1. En effet, nous exa-
minons le signe de la différence des masses des classes Ci et Cj comme illustré par l’équation
5.20.

Φ = mt1({Ci})−mt1({Cj}) (5.20)

Trois situations s’imposent pour déterminer la direction :

• Φ > 0 : la masse de {Ci} est plus grande que la masse de {Cj} ainsi, le changement s’est
produit de {Ci}t1 vers {Cj}t2 ;

• Φ < 0 : la masse de {Cj} est plus grande que la masse de {Ci} ainsi, le changement s’est
produit de {Cj}t1 vers {Ci}t2 ;

• Φ = 0 : dans ce cas, nous comparons les masses des classes {Ci} et {Cj} à l’instant t2.

Finalement, la mesure de changements proposée raisonne au niveau pixelique et offre certains
avantages potentiels. En effet, limiter la représentation géométrique à 4 dimensions permet de
dépister et d’estimer avec une précision élevée l’ampleur du changement. Par ailleurs, la com-
plexité combinatoire a été réduite par rapport à celle induite par la masse de l’ensemble vide K
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puisque nous raisonnons sur un ensemble d’éléments focaux d’une cardinalité réduite. Une autre
particularité de CM est la détermination du couple des classes sémantiques qui sont l’objet du
changement tout en indiquant la direction.

L’application de CM et la détermination des classes sémantiques concernées par la trans-
formation bi-temporelle pour chaque pixel permet de générer la carte de changements (Change
Map) :

CMap = {(CM(P ), {Ci}t1 , {Cj}t2), P ∈ Scene Analysée} (5.21)

Notons que chaque pixel P de la zone d’étude a une valeur de mesure de changements notée
CM(P ) et les classes sémantiques qui représentent potentiellement un changement.

Il est intéressant d’évaluer la mesure de changements avec des exemples pris de deux images
multi-temporelles.

Exemple 5.6 Soient deux distributions de masses multi-temporelles relatives à un pixel P et
qui sont données par le tableau 5.2 :

Tableau 5.2 – Deux distributions de masse multi-temporelles.

C1 C2 C3 C4 C5 C4 ∪ C5

m1 0.002 0.0044 0.0118 0.7762 0.1293 0.0764

m2 0.0058 0.0118 0.0255 0.2064 0.6106 0.1409

L’application de l’approche de détection de changements permet de générer la matrice de
conflit partiel donnée par le tableau 5.3. Rappelons que nous orientons notre intérêt vers les
classes sémantiques singletons.

Tableau 5.3 – La matrice du conflit partiel entre m1 et m2

C1 C2 C3 C4 C5

C1 0 0.0005 0.0016 0.0003 0

C2 0.0005 0 0.0029 0.0013 0.0001

C3 0.0016 0.0029 0 0.0058 0.0012

C4 0.0003 0.0013 0.0058 0 0.5209

C5 0 0.0001 0.0012 0.5209 0

La mesure de changements est alors CM(P ) = maxi,j∈{1,2,...,5}Conf(Ci, Cj) = 0.5209 et les
classes sémantiques concernées par le changement sont {C4} et {C5}.
Pour déterminer le sens du changement, nous calculons la différence entre les masses relatives
aux deux classes C4 et C5 à l’instant t1 comme suit :

Φ = 0.7762− 0.1293 = 0.6469
Ainsi, le changement s’est produit de la classe C4 vers la classe C5.
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Exemple 5.7 Soient deux distributions de masses multi-temporelles relatives à un pixel P et
qui sont données par le tableau 5.4 :

Tableau 5.4 – Deux distributions de masse multi-temporelles

C1 C2 C3 C4 C5 C3 ∪ C4 C4 ∪ C5

m1 0.0203 0.0628 0.3365 0.2554 0.0938 0.2312 0

m2 0.0131 0.0294 0.0746 0.3567 0.2763 0 0.2499

Il est claire que les deux distributions m1 et m2 sont auto-contradictoires où la plus grande
croyance est presque égale à 0.3365. Ce qui ne permet pas d’identifier les informations de chan-
gements. La matrice des conflits partiels est donnée par le tableau 5.5.

Tableau 5.5 – Matrice de conflit partiel entre m1 et m2

C1 C2 C3 C4 C5

C1 0 0.0057 0.0064 0.0009 0.0137

C2 0.0057 0 0.0182 0.0126 0.1148

C3 0.0064 0.0182 0 0.3378 0.4897

C4 0.0009 0.0126 0.3378 0 0.1661

C5 0.0137 0.1148 0.4897 0.1661 0

La mesure de changements est alors CM(P ) = maxi,j∈{1,2,...,5}Conf(Ci, Cj) = 0.4897 et le
couples de classes sémantiques concerné par le changement est {{C3}, {C5}}. Si nous examinons
les valeurs de masses, nous pouvons remarquer que les masses des classes {C3} et {C5} sont
très proches avec une masse > 0.2 attribuée à la bi-classes C3 ∪ C4 à l’instant t1. Par ailleurs,
la masse de la classe {C5} à l’instant t1 est négligeable. Cependant, cette dernière a une masse
> 0.25 à l’instant t2 et la masse attribuée à la bi-classes C4 ∪C5. Ainsi, nous pouvons constater
que il y’a une transformation de la classe {C3} vers la classe {C5} malgré que la masse de la
classe {C4} est la plus grande.

5.6.3 Génération de la carte binaire de changements

La dernière étape de notre approche de détection et d’analyse de changements est la déduc-
tion de la carte binaire de changements à partir de la carte du conflit. Nous notons par BCM
la carte binaire de changements (Binary Change Map) où chaque pixel a une valeur binaire qui
reflète son état (changement, pas de changement) P ∈ {0, 1}. Pour obtenir la BCM, nous avons
appliqué une stratégie qui se base sur l’analyse contextuelle de chaque pixel P de la carte CMap

tout en visant d’éviter le seuillage des valeurs du CM .

Dans une première étape, nous initialisons la carte BCM par l’attribution de la valeur 1
aux pixels ayant la valeur maximale de changement, CM(P ) = 1 et 0 aux pixels ayant une
valeur CM(P ) < 1. Cette initialisation est justifiée par le fait que les pixels ayant CM(P ) = 1
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sont supposés être transformés entre les deux instants t1 et t2 et par la suite ils représentent
un changement certain. Dans une deuxième étape, une carte de changements CMap est générée
pour chaque couple de classes sémantiques {Ci}t1 , {Cj}t2 . Par la suite, chaque carte est filtrée
par le filtre “médiane”suivi par le filtre moyenneur. L’objectif de cette étape est, d’une part,
d’éliminer les pixels isolés ayant CM(P ) < 1 (qui sont considérés comme bruit de type sel
et poivre) et, d’autre part, obtenir des régions transformées homogènes pour chaque couple de
classes sémantiques. La troisième et dernière étape consiste à obtenir BCM par l’union de la
carte initiale BCM avec les projections binaires des cartes de changements résultantes associées
à toutes les classes sémantiques {Ci}t1 , {Cj}t2 .

L’algorithme 2 résume les étapes de l’obtention de la carte binaire de changements BCM .

Algorithme 2 : Génération de la carte Binaire de Changements
Données : Carte de changements : CMap

Résultat : Carte Binaire de Changements : BCM(i,j) et BCM
début

//Initialisation//
pour chaque P ∈ CMap faire

si CMap(CM) = 1 alors
BCM(P ) = 1

sinon
CMap(i,j) = CMapP

(CM)
fin

fin
pour (i = 1) à (i = M) faire

pour (j = 1) à (j = M) faire
Appliquer le filtre median pour éliminer les pixels isolés dans CMap(i,j)
Appliquer le filtre moyeneur pour obtenir des régions de changements
homogènes dans CMap(i,j)
Binariser les CMap(i,j) filtrées afin d’obtenir BCM(i,j)

fin
fin
BCM ←− BCM ∪BCM(i,j)i,j∈{1,2,...,M}

fin

Cette étape finale assure l’obtention d’une carte binaire de changements sans l’application
de la méthodologie de seuillage. La deuxième particularité de l’algorithme proposé est l’analyse
contextuelle appliquée à chaque carte relative à un couple de classes qui assure l’homogénéité
de chaque région transformée.

5.7 Expérimentations

Dans cette section nous allons évaluer l’efficacité du système proposé pour la détection et
l’analyse de changements et notamment la mesure du changement proposée CM . Les expérimen-
tations ont étés menées, principalement, sur des images bi-temporelles acquises dans la même
saison (été) par des capteurs Landsat. Le couple d’images est illustrés par la figure 5.11.

Les deux images ont été acquises respectivement par Landsat 5 TM en 03/07/1995 (T1) et
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(a) Image T1 (b) Image T2

Figure 5.11 – Images multi-temporels de Bahr Al-Milh

par Landsat 7 ETM en 16/07/1999 (T2). Ces images illustrent les changements qui ont altéré
une région d’Iraq et qui représentent, principalement, un lac appelé Razazah ou bien Bahr al
Milh. L’analyse visuelle du couple d’images permet de remarquer le changement principal qui a
touché le lac où le niveau d’eau a diminué durant les 4 ans.

Rappelons que l’application de l’algorithme de clustering proposé basé sur le résultat de
l’indice de clustering de validité développé sur l’image T1 a donné un cadre de discernement
formé par 5 classes sémantiques Ω = {C1, C2, C3, C4, C5}, où C1 représente l’eau, C2 et C3

correspondent aux classes sémantiques de forêts et terre peu couverte (végétation...) alors que
C4 et C5 sont deux classes de sols non couverts. Les cartes thématiques correspondantes aux T1

et T2 sont données par la figure 5.12. Ces cartes sont obtenues par la classification crédibiliste
mono-source en utilisant le critère du maximum de probabilité pignistique.

(a) Classification crédibiliste de T1 (b) Classification crédibiliste de T2

Figure 5.12 – Les cartes thématiques des images T1 et T2

Une observation critique des cartes thématiques permet de constater qu’outre le changement
qui a touché le lac, il y’a différentes autres zones qui ont été altérées dans la période entre les
deux instants t1 et t2. En effet, la superficie du Bahr Al milh a été réduite en faveur des classes
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sémantiques qui représentent les sols non couverts (C4 et C5).

Figure 5.13 – Carte de changements par post-classification crédibiliste

La carte de changements illustrée par la figure 5.13 est obtenue par la technique de post-
classification où les cartes thématiques de T1 et T2 sont comparées conjointement. L’observation
de cette carte de changements nous permet de localiser a priori les principales transformations.
Cependant, il est clair que la zone de forêt et végétations est indiquée presque transformée mais
bruitée. Cette région présente une forte ambiguïté puisque les centroïdes qui représentent C2 et
C3 sont relativement proches. En conséquence, la décision sur la transformation d’un pixel est
difficile notamment lorsque le changement s’est produit de C2 vers C3 et inversement.

En absence de la vérité du terrain des changements entre les deux images T1 et T2 et afin
d’évaluer l’efficacité de l’approche proposée quantitativement, nous avons mené deux principales
phases d’expérimentations. Nous avons réalisé manuellement des changements sur différentes
images issues de capteurs variés qui sont Landsat, Quickbird et une image mammographique.
Ceci nous permet de construire une vérité de terrain de changements.

La procédure suivie pour effectuer “un changement intentionnel”(manuelle) consiste à rem-
placer les valeurs des pixels d’une zone par celles d’une autre zone de la même image. Cette
démarche permet de garantir la sémantique et la texture du changement mené.

L’évaluation de la performance de l’approche proposée va être basée sur la comparaison en
utilisant la méthode de Rappel-Precision avec ceux de la masse de l’ensemble vide K, la mesure
standard Cos et la distance euclidienne de Jousselme dJ eq.5.8. Le choix de ces mesures est basé
sur leurs concepts et raisonnements. Rappelons que la masse de l’ensemble vide est obtenue en
examinant uniquement l’intersection des éléments focaux alors que la distance de Jousselme dJ
basée sur la représentation géométrique tout en tenant compte de la similarité entre les éléments
focaux grâce à la mesure de Jaccard. Par contre, la mesure de similarité géométrique Cos ne
prend en compte que la position des vecteurs formés par les éléments focaux.

La comparaison des performances de la mesure de changements CM avec Cos, dJ et K
a deux principaux objectifs qui sont : (1) prouver l’idée de la capacité du conflit evidentiel à
détecter les changements multi-temporels et (2) montrer l’intérêt du raisonnement sur les conflits
partiels pour améliorer la précision en termes de taux de détection de changements.
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5.7.1 Changements intentionnels

Dans cette section, nous allons présenter les différents résultats d’expérimentations menées
sur des images modifiées intentionnellement. dans ce qui suit, les images avant modifications
sont appelées “Avant”et les images obtenues après modifications sont appelées “Après”. Les
changements manuellement réalisés peuvent être non significatifs. En d’autres termes, il est
possible que certains pixels aient changé de valeur de niveau de gris tout en restant dans la
même classe sémantique.

5.7.1.1 Évaluation de changements sur une image Quickbird

Dans cette expérimentation, nous avons altéré quatre zones dans l’image Quickbird Forêt 2
comme le montre la figure 5.14. Les zones transformées sont entourées en rouge. La figure 5.14.c
représente le masque des changements (les pixels qui ont changés de valeurs).

(a) Image Forêt 2 avant change-
ments

(b) Image Forêt 2 après change-
ments

(c) Masque de changements

Figure 5.14 – Changements intentionnels appliqués sur Forêt 2

L’application des quatre mesures de conflits sur les distributions de masses relatives aux
images Avant et Après a permis d’obtenir les cartes illustrées par la figure 5.15.

L’analyse visuelle des cartes de changements obtenues permet de constater que la masse de
l’ensemble vide K attribue des valeurs de conflits non nulles à un nombre élevé de pixels qui
n’ont pas été modifiés. Cependant, les trois mesures géométriques sont plus précises. Par ailleurs,
nous remarquons que les valeurs de conflit attribuées par la mesure CM sont très proches de 1.
Cependant, il est clair que les pixels situés sur les frontières des régions détectées par Cos et dJ
ont des faibles valeurs. Ce qui ramène à se douter sur leurs précisions.

L’évaluation des résultats de détection de changements significatifs par la méthode rappel-
précision sont donnés par le tableau 5.6. La mesure proposée, CM a fourni une carte de chan-
gements avec la meilleure précision (0.9619) et avec une Accuracy égale à 0.9792. Les mesures
Cos et dJ ont des performances très similaires quantitativement. Cependant, il est clair que la
masse de l’ensemble vide K a les plus faibles valeurs de précision, F-scores et Accuracy.

Finalement, l’application de l’algorithme 2 sur la carte du conflit obtenue par la mesure
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(a) Carte de CM (b) Carte de Cos (c) Carte de dJ

(d) Carte de K

Figure 5.15 – Cartes de conflits obtenues par les quatre mesures

CM pour générer la carte de changements binaire BCM nous a donnée le résultat illustré par
la figure 5.16. Une comparaison visuelle de la BCM obtenue avec le masque des changements
significatifs permet de conclure encore une fois sur la précision et l’efficacité de l’approche de
détection et d’analyse de changements développée.

Tableau 5.6 – Comparaison des performances des quatre mesures par la méthode Rappel-
Precision (classe changements)

Rappel Precision F-Score Accuracy

CM 0.9964 0.9619 0.9788 0.9792

Cos 0.999 0.5702 0.7260 0.7848

dJ 0.9993 0.5444 0.7048 0.7720

K 0.9939 0.1080 0.1948 0.5537

5.7.1.2 Évaluation de changements sur une image mammographique

Il est intéressant d’évaluer l’approche de détection et d’analyse de changements sur des
images médicales afin d’aider au diagnostic et au suivi d’une maladie. En absence des données
médicales concernant un même patient, nous simulons des changements intentionnels sur des
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(a) Carte de changements (b) Masque de changements signifi-
catifs

(c) Carte de directions de change-
ments

Figure 5.16 – Carte binaire de changements intentionnels de Forêt 2

images de mammographies. Ces changements portent essentiellement sur des éventuelles masses
(une apparition ou une propagation). La difficulté révélée par ce genre de situation est la forme
non texturée des masses ainsi que le faible contraste des images mammographiques. Il est ainsi
difficile de pouvoir discriminer une masse par rapport aux tissus mammaires. Ainsi, dans telles
situations le moindre changement en niveau de gris d’un pixel dans un tissu mammaire peut
signaler un éventuel foyer de tumeur ou l’apparition d’une masse.

Dans cette partie, nous avons mené des changements intentionnels sur l’image mdb312
(fig.3.4.a). Cette dernière illustre un sein atteint d’une masse. Nous avons copié les pixels et
remplacé les valeurs des pixels d’un tissu mammaire comme l’illustre la figure 5.17. Rappelons,
que l’application de l’indice proposé de clustering sur l’image mdb312 a permis de distinguer 5
clusters.

L’image 5.17.a met en relief la vraie masse existante colorée en rouge. Cette masse se distingue
par sa brillance par rapport à certains tissus mammaires. En revanche, cette même masse ne
peut être discernée facilement par rapport à d’autres tissus comme on peut le constater dans
l’image 5.17.c. Le changement intentionnel mis en œuvre est placé dans une région caractérisée
par ses tissus brillants.

Les cartes de conflits obtenues par les quatre mesures de changements sont données par la
figure 5.18. Il est clair que les mesures CM , Cos et dJ ont généré des cartes très similaires
visuellement. Cependant, la masse de l’ensemble vide K a fourni une carte où un nombre très
élevé de pixels ayant des valeurs de conflit relativement élevées (supérieur à 0.5). Ce résultat
similaire à celui de l’expérimentation du changement de Forêt 2 est expliqué par la considération
de l’intersection des éléments focaux pour calculer le conflit. Le tableau 5.7 confirme quantita-
tivement les constations visuelles dégagées de l’observation des cartes de conflits. En outre, il
faut souligner que les cartes de conflits sont évaluées avec un seuil égale à 0. Cependant, il est
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(a) Duplication intentionnelle de
la masse (zone rouge )

(b) Masque de changements (c) Image (Après )

Figure 5.17 – Changements intentionnels de l’image mdb312

nécessaire d’appliquer une méthode de seuillage sur la carte du conflit obtenue par la masse de
l’ensemble vide K afin d’améliorer la précision de détection de changements avec cette mesure.

(a) Carte de CM (b) Carte de Cos (c) Carte de dJ

(d) Carte de K

Figure 5.18 – Les cartes de conflits du changement intentionnel de mdb312

Les résultats obtenus avec les changements intentionnels appliqués sur l’image mammogra-
phique ouvre des portes vers d’autres perspectives d’applications telle que le suivi médical.
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Tableau 5.7 – Comparaison des performances des quatre mesures par la méthode Rappel-
Precision (classe changements)

Rappel Precision F-Score Accuracy

CM 0.9995 0.9842 0.9918 0.9918

Cos 0.9998 0.9389 0.9684 0.9694

dJ 0.9999 0.9469 0.9727 0.9734

K 0.9569 0.0034 0.0067 0.5016

5.7.1.3 Évaluation de changements sur des images Landsat

Dans cette troisième partie d’évaluations, nous avons extrait une sous image de T1 qui va
représenter l’image Avant. Cette dernière contient les cinq classes thématiques existantes dans
T1. L’image Après est obtenue en modifiant les pixels de 4 zones comme le montre la figure 5.19.
La figure 5.19. b présente les zones dupliquées (en blanc).

(a) Masque de changements (b) Zones dupliquées

(c) L’imgae avant (d) L’imgae après

Figure 5.19 – Changements intentionnels d’une image Landsat

Les principaux changements de la première zone Z1 portent sur les couples de classes {C4, C2}
et {C3, C4}. En outre, les changements menés sur les autres zones sont respectivement de
{C1, C2}, {C3, C2} et {C4, C5} vers {C2, C3} et de {C2, C3} vers {C5, C4}.
La comparaison de l’efficacité des quatre mesures est résumée par le tableau 5.8 sachant que
nous avons appliqué un seuil égal à 0.5 sur la carte issue de la mesure K.

Comme on peut le constater clairement, la mesure de changements proposée garantit les
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(a) Carte de CM (b) Carte Cos

(c) Carte dJ (d) Carte de K

Figure 5.20 – Cartes de conflit des changements intentionnels de l’image Landsat

Tableau 5.8 – Comparaison des performances des quatre mesures par la méthode Rappel-
Precision

Mesures Rappel Precision F-Score Accuracy

CM 0.9984 0.8040 0.8907 0.9014

Cos 0.9997 0.7620 0.8648 0.8809

dJ 0.9999 0.6236 0.7682 0.8118

K 0.9969 0.2951 0.4554 0.6471

meilleurs taux de précision, de F-Score et d’Accuracy. La masse de l’ensemble vide produit un
taux de précision non acceptable. En fait, il génère un F-score inférieur à 0,5 et une précision
bien inférieure à la distance de Jousselme à Cos et à CM . En d’autres termes, cette expérimen-
tation de changements intentionnels montre clairement que la masse de l’ensemble vide utilisée
comme mesure conflictuelle est loin d’être acceptable pour être exploitée pour la détection de
changements bi-temporel. Finalement, les résultats de détection de changements par la mesure
CM tout en tenant compte des directions sont illustrés par la figure 5.21.

5.7.2 Changements réels dans des images Landsat

Dans cette section nous allons évaluer l’efficacité de la mesure CM à fouiller des changements
réels dans les images Landsat T1 et T2 illustrées par la figure 5.11. Pour cela, des critères
qualitatifs et quantitatifs seront exploités tout en tenant compte des résultats d’application des
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(a) Zone 1 (b) Zone 2

(c) Zone 3 (d) Zone 4

Figure 5.21 – Directions de changements des quatre zones

mesures de changements Cos, dJ et K.

5.7.2.1 Analyse qualitative

Les cartes de conflits illustrées par la figure 5.22 sont les résultats des applications des quatre
mesures de changements considérées.

Il est important de souligner le fait que les changements qui ont touché le lac Razzazah (la
classe C1) se distinguent par leurs niveaux de conflit élevé dans les quatre cartes. Cependant,
la distance de Jousselme dJ a détecté les mêmes régions mais avec des valeurs de changements
non homogènes. A cela s’ajoute que la masse de l’ensemble vide K et la distance dJ affecte des
valeurs de changements élevés à la majorité des pixels qui représentent les classes C2 et C3.
Les pixels noirs traduisent le fait que les deux sources multi-temporelles sont en concordance
avec une certitude élevée sur leurs classes sémantiques. En conséquence, ces pixels n’ont pas
changé de classes sémantiques entre les deux instants.

La carte issue de l’application la masse du vide K confirme l’analyse théorique et les discus-
sions menées. En effet, certaines zones qui ont subi des transformations ont des niveaux de conflit
faibles et ces régions se distinguent par leurs fortes ambiguïtés. Par ailleurs, les éléments focaux
composés qui portent des informations sur les changements entre les classes ambiguës ont des
intersections non vides avec ces classes. À titre d’exemple, s’il y a un changement entre {C2}t1
et {C3}t2 les éléments focaux {C2, C3}t1 et {C2, C3}t2 . Cette situation nous l’avons démontrée
dans la section 5.6.1.1. Ainsi, déduire une carte de changements binaire à partir de la carte
de la masse de l’ensemble vide est d’une extrême difficulté puisque certains pixels transformés
peuvent avoir les mêmes degrés que d’autres non transformés.
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(a) Carte de CM (b) Carte de Cos

(c) Carte de K (d) Carte de dJ

Figure 5.22 – Les cartes de conflit entre T1 et T2

La distance dJ semble être plus précise que K et affecte des valeurs de changements élevées
à des pixels que la masse de l’ensemble vise estime que leurs magnitudes de changements sont
faibles. Par ailleurs, cette distance géométrique affecte des valeurs non homogènes aux pixels
transformés d’une même région. Ce qui montre l’instabilité de cette mesure. En conséquence,
la discrimination des zones transformées de celles non transformées au cours du temps est une
tâche difficile et sensible.

Afin de mieux visualiser les différences entre les quatre résultats et pour obtenir une analyse
qualitative plus critique, nous avons sélectionné certaines zones et nous les avons exposés dans
le tableau 5.9. La figure 5.23 montre les six zones sélectionnées.

Les différentes zones insérées dans le tableau souffrent d’une forte ambiguïté. En d’autres
termes, les caractéristiques des classes sémantiques de ces zones sont relativement similaires voir
certaines sont communes ce qui engendre une forte ambiguïté. À titre d’exemple, l’ambiguïté est
élevée entre les classes de végétations et de forêts (C2 et C3) qui sont présentent principalement
dans les zones Z1 et Z5. En conséquence, l’un des défis soulevés dans ce travail de recherche est
la discrimination d’entre l’ambiguïté et le changement et, en conséquence, prendre la décision
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Figure 5.23 – Localisations des zones sélectionnées sur la carte CMap

sur ces zones. Ce fait représente l’un des atouts du raisonnement évidentiel.
En outre, les zones transformées obtenues par l’application de la mesure CM sont plus homo-
gènes, en termes de degrés de changements, et plus compactes par rapport à celles obtenues
par les trois autres mesures. Par ailleurs, les pixels qui ne sont pas sujets des transformations
multi-temporels ont des degrés de changements proches de zéro (pixels noirs) et forment des
régions non bruitées comme nous pouvons le constater dans les zones Z1 et Z2.
Les mesures K et dJ affectent, visiblement, des valeurs de changements (conflit) non proches en
termes d’homogénéité aux pixels transformés. L’observation critique permet de constater l’exis-
tence de différents niveaux de changements selon l’ambiguïté. Les performances de la mesure
CM par rapport à la mesure Cos peuvent être remarquées, notamment, dans les zones Z1, Z3,
Z5 et Z6 où la mesure CM a détecté un nombre plus élevé de sous-zones transformées en leurs
affectant des valeurs de changements élevées.

5.7.2.2 Analyse quantitative

Dans cette section, nous allons exposer une analyse plus profonde des résultats obtenus où
une évaluation quantitative sera détaillée. En effet, nous allons comparer dans un premier temps
la complexité temporelle induite par chaque mesure par la suite. Nous allons examiner le com-
portement des quatre mesures sur des distributions de masses relatives à des pixels de T1 et
T2 pour mieux voir comment la mesure CM améliore la certitude du changement et permet
d’obtenir une meilleure quantification de changements.

Il est très intéressant d’aborder la complexité temporelle des quatre mesures. D’un point de
vue théorique et d’une manière générale, il est remarquable que la mesure proposée CM génère
une complexité temporelle plus faible que K. En effet, CM produit M ×M conflits partiels
puisqu’elle porte le raisonnement que sur les classes singletons. Dans ce travail, la cardinalité de
l’ensemble des éléments focaux est, au plus, égale à (M + 2) ce qui conduit à obtenir au plus
(M + 2)× (M + 2) mesures de conflit pour K. Ainsi, les complexités temporelles de K et CM
sont comparables. A cela s’ajoute, le calcul du conflit partiel consiste à appliquer la mesure Cos
avec deux vecteurs à quatre dimensions. En revanche, la masse de l’ensemble vide K génère le
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Tableau 5.9 – Comparaison des performances des quatre mesures de changements sur les zones
sélectionnées

CM Cos K dJ

Z1

Z2

Z3

Z4

Z5

Z6

carré de la cardinalité des ensembles d’éléments focaux des mesures de conflit. En effet, K est la
somme des conflits partiels entre les couples possibles des éléments focaux ayant une intersection
vide. La distance dJ et le Cos raisonnent sur la totalité des vecteurs des éléments focaux (il n’y
a pas une sélection des couples des éléments focaux) ainsi, leurs complexités temporelles sont
comparables d’une part et inférieurs à celles de CM et Cos d’autre part. Le tableau 5.10 suivant
donne le temps de calcul du conflit engendré par les quatre mesures.

La table 5.11 donne deux distributions de masse d’un pixel P et la table 5.12 donne les
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Tableau 5.10 – Valeurs de changements

Mesures CM Cos K dJ

Temps en seconde 546.639 40.8350 735.3233 35.211

valeurs du changement obtenues par les quatre mesures.

Tableau 5.11 – Distribution de masse bi-temporelle.

C1 C2 C3 C4 C5 C2 ∪ C3

m1 0 0 0.8953 0.1047 0 0

m2 0 0.2765 0.4603 0.0365 0 0.2267

Tableau 5.12 – Valeurs de changements

Mesures CM Cos K dJ

Valeurs 0.8985 0.2099 0.3811 0.3780

L’analyse des deux distributions permet de remarquer quemax(mt1) = 0.8953 etmax(mt2) =
0.4603 et les deux correspondent à la classe sémantique C3. Une analyse, traditionnelle ainsi
qu’une simple classification nous ramènent à conclure que la classe sémantique du pixel P n’est
pas changée entre les deux instants. Cette décision a été bien supportée par les mesures Cos, K
et dJ . En revanche, une analyse plus profonde des deux distributions nous permet de constater
les interprétations critiques suivantes :

• La distribution mt1 est presque certaine que la vraie classe de P est C3. Par ailleurs,
il faut souligner que la classe C3 partage certaines caractéristiques de la classe C2. En
conséquence, ces deux classes sont formées par les mêmes classes thématiques. Cependant,
mt1(C2 ∪ C3) = 0 ce qui confirme le fait que la vraie classe de P est C3 (il n’y a pas
d’ambiguïté entre C2 et C3) ;

• La distribution mt2 attribue la plus grande valeur de masse à C3. Par contre, mt2(C3) est
presque égale à la moitié demt1(C3). A cela s’ajoute quemt2(C2)+mt1(C2∪C3) ≈ 0.5 ce qui
n’est pas négligeable et approximativement égale à la moitié de la croyance. En conséquence,
nous constatons que la croyance est distribuée sur les éléments focaux C2, C3, C2 ∪C3. En
d’autres termes, les taux des classes thématiques qui composent C3 sont transformés entre
les deux instants et la nouvelle composition engendre une forte ambiguïté entre les classes
C2 et C3. En conclusion, un changement s’est produit de C3 vers C2. Ce fait a été confirmé
par la valeur de la mesure de changements proposée par CM qui est égale à 0.8985 et qui
traduit presque avec certitude la production d’un changement.

Cet exemple a montré la capacité de la mesure CM ainsi que le raisonnement porté sur
le conflit partiel à analyser en profondeur les informations multi-temporelles et de trouver les
directions de changements voir prédire des changements. Cependant, parvenir à identifier ce
genre du changement est une tâche non évidente avec les trois autres mesures (puisque Cos, K
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et dJ évaluent le changement globalement et dans l’exemple précédent attribuent des valeurs
qui ne permettent pas de décider avec certitude concernant le changement).

Pour évaluer la capacité des différentes mesures à indiquer avec certitude les pixels qui ont
changé de classes sémantiques, nous considérons que les pixels ayant une valeur du changement
maximal (i.e 1). La figure 5.24 illustre les quatre cartes de changements maximales.

(a) Carte de CM = 1 (b) Carte de Cos = 1

(c) Carte de K = 1 (d) Carte de dJ = 1

Figure 5.24 – Les cartes de changements certains obtenues par les quatre mesures

Comme nous le pouvons constater, la mesure de changements CM produit le plus grand
nombre de zones ayant la valeur maximale. Ces zones représentent les transformations certaines
et significatifs. En revanche, les frontières du lac sont détectées en continuité par CM contraire-
ment aux trois autres mesures notamment la la distance dJ . A cela s’ajoute, que cette dernière
échoue à attribuer la valeur maximale de changements aux pixels transformés du lac. Cepen-
dant, plusieurs zones ont été bien identifiées et complètement détectées à l’aide de la mesure
CM . Nous pouvons constater, d’autre part, que la mesure CM affecte la valeur du changement
maximale à des régions étendues et compactes. En comparent ce résultat à celui obtenu par
Cos, nous constatons que Cos semble plus pessimiste puisque’il a généré une carte où les zones
transformées (dans la partie droite) sont plus petites voir moins nombreuses que celles identifiées
par la mesure CM . À partir de ces cartes, nous déduisons quelques statistiques qui sont données
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par le tableau 5.13.

Tableau 5.13 – Quelques valeurs statistiques sur les cartes de changements certains (4 mesures)

CM Cos K dJ

Nombre de zones 7032 1898 3025 2432

Nombre de pixels 960807 744079 709396 483472

Taille de la plus grande zone (pixels) 331395 228037 211795 78176

Comme nous pouvons le constater à partir de la table 5.13, la mesure proposée produit le plus
grand nombre d’objets où le plus large est formé par 331395 pixels. Cette dernière correspond
à la zone transformée du lac. Ainsi, l’approche proposée produit des zones de changements
homogènes et compactes avec des valeurs de changements élevées. La distance de Jousselme
génère le plus petit nombre de pixels de changements certains, mais le troisième plus grand
nombre de régions. Ceci confirme notre évaluation qualitative. En effet, ces régions ne sont pas
si homogènes et si compactes. Autrement dit, la distance de Jousselme échoue à attribuer les
pixels transformés d’une même région. La zone transformée du lac confirme cette constatation.
De plus, ce fait peut être constaté avec la carte obtenue par K et en particulier avec la région
transformée du lac qui a été bruitée. En revanche, la mesure globale Cos parvient à identifier
le deuxième plus grand nombre de pixels avec la deuxième plus grande région transformée.
Ceci traduit le fait que la mesure Cos parvient à identifier les zones de changements les plus
compactes. En d’autres termes, les zones identifiées mieux délimitées par la mesure Cos que K
et dJ .

Pour conclure, la mesure CM proposée permet d’identifier le plus grand nombre de zones
transformées en lui attribuant la valeur maximale de changements sans l’application d’aucun
seuillage.

Finalement, CMap = {{CM(P ) = 1, {Ci}t1 , {Cj}t2}, P ∈ Zone Analysée} peut être considé-
rée en tant que la carte binaire de changements avec un critère de décision sévère voir pessimiste.

5.7.2.3 Génération de la carte de changements

La dernière étape de notre approche de détection et d’analyse de changements consiste à
générer et interpréter la carte de changements binaire suivie de celle de directions de change-
ments. Ainsi, en se basant sur les analyses quantitatives et qualitatives des quatre mesures de
changements, il est claire que la mesure CM a donné une meilleure efficacité et a montré une
meilleure robustesse face à la discrimination de l’ambiguïté et des changements multi-temporels.
En conséquence, nous avons appliqué l’algorithme 2 proposé sur la carte obtenue par la mesure
CM pour générer la carte binaire de changements qui est illustrée par la figure 5.25.

La figure 5.26 permet de distinguer les pixels ayant des valeurs de changements élevées mais
ils n’ont pas changé explicitement de classes sémantiques entre les deux instants t1 et t2. Ces
pixels peuvent faire l’objet d’un nouveau changement dans un autre instant t3 > t2. De plus,
le fait que ces pixels soient situés aux limites des régions transformées, confirme la robustesse
de l’approche de raisonnement proposée. L’approche proposée permet d’identifier les régions
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Figure 5.25 – La carte binaire de changements

de changements les plus petites et les plus ambiguës entre les classes sémantiques. En effet,
comme le montre la figure 5.13, nous constatons que des régions importantes des zones vertes
sont indiquées comme modifiées (presque la totalité de la zone). Cependant, la BCM permet
d’identifier avec une grande précision les régions transformées grâce aux informations riches
fournies par l’analyse du conflit d’évidentiel.

(a) Identification des changements prédits sur
BCM

(b) Zoom sur des zones de (a)

Figure 5.26 – Identification des changements prédits sur BCM

Finalement, nous avons obtenu la carte de directions de changements qui permet de classer
les pixels transformés “de”“vers”. Elle est donnée par la figure 5.27. Rappelons que l’image T1

est considérée comme l’image référence.
La table 5.14 fournie les taux de changements de chaque classe sémantique et les directions

de transformations.

Les changements survenant dans la zone d’étude et les variations de la couverture terrestre
peuvent être le résultat de l’interaction des forces naturelles telles que la sécheresse, des diver-
gences climatiques soudaines et même des pollutions. Ainsi, une analyse approfondie de la carte
de changements de la zone Bahr Al-Milh nous a conduits aux interprétations suivantes :
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Figure 5.27 – La carte des directions de changements

• La classe sémantique la plus touchée par les changements est C1 (correspondant au lac)
où presque 40% du lac est transformé en différentes classes. En outre, environ 37% de sa
superficie est transformée en C4 et C5 correspondant à deux types de terre couverts et non
couverte. Ce qui traduit, en conséquence, la sécheresse qui a affecté le lac ;

• C5 est la classe la moins touchée par les changements : près de 2% de sa superficie a été
modifiée ;

• C3 est la deuxième classe la plus modifiée après C1, où plus de 17% de sa superficie est
transformée en C5 et C4 ;

• une analyse plus approfondie des classes de forêt et de végétation montre que plus de 4%
des C2 est transformée spécialement en C4 et C5. Cela signifie que plus de 21% des espaces
verts sont transformés en types terres non couverts. Ceci traduit le recul de la couverture
verte (éventuelle déforestation).

Tableau 5.14 – Matrice des taux de changements

De −→ Vers C1 C2 C3 C4 C5

C1 60.6447 0.9415 0.4926 24.2610 13.1863

C2 0.0329 96.0537 0.3503 2.2610 1.3021

C3 0.5003 0.0157 81.6611 7.3666 10.4563

C4 0.6405 0.0095 0.0176 83.4170 15.9154

C5 0.7598 0.0086 0.0550 0.9468 98.2298

5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé notre approche de détection, d’analyse et d’interpré-
tation de changements basée sur le conflit entre les distributions de masses multi-temporelles.
Les différentes méthodes de détermination d’un cadre de discernement exhaustif et exclusif et



5.8. Conclusion 173

d’estimation de distribution de masse ont été développées afin d’assurer, d’une part une modéli-
sation convenable du problème et de l’autre assurer une estimation précise du conflit induit par
le changement.

Avant de procéder à l’analyse de changements entre deux images multi-temporelles en utili-
sant le conflit évidentiel, nous avons réalisé un état d’art et une étude théorique sur le concept
du conflit (définitions, causes, interprétations, méthodes de quantifications). Nous avons montré
que la définition mathématique classique du conflit basée sur la relation entre les éléments focaux
est insuffisante pour obtenir une estimation précise du conflit. Des contres exemples ont montré
l’inconsistance de la masse de l’ensemble vide K et la nécessité d’une analyse et quantification
plus précise. Pour aboutir à cette objective, nous avons commencé par l’étude des causes du
conflit ce qui nous a ramené à constater que le facteur temporel peut être la cause principale. En
conséquence, la manipulation des données multi-temporelles peut engendrer un conflit maximal.
Ainsi, la dualité conflit-changement qui représente l’idée de base de ce travail de recherche a été
montrée théoriquement.

Suite à l’étude théorique du conflit évidentiel, nous avons proposé d’estimer le conflit partiel
entre chaque couple d’éléments focaux. Cette idée vise, dans un premier temps, d’estimer le
conflit induit uniquement par le changement et dans un deuxième temps trouver les éléments
focaux qui représentent le changement entre deux instants. La décomposition du conflit global
en un ensemble de conflits partiels entre des couples des éléments focaux a montré l’existence de
trois catégories de types de conflit : Forte croyance en un changement entre les classes séman-
tiques, une croyance en un éventuel changement et une potentielle imperfection de modélisation
évidentiel. Nous nous sommes reposés sur cette analyse afin de proposer une nouvelle mesure de
changements qui tient compte de ces catégories. Les atouts de la mesure proposée sont principale-
ment l’estimation du conflit résultant uniquement d’un changement multi-temporel, l’indication
des classes sémantiques représentant le changement ainsi que sa direction.

La dernière contribution dans ce même contexte est la dérivation de la carte binaire de chan-
gements. Cette dernière est obtenue après l’application de l’algorithme proposé “Génération de
la carte binaire de changements”sur la carte du conflit résultante de l’application de la mesure
CM . Cet algorithme se repose sur l’information contextuelle des cartes de changements entre
les bi-classes. Cependant, il faut souligner que son avantage majeur est l’exploitation de l’infor-
mation entière fournie par la carte CMap sans l’application d’un seuil de valeur.

La dernière partie de ce chapitre a été consacrée à l’évaluation de l’approche proposée avec
des images multi-temporelles. Cette évaluation s’est déroulée en deux grandes parties qui sont
l’évaluation avec des changements intentionnels et l’évaluation avec des changements réels. Les
résultats de la mesure CM ont été comparés avec ceux de l’ensemble vide K, Cos et la distance
de Jousselme dJ . Nous avons montré que la mesure CM donne toujours la meilleure précision
notamment par rapport à K. L’objectif de la comparaison n’était pas uniquement de prouver
l’efficacité de la mesure CM mais aussi de souligner la dualité changement-conflit puisque les
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mesures classiques du conflit Cos et dJ ont généré des cartes de conflit avec une précision
satisfaisante.



Conclusions et perspectives

Notre travail a été orienté vers la recherche des changements dans des images bi-temporelles
en se basant sur la théorie de Dempster-Shafer loin de l’habituelle de son exploitation pour la
fusion d’information. Nous avons introduit une approche qui exploite le conflit évidentiel issu
de la manipulation conjointe des fonctions de masses.

Nous avons étudié la problématique de détection de changements en dégageant l’intérêt de
la manipulation des imperfections qui accompagnent les informations multi-temporelles. Ceci
nous a ramené à conclure que les imperfections sont porteuses d’informations non évidentes et
potentiellement importantes. C’est le cas du conflit résultant de la manipulation conjointe des
informations multi-sources multi-temporelles. L’idée de ce travail a été fondée sur la considéra-
tion du conflit en tant que nouvelle source d’information sur les zones de changements. Nous
nous sommes intéressées à l’application de la DST en absence de toutes information a priori sur
les données multi-temporelles. Ainsi, la mise en place de cette démarche nécessite la modélisation
du problème par la DST et la proposition d’une nouvelle mesure de changements basée sur la
décomposition du conflit global entre les images.

La modélisation s’est fondée sur la détermination du nombre optimal des classes sémantiques
présentes dans les images et la caractérisation de ces classes qui vont former un cadre de discer-
nement exhaustif et exclusif.
En effet, en l’absence d’information a priori sur le nombre de classes, les indices de validités de
clustering permettent d’évaluer le choix du nombre de classes. Les problèmes majeurs dont les
indices existants souffrent, sont la monotonie croissante et l’instabilité. Ainsi, nous avons montré
le besoin d’un nouvel indice permettant d’obtenir une évaluation précise avec un comportement
stable. L’indice que nous avons proposé est dédié à l’évaluation des résultats de clustering flous.
Il est obtenu par l’exploitation de deux autres indices. La particularité de l’indice proposé est
l’implication de deux termes permettant de garantir sa résistance de face à la monotonie. Il
a montré le comportement souhaité avec une variété de types d’images. Dans le même ordre
d’idées, nous avons proposé un nouvel algorithme d’évaluation et de détermination du nombre
optimal de classes qui implique deux indices de validité de clustering.

Dans ce même contexte de modélisation, nous avons proposé un nouvel algorithme de clus-
tering basé sur l’algorithme FCM. Ce dernier représente chaque classe par un unique centroïde.
Cette représentation est insuffisante pour garantir une discrimination précise des classes notam-
ment lorsque les classes partagent les mêmes caractéristiques spectrales. Ainsi, l’idée était la
génération d’un ensemble d’images caractéristiques et l’exploiter pour déterminer un ensemble
de centroïdes. Ces derniers vont être examinés pour choisir ceux qui seront utilisés pour représen-
ter les classes. Cette démarche nous a permis de représenter les classes par des nombres variés de
centroïdes. Cette méthodologie permet aussi d’exploiter les informations non redondantes pour
améliorer les connaissances sur les classes.
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Il était fondamental de chercher une estimation de masse convenable à la modélisation pro-
posée et qui garantit une quantification rigoureuse du conflit. En effet, la fonction de masse
permet de représenter les informations modélisées sous forme de distributions. Nous avons sou-
ligné l’importance de cette étape dans notre système pour aboutir à une estimation précise du
conflit et par la suite de changements. La nouvelle méthode que nous avons proposé, dans ce
travail de thèse, repose sur la position du pixel par rapport aux centroïdes des classes. La dis-
tance entre les pixels et les centroïdes est alors exploitée pour définir une mesure d’incertitude et
l’impliquer dans l’expression de masse d’une part et pour choisir les éléments focaux composés
les plus pertinents d’autre part.

La fonction de masse spécifique étant établie, nous avons entamé la partie d’analyse du conflit
évidentiel multi-temporel afin de l’exploiter par la suite dans la définition de la nouvelle mesure
de changements. L’approche de détection de changements et la génération de la carte binaire
de changements se sont déroulées selon un ensemble d’étapes. En effet, nous avons mené une
étude théorique sur le concept “Conflit”en montrant que les changements multi-temporels sont
à l’origine de l’apparition du conflit entre les distributions de masses. En revanche, nous avons
souligné le fait que le conflit entre les distributions de masse peut avoir plusieurs causes à la fois.
En se basant sur ces conclusions, nous nous sommes orientées vers l’idée de la décomposition
du conflit global en un ensemble de conflits partiels entre les couples des éléments focaux. Nous
avons montré que les conflits partiels forment trois catégories selon leurs capacités à indiquer la
production de changements ou la modélisation inappropriée.

Après l’étude théorique de la relation conflit évidentiel/ changements multi-temporels, nous
avons proposé une nouvelle mesure de conflit partiel qui se base sur la représentation géométrique
de la distribution de masse dans un repère à quatre dimensions. Le choix de la dimension du
repère ainsi que ses axes est basé sur le type des éléments focaux impliqués pour calculer le
conflit partiel entre deux classes sémantiques. Cette mesure présente plusieurs avantages qui
sont notamment la mise en évidence des classes sémantiques qui sont objet d’un changement
multi-temporel et l’estimation de l’ampleur de changements. En effet, la valeur du conflit partiel
entre les classes sémantiques qui représentent le changement est considérée comme une estimation
de l’ampleur du changement.

La dernière étape dans l’approche de détection et d’analyse de changements est la dériva-
tion de la carte binaire de changements et l’identification des directions. Pour cela nous avons
développé un algorithme permettant de générer une carte binaire de changements à partir de
la carte de conflit en se basant sur le filtrage de chaque carte de conflit associée à un couple de
classes sémantiques.

Synthèse des contributions

Dans le cadre de ce travail de recherche nos contributions ont été axées sur les volets suivants :

— Proposition d’un nouvel indice flou de validité de clustering pour la détermination du
nombre de classes dans une image ;
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— Implication du nouvel indice de validité de clustering dans un algorithme d’évaluation
bi-indices pour assurer une meilleure évaluation et détermination du nombre optimal de
classes ;

— Proposition d’un algorithme de clustering multi-centroïdes pour obtenir une meilleure dis-
crimination et définition des classes sémantiques ;

— Estimation de la fonction de masse à partir des informations issues de l’algorithme de
clustering proposé ;

— Contribution théorique dans l’analyse et l’interprétation du conflit évidentiel ;

— Décomposition du conflit global en un ensemble de conflits partiels tout en classant ces
derniers par types ;

— Mesure du changement à l’aide du conflit partiel

— Mise en place d’un algorithme dédié pour la déduction de la carte binaire de changements
et les directions à partir de la carte de conflit partiel ;

— Application et évaluation de l’approche proposée avec des changements intentionnels et
d’autres réels.

Perspectives

Les axes de recherches abordés dans cette thèse ainsi que les contributions réalisées nous
permettent d’ouvrir un certain nombre de perspectives que nous allons classer selon leurs mise
en œuvre en termes de temps.

Perspectives à court terme

— La méthodologie suivie pour réduire le nombre des éléments focaux a permis de réduire la
complexité temporelle lors de l’exploitation conjointe des distributions de masses. Cepen-
dant, la phase de modélisation et la génération du cadre de discernement engendrent un
temps d’exécution élevé. Ceci revient principalement au temps alloué à l’algorithme FCM
pour converger et trouver l’ensemble des centroïdes. Ainsi, il sera intéressant d’intervenir et
de proposer une stratégie permettant de réduire cette complexité.

— L’approche élaborée est dédiée principalement à des images qui ne sont pas accompagnées
par une vérité de terrain. Il sera intéressant d’envisager, à court terme, une évaluation de
la mesure CM dans un contexte supervisé où les classes sont bien définies au préalable.

Perspectives à moyen et à long terme

— L’approche proposée dans ce manuscrit opère principalement au niveau de l’interprétation
pixelique. Il est intéressant d’exploiter le niveau d’interprétation sous-pixelique pour extraire
des informations encore plus précises et plus fines sur le contenu informationnel des pixels
et par la suite détecter et analyser les changements avec une plus grande précision. En effet,
le niveau sous pixelique permet d’identifier les mélanges de classes thématiques qui forment
le pixel mixte. Ainsi, au lieu de raisonner sur le conflit entre les classes sémantiques nous
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estimons que le conflit entre les classes thématiques sera aussi une source pertinente sur les
changements et aidera à prédire des changements à un troisième instant. Ce raisonnement
sera intéressant pour étudier les changements avec des images de basses résolution spatiale.

— L’approche proposée a été conçue pour des images de mêmes résolutions issues du même
type de capteur. En revanche, il convient d’avoir un ensemble d’images multi-temporelles
hétérogènes qui portent sur une même scène d’étude. Cette situation est référée par la dé-
tection de changements multi-modales. Les travaux dans ce cadre ne sont pas nombreux
à cause de la difficulté et l’inadéquation des méthodes dédiées pour les problèmes de dé-
tections mono-modales. Par ailleurs, la théorie de Dempster-Shafer a été appliquée avec
des données hétérogènes dans différentes applications. Ainsi, il sera intéressant de propo-
ser une modélisation convenable pour appliquer l’approche proposée afin de détecter les
changements.

— Les résultats obtenus dans ce travail de recherche sont une preuve de la capacité de la
théorie de Dempster-Shafer à fouiller des informations potentiellement importantes et non
évidentes sur les changements multi-temporelles en absences de toutes formes d’informations
a priori. Ceci ouvre une nouvelle perspective qui vise à fouiller une série d’images multi-
temporelles en adaptant l’approche proposée. Les séries d’images sont généralement riches
en informations et permettent de suivre l’évolution d’un objet donné. Ainsi, pour interpréter
le comportement d’un objet qui évolue au fil du temps le conflit semble capable de donner
une solution de détection et voir d’interprétation des changements.
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Titre : Raisonnement approximatif pour la détection et l’analyse de changements  
 

Mots clés :  Détection de changements, Théorie de Dempster-Shafer, Algorithme de clustering multi-
centroïdes, Indice de validité de clustering, distribution de masse, conflit évidentiel, mesure de changements 
CM, carte binaire de changements. 

Résumé : Cette thèse est le fruit de l’interaction de deux disciplines qui sont la détection de changements 

dans des images multitemporelles et le raisonnement évidentiel à l’aide de la théorie de Dempster-Shafer 
(DST). Aborder le problème de détection et d’analyse de changements par la DST nécessite la 
détermination d’un cadre de discernement exhaustif et exclusif. Ce problème s’avère complexe en 
l’absence des informations a priori sur les images. Nous proposons dans ce travail de recherche un nouvel 
algorithme de clustering basé sur l’algorithme Fuzzy-C-Means (FCM) afin de définir les classes 
sémantiques existantes. L’idée de cet algorithme est la représentation de chaque classe par un nombre 
varié de centroïdes afin de garantir une meilleure caractérisation de classes. Afin d’assurer l’exhaustivité 
du cadre de discernement, un nouvel indice de validité de clustering permettant de déterminer le nombre 
optimal de classes sémantiques est proposé. La troisième contribution consiste à exploiter la position du 
pixel par rapport aux centroïdes des classes et les degrés d’appartenance afin de définir la distribution de 
masse qui représente les informations. La particularité de la distribution proposée est la génération d’un 
nombre réduit des éléments focaux et le respect des axiomes mathématiques en effectuant la 
transformation flou-masse. Nous avons souligné la capacité du conflit évidentiel à indiquer les 
transformations multi-temporelles. Nous avons porté notre raisonnement sur la décomposition du conflit 
global et l’estimation des conflits partiels entre les couples des éléments focaux pour mesurer le conflit 
causé par le changement. Cette stratégie permet d’identifier le couple de classes qui participent dans le 
changement. Pour quantifier ce conflit, nous avons proposé une nouvelle mesure de changement notée 
CM. Finalement, nous avons proposé un algorithme permettant de déduire la carte binaire de 
changements à partir de la carte de conflits partiels. 

  

 

Title :  Approximate reasoning for the detection and analysing of changes 

Keywords :  Change detection, Dempster-Shafer Theory, Multi-centroid clustering algorithm, Clustering 

Validity Index, Mass distribution, Evidential conflict, Change Measure CM, Binary change map. 

Abstract :  This thesis is the interaction result of two disciplines that are the change detection in multi-
temporal images and the evidential reasoning using the Dempster-Shafer theory (DST). Addressing the 
problem of change detection and analyzing by the DST, requires the determination of an exhaustive and 
exclusive frame of discernment. This issue is complex when images lake prior information. In this research 
work, we propose a new clustering algorithm based on the Fuzzy-C-Means (FCM) algorithm in order to 
define existing semantic classes. The idea of this algorithm is the representation of each class by a varied 
number of centroids in order to guarantee a better characterization of classes. To ensure the frame of 
discernment exhaustiveness, we proposed a new cluster validity index able to identify the optimal number of 
semantic classes. The third contribution is to exploit the position of the pixel in relation to class centroids 
and its membership distribution in order to define the mass distribution that represents information. The 
particularity of the proposed distribution, is the generation of a reduced set of focal elements and the respect 
of mathematical axioms when performing the fuzzy-mass transformation. We have emphasized the capacity 
of evidential conflict to indicate multi-temporal transformations. We reasoned on the decomposition of the 
global conflict and the estimation of the partial conflicts between the couples of focal elements to measure 
the conflict caused by the change. This strategy allows to identify the couple of classes that participate in 
the change. To quantify this conflict, we proposed a new measure of change noted CM. Finally, we 
proposed an algorithm to deduce the binary map of changes from the partial conflicts map. 
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