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Introduction 
Un des plus grand probleme auquel sont confrontes 
aujourd'hui les decideurs, est la gestion 
d'informations provenant de diverses sources 
inegalement importantes, fiables, imprecises, 
incertaines, etc ... 
Parmi les problemes de gestion poses, celui de la 
combinaison d'informations est Ie plus crucial. 
Par combinaison , on entend que selon Ie probleme 
pose, un systeme doit pouvoir extraire une ou 
plusieurs informations, concernant une entite 
pouvant etre suivant Ie niveau OU l'on se place, une 
proposition, un evenement, objet, etc ... , ces 
informations, peuvent provenir de plusieurs 
sources, toutes ayant un avis a donner sur l'entite 
en question. Ces avis sont exprimes soit sous forme 
d'information directement mesurable (numerique) 
soit sous forme symbolique, en termes de 
presence/ absence, vrai/ faux etc ... 
Une application concernant notre probleme 
particulier est celle de la representation et la gestion 
d'un systeme d'informations geographiques, ce 
dernier contient pour une region donnee, une 
quantite spatiale d'information (images satellites 
multi-spectrales et multi-temporelles, cartes 
topographiques, geographiques, geologiques, 
meteorologiques etc ... ). 
Mise a part Ie probleme de fiabilite, on remarquera 
que ce type d'information est tres heterogene du 
point de vue mesure d'information, les reponses 
des sources "satellites" sont physiques, et donc 
facilement mesurables, par contre les sources 
"geographiques" peuvent contenir des informations 
tres complexes, relevant de la geographie humaine, 
economique, politique, allant jusqu'aux habitudes 
culturelles, la quantification de ces informations est 
plus complexe. 
La quantite et la disparite d'information qu'on peut 
avoir a manipuler pour resoudre un probleme 
donne est respectivement importante et c0r,nplexe. 
11 nous arrive souvent de faire une relatlOn entre 
deux evenements par de simples observa~i?ns, mais 
que cette relation soit difficilement quantlflable. Par 
exemple: , , 
La relation existant entre la reponse spectrale d un 
objet, et son contexte topographique: , 
On sait que la reponse d'un objet terrestre, capte~ par 
un satellite, depend de son contexte topograp~lque, 
et que la reponse intrinseque de l~objet constl:ue la 
partie la plus importante de la reponse donne~ par 
Ie capteur du satellite, }e co~texte topog~ap.hlque~ 
influe mais a un degre momdre que lobJet IUl 

meme, nous definissons done ici, un ordre 
d'importance pour les sources. 
Le probleme que l'on se pose, .est la c~racterisa.tion 
d'un objet en ayant a la fOlS des mformatlOns 
exprimees en unites differentes provenant de 

sources differentes, et une relation d'importance et 
de fiabilite de ces sources les unes par rapport aux 
autres. , . 
Le probleme present~ une difficulte ~upplementa1fe, 
quand ces informatlOns sont donnees so us forme 
symbolique. , 
Les methodes statistiques actuelles, ont montre leurs 
limites concernant la combinaison d'informations 
multisources , les principaux inconvenient~ sont: 
1- impossibilite de manipuler des informatlOns non­
numeriques , ce qui est genant pour des problemes 
utilisant des donnees symboliques, 
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2- Pour la plupart des methodes; les ~o~nees 
manipulees I meme si elles sont n,:me.nq,:es, 
doivent presenter une fonction de dlstnbutlOn 
identique, pour toutes les sources, ce qui, n'~~t pas 
vrai dans tout ce qu'on rencontre dans la reahte, 
3- les notions d'importance et de fiabilite, des 
sources les unes par rapport aux autres, meme si on 
sait les quantifier, ne sont pas bien integr~e~ dans les 
methodes existantes, permettant de les utlhser a bon 
escient. . . 
De nouvelle theories ont fait leur appantlOn, se 
proposant de depasser les han~icaps poses .par les 
methodes statistiques, la theone des fonctlOns de 
credibilite proposee par G.5hafer en 1976, est 
destinee a ce type de traitement. , . 
Les details sur Ie developpement de cette theone 
sont donnes dans [Dubois88(1)] [Dubois88(2)] 
[Smets88] [Guan91]. 
Theorie des croyances, Application a la classification 
d'images multisource en teledetection. 
La theorie mathematique des croyances appelee 
aussi theorie de l'evidence est un domaine dans 
lequel, les informations provenant de sources 
disparates, peuvent etre combinees, pour produire 
un resultat d'inference, pouvant aider a la prise de 
decision avec un certain degre de certitude, pour un 
probleme quelconque du monde reel, OU l'on est 
constamment confronte au probleme d'utilisation 
de plusieurs sources d'information, proven ant soit 
de jugements humains, des statistiques 
etc ... [Sandri91] 
La theorie de l'evidence permet de fusionner 
l'information en tenant compte des relations qui 
existent entre les sources, leur importance et 
fiabilite, et cela quelque soit l'unite dans laquelle est 
exprimee l'information constituant la source 
(numerique ou symbolique). 
Ceci est d'un tres grand interet pour les systemes 
d'informations geographiques en general, et pour 
l'interpretation des images satellites en particulier 
car ces systemes contiennent une quantite spatiale 
d'informations, stockee dans une base de donnee, 
qui necessite une mise a jour reguliere. 
Cette mise a jour consiste en la fusion 



d'informations heterogenes et incertaines, d.ans Ie 
but de resoudre un probleme particulier. 
Prenons par exemple, Ie cas de la classification de 
donnees satellites, OU il s'agit de rassembler tous les 
objets qui ont des caracteristiques communes, afin 
d'etudier les comportements et evolutions de 
populations (estimations de recoltes, suivi de 
phenomenes naturels etc ... ). 
L'utilisation des seules donnees satellite ne peut 
resoudre Ie probleme car: 
1- les donnees sont entachees de defauts, dus a des 
effets topographiques et atmospheriques, cela affecte 
directement l'information mesuree, qu'il faudra 
corriger, ici c'est Ie contenu de l'information qui est 
mis en cause, 
2- si l'on fait contribuer d'autres sources de donnees 
a la resolution du probleme, il faudrait alors 
pouvoir quantifier leur contribution du point de 
vue importance et fiabilite, ici c'est la source elle 
meme qui est mise en cause et non son contenu, qui 
peut etre correct, mais la source peut ne rien a voir, 
ou ne contribue en rien a la resolution du probleme. 
C'est ce type de probleme que nous allons aborder 
dans cet article, a l'aide de la theorie de l'evidence 
pour ameliorer les resultats de la classification de 
donnees multisources . 

Theorie des croyances 
Supposons dans un premier temps que ron traite 
un~ sourc~ unique de donnees, et en particulier, 
qu on veUllle examiner l'appartenance d'un pixel a 
une classe. 
L'information dont on dispose est basee , sur un 
vecteur de donnees . 
De ces donnees, on peut concevoir certains degres 
d'appartenance de ce pixel aux classes, pour cela on 
quantifie nos impressions dans la theorie' de 
l'evidence en affectant une mesure de masse ou 
~asse "d'evidence" a chaque proposition pour Ie 
pIxel. 
On in~r?duit. aussi un degre d'incertain permettant 
d~ precls~r SI ~es masses sont fiables ou pas c'est-a 
dlre. que 1 on S~lt pas totalement sur, dans Ie fait que 
Ie pIxel appartlenne a l'une des classes au vu de la 
distribution des masses (degre de confiance par 
rapport aux possibilites d'appartenances des pixels) 
que l'on a choisie. 
On peut noter que pour une source, la somme de 
toutes ces masses avec l'incertain constitue la 
totalite de l'information disponible , par consequent 
les mesures numeriques de masses indiquent les 
proportions de credibilite. 
En repr~s~ntant la totalite de nos connaissances par 
~ne umte, la somme de toutes les possibilites 
(lncluant Ie cas incertain) exprimees par leurs 
masses, est egale a 1 et toutes les masses seront 
comprises entre 0 et 1. 

m(Al) m(A2) 

o 
Ai: Classe 

I I 
m(A3) m(A4) m(O) 

I 

m: fonction de masse 
m(S): l'incertain 
Representation de l'incertain par les fonction de 
croyances [Dubois88] 
Soit g(A), un nombre correspondant, a la realisation 
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de la proposition A, ce nombre prend ses valeurs 
dans l'intervalle [0,1]' et repond aux conditions 
limites c'est a dire g(O)=O et gO)=l, ou 1 represente la 

tautologie et 0 la contradiction, si g est une 
probabilite, alors 
g(A)=O ---t A est faux 
g(A)= 1 ---t A est vrai 
Quand la connaissance de A est incertaine, la 
probabilite est alors exprimee par un intervalle 
[Bel(A), Pl(A)], ou Bel(A) represente Ie degre de 
certitude de A et PI (A) represente Ie degre de 
plausibilite ou de possibilite de A. 
En faisant l'hypothese que Bel(a)+ Pl(non A)=1 Les 
situations suivantes sont les plus remarquables.' 

Bel(A)=O et Pl(A)=1 
i.e 

PI(A)=1 

aucune information sur ...... 1----•• 1 

A. I Bel(non A)=O et 
PI (non A)=l 

BeI(A)=l :::> PI(A)=1 

Pl(A)=O :::> Bel(A)=O 

Bel(A)=O 

A est totalement VRAI. 
0<11 

A est totalement FAUX PI(A) 

01· 
Bel(A) 

PI(A) 

·r 
Bel(A) 

PI(A) Bel(A)=O.5 et 
Bel(non A)=O.5 

~ 

Bel(A)=O.5 et 
Pl(A)=O.5 

A est aleatoire 0<11 916 .1 
Bel(A} 

Dans la theorie de 1'evidence, Ia fonction de 
credibilite Bel est aussi appelee fonction de masse et 
elle est notee m. On la definit de la maniere 
suivante : 

V Ai E L\, 0 ~ m( Ai) ~ 1, L m( A ~ == 1 
A.EI:i 

I 

et m(0)= 0 

~: represente l'ensemble de toutes les 7aIeuts 
possibles 
Ai: Sous ensemble d'un referentiel de ~ 
Le symbole m(S) est utilise pour representer 
l'incertain, qui represente en fait Ie reste de 
l'information, pouvant etre considere comme une 
classe residuelle. 
Nous definissons maintenant les supports et les 
plausibilites de chaque proposition. 
La fonction de croyance (support), pour une 
proposition A, est defini comme etant la somme de 
toutes les masses (credibilites) affectees a A et ses 
sous-ensembles . Le support mesure a quel point, les 
informations donnees par une source, supportent A. 
La plausibilite de A est definie comme etant un 
minimum des supports affectes a une proposition 
en contradiction avec la proposition A, elle mesure 
en fait a quel point, les informations donnees par 
une source, ne contradisent pas A. Ces mesures 
mettent en rapport un evenement A, avec 
l'evenement contraire non A, la fonction de 
croyance Bel et la fonction de plausibilite sont liees 
par la relation : 
Bel(A)= 1- Pl(non A) 
En termes algebriques, cela peut s'ecrire 

s(A)= I,m()Q et p~~ = 1-s(A) 
xcA 

Les supports peuvent etre interpretes comme le 
minimum de credibilite ou la plus petite valeur de 



vraisemblance qu'un pixel appartienne it la classe A 
tandis que les plausibilites comme la possibilite 
maximum. 
La "vraie" vraisemblance se trouve entre ces deux 
valeurs dans l'intervalle [s(A),pl(A)] qui est souvent 
appele intervalle evidentiel. 

Combinaison d'informations multi-sources (regIe 
orthogonale de Dempster) 
Considerons, maintenant, Ie cas Oll on dispose de 
plusieurs sources de donnees: 
pour simplifier, nous n'allons prendre que deux 
sources avec les fonctions de masses suivantes: 
ml«A,B,C,Sl»= (ml(A),ml(B),ml(C),ml(S» 
m2«A,B,C,S2»= (m2(A),m2(B),m2(C),m2(S» 
La question, maintenant, est de savoir comment 
nous pouvons combiner ces deux sources pour 
calculer Ie degre d'appartenance de ce pixel aux 
differentes classes, et de reduire l'incertain de telle 
maniere que l'intervalle evidentiel devienne 
suffisamment petit, pour qu'on puisse choisir la 
classe appropriee avec un degre de confiance eleve . 
Le moyen de combiner ces deux sources se fait dans 
la theorie de l'evidence par la regIe orthogonale ou 
regIe de combinaison de Dempster. 
Une premiere source produit des informations qui 
seront rep res en tees par Ie vecteur de masse ml, Oll 
chaque compos ante indique Ie degre de confiance 
qu'a la source concernant l'appartenance de l'objet it 
la classe correspond ante. 
La seconde source , produit quant it elle des 
informations qui seront contenues dans Ie vecteur 
m2, et Ie vecteur m sera Ie resultat de la 
combinaison des deux vecteurs precedants 
(mlElJm2), Pour un sous-ensemble X, m(x) est donne 
par la somme du produit de toutes les valeurs 
affectees aux sous ensembles Y et Z , appartenant 
respectivement it la premiere et seconde source, et 
qui par leur intersection produisent Ie sous 
ensemble X: 

m()Q = K ~)nl(Y).m2 (Z) 
YnZ=X 

-1 
K = 1- Lm1(y).m2(4 

YnZ=0 
K est appele constante de normalisation de la 
somme orthogonale de (mlElJm2), il mesure Ie 
conflit entre les deux fonctions de masses. 
La quantite log(K) notee wett(ml,m2) par [Guan91] 
est appelee Ie degre de conflit entre ml et m2. 
S'il n'y a pas de conflit entre ml et m2, alors 
wett(ml,m2)=O, si les deux sources sont en conflit 
total i.e (la somme orthogonale n'existe pas ), alors 
wett(ml,m2)=oo. 
Pour avoir m(M=O, on mutiplie cette somme par Ie 
facteur K qui est calcule it partir dh degre de conflit 
entre les deux sources et qui est donne par 
1- Lm1(Y).m2(Z) 

YnZ=0 
S i Lm1(Y).m2 (Z) = 1 

YnZ=0 
alors les deux sources sont 
totalement inconsistantes (Aucune etiquette en 
commun). 
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L'application de la regIe de Dempster, pour la 
classification d'images satellites, se simplifie, si l'on 
suppose que les classes sont exclusives, les 
propositions sont donc considerees com me des 
classes ou sous ensembles disjoints, (leur 
intersection est nulle): 
Si la source Sl produit m1«A,B,C,S», et la source 
S2 produit m2«A,B,C,S», 
et m Ie vecteur resultat de la combinaison 
m( <A,B,C,S» alors 

m(x) = K. (m1(x).m2 Q<) + m1(x).m2 ~) + m2(x).mI(e)) 

K 
1- Lm1(y}m2(z) 

ynz=0 

source1 

A 0 L B3 =m(A)/k 

source2 
8 L gm = m(8)/k 

C L ~ =m(C)/k 

0 L. =m(O)/k 

Estimation de I'incertain : 
Une condition prealable pour appliquer la regIe de 
Dempster est de determiner quel degre d'incertain, 
on va rattacher aux donnees de chaque source? 
Lee[Lee87] a propose deux methodes pour calculer 
l'incertain de chaque source: 
Un choix possible est de realiser une classification 
pour chaque source afin d'en estimer Ie pourcentage 
d'erreurs et les utiliser comme valeur de l'incertain. 
Cet in certain serait dli it la modelisation des classes 
ou it la confusion entre les classes. 
Vne autre methode , consiste it considerer les 
vecteurs de mesures et d'estimer les erreurs 
engendrees lors du calcul des parametres statistiques 
ayant servi pour definir les classes. 

L'estimation de I'incertain en fonction de Ia 
separabilite des classes 
L'estimation de l'incertain qu'on considere comme 
etant Ie reste des cas pour Iesquels on ne dispose 
d'aucune information, et que l'on assode it une 
classe residuelle, peut aussi etre ca1cule par une 
technique basee sur Ie calcul de la separabilite des 
classes, ou bien Ie degre de confusion inter-classes. 
On considere ici que l'incertain, ou Ie degre de 
vraisemblance affecte it la classe residuelle est nulle, 
si la source affecte la totalite de l'information it une 
et une seule classe, cest it dire que toutes les autres 
classes possedent un degre de vraisemblance 
minimum. Dans ce cas la separabilite entre la classe 
la plus favorable et Ie reste des classes est maximum 
(i.e confusion nulle). 
Si on considere que l'on dispose de n classes et que 
les mesures de vraisemblance sont des probabilites, 
alors ce cas serait represente par: 

P(Ci) =1 et on a P(Cj>=O 'V j:;t i 
L'incertain, presente par contre un degre maximun, 
quand la totolite de l'information est distribuee 
equitablement, entre les differentes classes, dans ce 
cas les informations proven ant de la source 



correspondante sont sans effet et ne contribuent en 
rien a la prise de decision. 
Si on considere que l'on dispose de n classes et que 
les mesures de vraisemblance sont des probabilites, 
alors ce cas serait represente par: 

P(x/Ci) =1/n 'vi i. 
Ces deux cas de figures peuvent etre shematises par: 

Lxj J~i 
(n-1 ) 

-..I 
I 

I 
L-....-_________ ~_-_=__-x 

Degres de 
vraisernblance 

(n-1 ) 
, J,;>,~,i 

(Sarycentre) 

Separabilite inter-classes maximale 
"In certain minimal" 

Separabilite 
inter- classes 

minimale, 
"Confusion" 

Degres de 
vraisemblance 

"In certain maximal" 

A partir de ces valeurs extremes, les valeurs 
intermediaires de l'incertain, seront calculees pour 
des situations intermediaires correspondantes. On 
rappelle que les definitions donnees plus haut, ne 
sont valables que si les classes sont mutuellement 
exclusives. 
Le probleme de separabilite ou de concentration des 
mesures de croyances, a ete souleve par 
Sandri[Sandri91] sous Ie titre d'equi-repartition des 
croyances. . , . 
Sandri fait remarquer dans sa these la dlfference qm 
existe entre I'equi-repartition des croyances et celle 
de l'ignorance totale, dont voici les definitions, 
soit 0, un referentiel, 
A: un sous ensemble du referentiel 0 
g(A): un nombre reel, permettant de quantifier la 
conHance qu'a la source en l'occurrence de 
l'evenement A. 

L'ignorance 
l'etat d'ignorance d'une source par rapport a un 
evenement, est caracterise par la seule croyance que 
o est certain et 0 est impossible, at l'absence de tout 
autre evenement. Tout ce que l'on sait, est que la 
croyance est entre 0 et 1. L'ignora~ce se car~ct~rise 
par la certitude que tout autre evenement dlfferent 
de 0 est egale a O. Le raisonnement avec cette 
hypothese est appele par certains auteurs 
"raisonnement avec les hypotheses du monde 
ferme" [Smets88] . 
Dans la theorie des croyances, l'ignorance est 
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modelise par : 
Bel(O) = 1 et Bel(A) = 0 'vi A"# O. 
L'equi-repartition des croyances 
Cet etat est caracterise par une croyance uniforme de 
la source en to us les elements du referentiel : 
g( {co}) = k V ro E 0 
l'equi-repartition des croyances exprime l'absence 
d'informativite d'une source, cet etat inclut l'etat 
d'ignorance. La prise de decision est pratiquement 
impossible, concernant la vera cite d'un evenement. 
En termes de probabilites, l'equi-repartition des 
croyances est realisee par une distribution de 
probabilite, telle que p(ro)= 1/ I n I V co E n. 
En theorie des croyances, l'equi-repartition est 
representee par: 
V co EO, Pl({co})=k, k=lj I 0 I 
La remarque, qui peut etre faite ici, est que la theorie 
des croyances, permet de representer et distinguer 
entre les deux etats (ignorance, et equi-repartition 
des croyances), tandis que la theorie des probabilites, 
ne peut representer que l'equi-repartition des 
crovancps. 
Afin d'appliquer la regIe de Dempster, l'incertain 
peut etre calcuIe en se bas ant sur ces definitions, ou 
au depart, il s'agira de calculer les degres de 
realisation des differentes classes, par une methode 
classique probabiliste (Pr E [0,1]) I geometrique 
(DistE R +) ou bien par une autre methode 
quelconque donnant par exemple des facteurs de 
certitudes. (CF E [-1 +1] dans Ie systeme expert 
MYCIN). 
Si on suppose que les mesures de vraisemblances 
sont representees par des probabilites, l'estimation 
de l'incertain se realise de la maniere suivante: 
Pour un point, les probabilites d'appartenir aux n 
classes <x1,x2, .... ,Xn> sont 

<p1,p2,. .. ,pn>, 0~pj~1 V j=1,n 
On calcule la separabilite par la formule : 

1 n 
Sep=p.--( 1)LP. 

I n - J 
j=1 

j;tj 

Pi=Max Pj, j=I,n 
l'incertain m(8) est donnee par m(8) = 1-Sep. 
Si la separabilite est maximale c'est a dire egale a I, 
alors l'incertain est nul, par c~ntre si la separabilite 
est nulle, alors l'incertain est maximal, c'est a dire 
egal a 1. 
Le vecteur de masse X , aura une compos ante 
supplementaire qui correspondra au cas in certain ou 
bien a la classe residuelle, pour laquelle on affecte Ie 
reste de l'information. 

m<x
1
,x

2
, ... ,x rv 8> avec m(x

j
),m(8) E[O,1] 

on peut facilement construire a partir du vecteur X, 
Ie nouveau vecteur de masse m'(X) tel que 
m' (X) = m' ( < x l' x 2' ... , x n' e » avec ~m' (x ~ + m' (8) = 1 

I 

A partir de ce vecteur, on calcule les quantites 
correspondant a la credibilite et a la plausibilite, 
pour ainsi pouvoir prendre une decision, pour 
I'affectation du point a la classe la plus proche. 
On peut aussi introduire la fiabilite des sources dans 
la meme formule calculant l'incertain. 
On suppose qu'on soit dans Ie cas ou on a une idee 
sur l'ordre d'importance des sources dans Ie 



processus de classification. Pour exploiter cette 
information supplementaire on a trois choix 
possibles: 
1- encourager les sources les plus importantes, par 
rapport a celle qui rest Ie moins, en conservant 

l'information globale de la source la moins 
importante, 
2- sanctionner les sources les moins importantes, 
par rapport a la source la plus importante,. en 
conservant l'information globale de la source la 
plus importante, 
3- encourager les sources les plus importantes, et 
sanctionner les moins importantes. 
L'encouragement, et la sanction des sources, se font 
par la reduction ou par l'etalement de la valeur deja 
affectee a la partie associee a la classe residuelle 
(Incertain). 
En etalant cette valeur, on diminue de ce fait, 
l'information correspondant aux autres classes. La 
reduction de cette valeur aura pour effet 
d'augmenter l'information correspond ant aux 
autres classes. 

Unite d'iniormation 

On remarque, qU'avec ces hypotheses particulieres, 
si les rapports d'importance sont identiques, 
l'encouragment (resp la sanction) des deux sources 
en meme temps n'a pas d'effet, car les donnees pour 
la prise de decision ne changent pas , elles ne font 
que se translater. 
5i on suppose que deux sources differentes 51, 52 
produisent des informations X et Y(degres de 
vraisemblance aux differentes classes) concernant 
un meme objet, 
51 produit : 
m1(X)= m1«xl, X2, ... , xn» = m1(x), m1(x),. ... m1(x) 
52 produit: 
m2(X)=m2«xl, X2, ... , xn»= m2(xl),m2(x2)I' .. m2(xn) 
5i on suppose ensuite, que l'on dispose d'une 
information supplementaire, nous donnant Ie 
rapport d'importance des sources rl/r2 avec rl, r2 
nombres positifs quelconques: 
On transforme l'intervalle [Mm (rl,r2), Max(rl, r2)] 
dans l'intervalle [kl, k2] tel que: 

[kl,k2] = [1, Max(rl,r2)/Min (rl,r2)]. 

Ce changement d'echelle, est en fait realise afin que 
les rapports d'importance, puissent eire integres 
correctement dans Ie vecteurs de masse de chacune 
des sources, ainsi que dans Ie processus de 
combinaison. 
On calcule la quantite correspond ant a l'incertain de 
chaque source par les formules suivantes: 

r ~[1- Sep1] si r1 > r21 
m1(O)=i k2 ~ 

l1- Sep1 Sinon J 
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r t[1 -Sep2] s i 

rn2(O)=i 2 
l1 - Sep2 Sinon 

r 2> r11 

J 

Si rl >r2, alors la source 51, verra la quantite affectee 
a l'incertain (classe residuelle) diminuer, et de la sa 
contribution dans la combinaison d'informations 
pour les autres classes, ser~ plus ~~porta~te, tan dis 
que la quantite affectee a 1 mcerta1n (classe 
residuelle) de la source 52 gardera la meme valeur, 
et sa contribution restera la meme. 
5i r2 est superieur a rI, alors c'est la deuxieme 
source 52 qui contribuera Ie plus, p~r r~pp~r~ ~ la 
premiere source qui gardera sa c~:mtflbu~IOn mlt~a~e. 
Cette pratique n'est valable que S1 l'on salt quantifIer 
nos impressions concernant l'importance des 
sources les unes par rapport aux autres. 

On rappelle qu'ici on ne procede pas a la sanctio~ de 
la source qui est la moins importante, cette der~lere 
conservera sa contribution, et c'est la source. qm .est 
la plus importante qui verra sa contnbutIOn 
augmentee. 
La strategie concernant la conservation. de 
l'information, provenant de la source la p~us 
importante, et la sanction de la source la m?ms 
importante, ne peut pas etre resolue de la meme 
maniere, car si on suppose que les ,r~ppo:ts 
d'importance sont exprimes dans un referenttel 
quelconque, Ie controle de la nouvelle valeur de 
l'incertain m"(e) ne serait plus maitrise. . 
Le probleme est en fait de trouver k en fonctlOn des 
seuis rapports d'importance rl et r2 tel que: 
m"(S)= k. m(S) ,avec 0::; m"(S) ::; 1 et 

m"( S) > m (S) 

la resolution de ce systeme donne k en fonction de 
m(S), (k>l et k< l/m(S». Cette methode est done 
inefficace pour ce probleme particulier. 

Application 
Pretraitements 
Nous avons pro cede pour l'extraction des mesures 
de vraisemblances d'un point de l'image aux 
differentes classes, par calcul de la distance du point 
aux centres de gravite des differentes classes par la 
formule: 

diS~Pi'Ci) = IP
j ;i,~i,j I 

pj: represente la valeur du point dans la source j 
Ili,j : represente la moyenne de la classe i pour la 
source j, 
cr2i,j= represente la variance de la classe i pour la 
source j, 
Ces mesures nous renseignent sur l'appartenance 
du point a une classe dans une source donnee . 
5i la distance se confond avec Ie centre de la classe i.e 
distance nulle, alors Ie point appartient a cette classe, 
avec un degre maximum, si la distance est par 
contre importante, Ie degre d'appartenance de ce 
point a la classe est minimum. 
Ces mesures seront faites pour tous les points de 
l'image et pour chaque source. 
L'utilisation de la regIe de Dempster, necessite un 
pretraitement de donnees, qui permettra a toutes ces 



mesures d'etre dans l'intervalle [0,1], et que la 
somme de la totalite de l'information y compris Ie 
cas incertain d'etre egale a 1. 
Les mesures auxquelles on a pro cede sont des 
distances et done definies dans R+, la distance nulle 
correspond a un vraisemblance maximale , et une 
distance~infinie, correspond a une vraisemblance 
minimum. 
La transformation (permettant Ie passage des 
distances a des mesures de vraisemblance donn ant 
une valeur maximale 1.0 pour une distance 
minimale 0.0, et une valeur de vraisemblance 
minimale 0.0 pour une distance maximale infinie), 
est realisee grace ala fonction suivante par exemple. 

Q) 1 
(.) 
c: 

Q) !U 
"0::0 

~ ~ 
::J (/) 

s= f(t)= 1- ~Atang(t) 
f(t) 

~ .~ 
E > OI-----------------11J11i111"'" 

Distances 

s = f(t): est fonction strictement decroissante et 
definie de [0, 00 ~ [0,1] 
A partir de ces valeurs, on procede au caleul de 
l'incertain, en fonction de la separabilite ou de la 
confusion des classes, en appliquant la formule: 

m(S) = 1- Sep= 1- (smax- (n ~ 1)' .~ 5 iJ 
I",max 

Dans une troisieme etape, on recaleule l'ensemble 
des valeurs de vraisemblance pour chaque classe Xi, 
y compris le cas incertain S, de fa<;on a ce que la 
totalite de l'information soit representee dans 
l'unite 

s. 
m' (x I = -n--.-:.

I
--

2,s. + m(S) 
. 1 j 
j= 

m'(S) = _n_m-1-(S'-l-)_ 

2,s. + m(S) 
j=1 J 

Les m(xi) ainsi que m'(S), seront les nouvelles 
valeurs correspondant aux mesures qui seront, 
utilisees lors des traitements qui suivront, a savoir 
la combinaison multisource par la regIe de 
Dempster, caleul des credibilites, plausibilites et 
intervalle evidentiel du vecteur de masse resultat, 
pour la prise de decision finale, concernant 
l'appartenance du point a l'une des classes definies 
au depart. 

Resultats 
Nous disposons d'images satellites, considerees ici 
comme sources d'informations, ces images sont 
prises dans des bandes spectrales differentes, chaque 
bande possede ses propres caracteristiques, la 
reponse des objets de l'image est differente selon la 
bande spectrale utilisee. 
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Pour la classification, la combinaison de ces sources 
d'informations est necessaire, si l'on veut faire 
ressortir toutes les classes, car une source peut 
contenir beaucoup d'informations concernant une 
dasse, et peu concernant une deuxieme dasse, 
(informations pertinentes liees a une source don nee 
par exemple) 
Nous avons procede a une classification d'une 
region dont nous disposons des echantillons surs 
pour neuf classes. La region represente une region a 
fort relief , ce qui rend la discrimination des classes 
encore plus difficile. On a utilise les deux premieres 
compos antes du resultat de l'analyse en compos ante 
principale (KL1,KL2) effectuee sur les quatre bandes 
spectrales Mss, qui compresse et decorrele 
l'information, plus de 90% de l'information du 
contraste total est contenue dans ces deux 
composantes. 
La classification par la regIe de Dempster utilisant 
ces deux sources spectrales avec Ie meme degre de 
fiabilite, a permis de faire ressortir les resultats 
donnes par la table(1) qui indique les pourcentages 
des pixels bien classes pour les differentes classes, 
(ce pourcentage est calcule relativement aux 
echantillons qui ont servi a la caracterisation de la 
classe.), ainsi que la moyenne de la classification 
globale, effectuee toujours sur les echantillons. 

rn rn ru rn ru ~ w rn ~M~ 
% 27.21 29.17 38.54 21.41 53.39 38.28 61.33 81.25 30.73 42.37 

Table 1. 
sources d'irnportance egale 

KLl=l, KL2=1 

Dans une seconde etape, nous sommes interesse au 
probleme de l'integration des informations 
topographiques dans Ie meme processus de 
classification, vu que ces informations sont mal 
integrees par les methodes statistiques 
[Benediktsson90], qui ne manipulent, ou ne 
combinent que des donnees ayant une meme 
distribution. 
On sait par ailleurs que Ie contexte topographique, 
peut contribuer a la discrimination des classes, mais 
on ignore avec quel degre cela se fait, aussi 
l'information topographique doit etre consideree 
comme moins importante (moins Hable dans Ie 
processus de classification) que l'information 
provenant des sources radiometriques, qui est en fait 
plus caracteristique. 

L'information topographique, peut contribuer a 
ameliorer Ie resultat de la classification, mais n'est 
pas discriminante, dire qU'une classe se trouve 
tou~ours a une certaine altitude, n'est pas toujours 
vral. 
La regIe de Dempster, combinant donnees spectrales 
et topographiques, a permis d'obtenir les resultats 
suivants: 

ell C12 C13 C14 CI5 
67.84 60.81 65.23 50.31 C16 C17 CI8 C19 MOY 

71.61 78.52 70.57 84.11 26.43 63.94 
R Table2 

apport d'irnportance des sources (KLl, KL2, MNT) = (1,1,1) 

% 

On r,emarq.ue qu'en integrant cette don nee 
supplementaIr~ Ie resuitat s'est nettement ameli ore 
( de ?O% envIron), cette amelioration s'explique 
peut etre par Ie fait que l'image represente une zone 
n;ontagneuse a relief tres prononce, et que les 
reponses spectrales des classes sont fortement 



influencees par la donnee hauteur. 
En donnant maintenant, un degre de fiabilite moins 
important a Ia source representant l'information 
des hauteurs, Ie resultat obtenu, est : 

Cll Cl2 Cl3 Cl4 CIS Cl6 C17 Cl8 Cl9 MOY 
% 68.10 56.12 60.68 48.75 75.26 70.57 78.65 82.29 27.60 63.11 

Rapport d'importance des sources (KL1, KL2, MNT) = (2,2,1) 

lei on atteint a un etat de tarissement des sources 
spectrales, la source representant l'image du MNT, 
contribue toujours de la meme maniere, Ie fait 
d'augmenter les degres de fiabilite des sources 
spectrales, ne sanctionne pas pour autant 
l'information provenant du MNT, si l'operation 
devient idempotente, c'est qu'on ne doit plus rien 
attendre des sources spectrales, elles sont taries. 
Enfin, nous avons procede a une classification en 
donnant un rapport d'importance entre les sources 
spectrales et la sources topographique de l'ordre de 
1/10 l'image resuitat montre l'influence totale de la 
source MNT, dans Ie processus global de la 
classification. Des classifications successives, avec 
des degres de fiabilite plus importants donnes a la 
source MNT, a montre que l'operation converge 
vers un solution stable, puisqu'elle devient la aussi 
idempotente. 

Conclusion 
Nous avons aborde, Ie probleme de la classification 
des images satellite. en utilisant les techniques de la 
theorie des croyances, et prineipalement la regIe de 
combinaison de Dempster, ced nous a permis de 
surpasser certains obstacles qui etaierit poses par les 
methodes statistiques classiques. 
Les resultats obtenus ont ete ameliores, par Ie fait 
d'avoir pu integrer aisement d'autres sources de 
donnees heterogenes dans un meme processus. Le 
resultat global, a ete ameliore de plus de 20%, par 
rapport a I'utilisation des seules donnees spectrales 
par la meme technique. 
Nous avons estime l'incertain en fonction des 
mesures fournies par les sources elles memes, et de 
leurs repartitions (separabilite). 
Nous avons suppose, qu'il y a absence 
d'informativite, quand les croyances sont reparties 
equitablement, et une informativite maximum 
correspondant a une separabilite maximum des 
croyances. 
L'integration de l'information d'une seconde source 
heterogene provenant du MNT dans Ie processus de 
classification, est realisee a partir des mesures 
effectuees sur les echantillons, cela suppose que des 
classes differentes se trouvent toujours a priori 
dans des contextes topographiques differents, ce qui 
peut etre inexact pour certaines regions. 

Actuellement, nous pensons aborder Ie meme 
probleme, en considerant chaque classe, par les 
mesures numeriques effectuees sur les echantillons 
qui la representent, ainsi que par des connaissances 
symboliques sous forme de regles de production, 
definissant son contexte general et sa frequence 
relative d'apparition. 
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KLl=l KL2=1 MOY-42.37% 



IKLl=l KL2=1 MNT=l MOY=63.94% I 

IKLl=2 KL2=2 MNT=l MOY=63.11 % I 

KLl=l KL2=1 MNT=10 
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