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Abstract

Abstract: With the advent of new image acquisition techniques and the emergence of high
resolution satellite systems, remote sensing data to be exploited have become increasingly rich
and varied. Their combination has thus become essential to improve the process of extracting
useful information related to the physical nature of the observed surfaces. However, these
data are generally heterogeneous and imperfect, which poses several problems in their joint
treatment and requires the development of speci�c methods. It is in this context that falls this
thesis that aimed at developing a new evidential fusion method dedicated to heterogeneous
remote sensing images processing at high resolution. In order to achieve this objective, we
�rst focus our research, �rstly, on the development of a new approach for the belief functions
estimation based on Kohonen's map in order to simplify the masses assignment operation of
the large volumes of data occupied by these images. The proposed method allows to model not
only the ignorance and the imprecision of our sources of information, but also their paradox.
After that, we exploit this estimation approach to propose an original fusion technique that will
solve problems due to the wide variety of knowledge provided by these heterogeneous sensors.
Finally, we study the way in which the dependence between these sources can be considered
in the fusion process using the copula theory. For this reason, a new technique for choosing
the most appropriate copula is introduced. The experimental part of this work is devoted to
land use mapping in case of agricultural areas using SPOT-5 and RADARSAT-2 images. The
experimental study carried out demonstrates the robustness and effectiveness of the approaches
developed in the framework of this thesis.

Keywords: Belief function theory, estimation, Kohonen's map, heterogeneous data fusion,
optical and radar images, dependencies, copula theory.

Résumé : Avec l'avènement de nouvelles techniques d'acquisition d'image et l'émergence
des systèmes satellitaires à haute résolution, les données de télédétection à exploiter sont de-
venues de plus en plus riches et variées. Leur combinaison est donc devenue essentielle pour
améliorer le processus d'extraction des informations utiles liées à la nature physique des sur-
faces observées. Cependant, ces données sont généralement hétérogènes et imparfaites ce qui
pose plusieurs problèmes au niveau de leur traitement conjoint et nécessite le développement
de méthodes spéci�ques. C'est dans ce contexte que s'inscrit cette thèse qui vise à élaborer
une nouvelle méthode de fusion évidentielle dédiée au traitement des images de télédétection
hétérogènes à haute résolution. A�n d'atteindre cet objectif, nous axons notre recherche, en
premier lieu, sur le développement d'une nouvelle approche pour l'estimation des fonctions de
croyance basée sur la carte de Kohonen pour simpli�er l'opération d'affectation des masses des
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gros volumes de données occupées par ces images. La méthode proposée permet de modéliser
non seulement l'ignorance et l'imprécision de nos sources d'information, mais aussi leur pa-
radoxe. Ensuite, nous exploitons cette approche d'estimation pour proposer une technique de
fusion originale qui permettra de remédier aux problèmes dus à la grande variété des connais-
sances apportées par ces capteurs hétérogènes. Finalement, nous étudions la manière dont la
dépendance entre ces sources peut être considérée dans le processus de fusion moyennant la
théorie des copules. Pour cette raison, une nouvelle technique pour choisir la copule la plus
appropriée est introduite. La partie expérimentale de ce travail est dédiée à la cartographie de
l'occupation des sols dans les zones agricoles en utilisant des images SPOT-5 et RADARSAT-2.
L'étude expérimentale réalisée démontre la robustesse et l'ef�cacité des approches développées
dans le cadre de cette thèse.

Mots clés : La théorie des fonctions de croyance, estimation, la carte de Kohonen, fusion des
données hétérogènes, images optiques et radars, dépendances, la théorie des copules.
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Introduction

Mise en contexte

La grande variété des capteurs (optiques, radar et Lidar) installés sur les satellites ainsi que
l'amélioration rapide de leurs caractéristiques spatiales et spectrales ont permis l'acquisition
d'une multitude d'images présentant des données de résolution métriques et submétriques extrê-
mement riches et précises permettant d'atteindre un niveau de détails jamais atteint auparavant.
Avec l'avènement de telles images, le contenu d'information à exploiter s'est réellement densi-
�é au cours des dix dernières années. L'extraction des informations plus utiles et complètes liées
à la nature physique des surfaces observées est devenue donc de plus en plus convoitée par les
diverses applications de la télédétection. Néanmoins, le traitement joint de ces données pose des
problèmes particuliers et nécessite par conséquent des méthodes spéci�ques. Cela est principa-
lement dû, d'une part, à leur hétérogénéité et, d'autre part, à leur nature imprécise, incomplète,
voire erronée.

Dans ce travail de thèse, nous nous sommes intéressés à l'élaboration d'une nouvelle ap-
proche crédibiliste pour la fusion des images de télédétection hétérogènes à haute résolution

1



Résumé étendu

(HR). Son application a été consacrée à la cartographie de l'utilisation du sol en utilisant des
images optiques et radar.

Contributions

Une évaluation de la contribution potentielle des théories de l'évidence à la modélisation et
à la fusion de données de télédétection hétérogènes pour concevoir une classi�cation jointe a
été faite dans ce travail de recherche. D'un point de vue méthodologique, nous avons étudié la
possibilité de mettre en place de nouvelles techniques intervenantes dans les différentes phases
de la réalisation du processus de fusion, telle que la modélisation, l'estimation et la combinai-
son des croyances. Cela nous a conduits à proposer trois contributions innovatrices, qui seront
résumées dans les points suivants :

- Les approches classiques et génériques pour la construction des fonctions de masse pré-
sentent généralement une complexité de calcul élevée ce qui constitue un obstacle majeur
à leur application dans le cas d'images à HR contenant un volume important de données à
traiter. Nous dé�nissons alors une nouvelle méthode d'estimation des fonctions de masse à
partir des cartes de Kohonen pour rendre cette tâche extrêmement rapide. Cette proposition
a aussi l'avantage de dé�nir des valeurs de fonctions de masse pour les différentes formes
d'éléments focaux (singletons, ainsi que leurs unions et intersections).

- Notre deuxième contribution porte sur l'adaptation de cette méthode en vue d'une fusion
des données hétérogènes radar et optiques acquises à partir d'un paysage agricole. Le cadre
crédibiliste introduit est capable de traiter des données optiques complètes et partielles (c.-
à-d. manquantes en raison de la présence de nuages).

- Finalement, nous nous sommes intéressés principalement à la façon dont la dépendance
entre les sources (observations hétérogènes) peut être prise en compte dans le processus de
fusion. Pour ce faire, nous dé�nissons une combinaison des croyances distinctes basée sur
la théorie des copules.

Rappel sur la théorie des fonctions de croyance

La théorie de Dempster-Shafer [1, 2] (connue aussi par la théorie des fonctions de croyance
(TFC)) est un cadre mathématique robuste permettant le traitement des connaissances impré-
cises et incertaines à la fois. Ce formalisme repose principalement sur la représentation de la
croyance d'une source d'information à travers une fonction de massem, dé�nie sur l'ensemble
de tous les sous-ensembles du cadre de discernement� , noté2� , et à valeurs dans[0; 1]. For-
mellement,m est donnée par :

X

A� �

m(A) = 1 : (1)

Le cadre de discernement� est l'ensemble des réponses possibles au problème de fusion
à traiter. Il est composé d'hypothèses exhaustives et exclusives :� = f � 1; � 2; : : : ; � N g =
S N

i =1 f � i g. À partir de ce cadre de discernement, on peut construire le power set2� en incluant
toutes les disjonctions d'hypothèses� i tel que� i [ � j ou � i [ � j [ � k ...
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Il existe d'autres fonctions pour coder la même information contenue dans une fonction de
massem. La fonction de crédibilitébel(A) (appelée aussi fonction de croyance) représente la
croyance totale enA. Elle est dé�nie par :

bel(A) =
X

B � A;B 6= ;

m(B); 8A � � : (2)

La fonction de plausibilitépl(A) quanti�e le degré maximal de croyance qui pourrait poten-
tiellement être donné àA. Elle est dé�nie par :

pl(A) =
X

B \ A6= ;

m(B); 8A � � : (3)

L'utilisation du critère du maximum de croyance ou de plausibilité pour la prise de décision
correspond aux stratégies les plus simples lorsque nous privilégions une recherche pessimiste
ou optimiste d'une solution, respectivement. Le maximum de la probabilité pignistique proposé
par Smets est considéré comme une alternative plus prudente. La probabilité pignistique est
établie pour toutA 2 2� , avecA 6= ; comme suit :

BetP (A) =
X

B 2 2� ;B 6= ;

jB \ Aj
jB j

m(B); 8A � � : (4)

Dans le cadre de TFC, plusieurs règles de combinaison ont été introduites pour l'agrégation
des croyances dans un contexte multi-sources. Historiquement, la règle de Dempster est la plus
ancienne. Soit deux sources d'informationS1 etS2 émettant des avis représentés respectivement
par les fonctions de masse distinctesm1 et m2. Le résultat de leur combinaison par cette règle,
notéemDS

1;2 , est donné par la formule suivante :

mDS
1;2 (A) =

1
1 � KKK

X

B \ C= A

m1(B ) m2(C); (5)

oùKKK =
P

B \ C= ; m1(B ) m2(C) mesure le degré de con�it entre les fonctions de massem1

etm2. Cette règle est conçue pour satisfaire l'hypothèse du monde fermé(m(; ) = 0)) . A�n de
considérer les problèmes dans l'hypothèse du monde ouvert, la règle conjonctive qui permet la
fusion de sources d'information �ables sans aucune normalisation(KKK 6= 0) peut être utilisée :

m1 \
 2(A) =
X

B \ C= A

m1(B ) m2(C): (6)

Si au moins l'une des sources combinées est �able, Dubois et Prade [3] proposent l'utilisa-
tion de la règle disjonctive dé�nie comme suit :

m1 [
 2(A) =
X

B [ C= A

m1(B ) m2(C): (7)

Dans [4, 5], Dezert et Smarandache proposent une généralisation de la théorie initiale de
Dempster-Shafer désignée par le terme anglais Dezert-Smarandache Theory (DSmT) . Dans
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Résumé étendu

leur approche, un raisonnement paradoxal a été introduit en annulant les contraintes d'exclu-
sivité imposées aux hypothèses et la redistribution de la masse con�ictuelle aux ensembles
non vides en utilisant la règle de normalisation. L'idée principale de DSmt est de travailler sur
l'hyper-power setD � du cadre de discernement au lieu de2� . Cet ensemble est dé�ni comme
le treillis de Dedekind construit à partir du� avec les opérateurs\ et [ . L'attribution des
croyances dans DSmT se fait moyennant la fonction de masse généraliséem dé�nie surD � et
à valeurs dans[0; 1] :

m(; ) = 0 and
X

A2 D �

m(A) = 1 : (8)

Comme dans TFC, différentes règles de combinaison ont été proposées dans DSmT. Les
lecteurs intéressés pourraient se référer à [4] pour plus de détails sur certaines de ces règles.
Pour la prise de décision, la probabilité pignistique généralisée peut être utilisée :

GPT(A) =
X

E 2 D �

CM (E \ A)
CM (E)

m(E); 8A 2 D � ; (9)

où CM (E) est la cardinalité deE, dé�nie par Dezert et Smarandache comme le nombre
de parties disjointes du diagramme de Venn incluses dansE. La décision est alors prise par le
maximum deGPT.

Estimation des fonctions de masse pour la classi�cation des
images de télédétection de grande taille

Dans cette section, nous présentons notre nouvelle méthode d'estimation des fonctions de
masse.

Carte de Kohonen

Il existe plusieurs versions de la carte auto-organisatrice de Kohonen (Connu aussi par le terme
anglais self organizing map (SOM)). Cependant, la philosophie de base est très simple et ef-
�cace [6]. L'algorithme SOM permet d'effectuer une projection non linéaire de données de
grandes dimensions (dé�nies dansRp par exemple) dans un tableau à deux dimensions de
M � N nœuds (voir Fig.1) [7].

Un vecteur de référence, également appelé vecteur de pondération,w (i; j ) 2 Rp est associé
au nœud de position(i; j ) avec1 6 i 6 M et 1 6 j 6 N . Un vecteur d'entréex 2 Rp

est comparé à chaquew(i; j ). La meilleure correspondance est dé�nie comme sortie du SOM :
ainsi, les données d'entréex sont mappées sur le SOM à l'emplacement(i x ; j x ) oùw(i x ; j x ) est
le neurone le plus proche dex selon une métrique donnée. En pratique, la distance euclidienne
est généralement utilisée pour comparerx et w (i; j ). Le nœud qui minimise la distance entre
x et w (i; j ) dé�nit le nœud correspondant le mieux (ou le neurone gagnant), et est désigné par
l'indice w x :

kx � w x k = min
16 i 6 M
16 j 6 N

kx � w (i; j )k: (10)
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FIGURE 1 – Un schéma représentatif de la carte auto-organisatrice de Kohonen.

On peut également dire que l'SOM réalise une quanti�cation non uniforme qui transforme
x en w x en minimisant la métrique donnée. Néanmoins, grâce à la phase d'entraînement les
neuronesw sont situés sur la carte en fonction de leur similarité. Alors, en considérant les
neuronesw(i; j ) situés pastrop loin du neurone gagnantw x , la distance dansRp entrex
et w (i; j ) ne sont pas nettement différents de celle entrex et w x . Cela signi�e que dans le
voisinage dew x sur la carte, se trouvent les neurones gagnants des voisins (dansRp) dex . Par
conséquent, une classe dansRp est projetée dans la carte au même endroit, restant homogène.
De plus, quelle que soit la forme initiale de la classe dans l'espace caractéristiqueRp, la classe
projetée est fortement susceptible d'être de forme isotrope sur la carte.

Construction des fonctions de masse

L'affectation intelligente des masses proposée necéssite l'entainement d'une carte de Kohonen à
partir des observationsx 2 Rp à classer et une classi�cation initiale pour dé�nir leurs centres de
classe. Donc, deux types de connaissances sont manipulés (voir Fig.2) pour la construction des
croyances : d'une part les observations initialesx et les centres de classef C1; C2; : : : ; CK g dans
Rp et, d'autre part les neurones gagnantsw x et les centres de classe projetésf w C1 ; : : : ;w CK g.

� La masse de chaque hypothèse simple est dé�nie directement sur la carte par :
8
>>><

>>>:

m(x 2 � k) ' 1 si w x =w Ck

m(x 2 � k) '
dmap(w x ; w Ck )� 1

P K
`=1 dmap(w x ; w C̀ )� 1

sinon;
(11)

où k = 1; 2; : : : ; K et dmap(�; �) représente la distance utilisée sur la carte de Kohonen.
Elle est principalement basée sur la norme euclidienne et elle utilise l'index qui localise
les deux vecteurs sur la carte :

dmap(w 1; w 2) =
q

(iw 1 � iw 2 )2 + ( j w 1 � j w 2 )2
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Résumé étendu

C1

C2

C3

x

w C1

w C2

w C3

w x

Espace d'entréeRp f 1; : : : ; M g � f 1; : : : ; Ng SOM

FIGURE 2 – Observations dans l'espace d'entrée et leurs projections dans la carte de Kohonen.
Notez que les neuronesw x et w Ck peuvent être localisés sur la carte grâce à leur indice de
localisation(m; n) ou dansRp avec leur valeurp-composants.

si w 1 (resp.w 2) est situé à la position(iw 1 ; j w 1 ) (resp.(iw 2 ; j w 2 )) dans la carte.

� Comme la dé�nition des disjonctions d'hypothèses exprime l'absence de discrimination,
leur masse est donc dé�nie directement dans l'espace d'entrée. Ensuite, elle est lié à un
effet d'échelle entre l'échantillonx à considérer et les deux classes apparentées� k et � ` .

m(x 2 � k [ � ` ) ' 1 � tanh(�z ) (12)

avec

z =
dR p (Ck ; C̀ )

dR p (x ; Ck) + dR p (x ; C̀ )
0 < k; ` 6 K; k 6= `:

où� est un paramètre qui représente le niveau d'ambiguïté etdR p (�; �) est la distance dans
Rp. Elle peut être dé�nie par la norme euclidienneL 2 (Rp), mais aussi par une perspective
spectrale, telle que la cartographie par l'angle spectral (Spectral Angle Mapper (SAM))
ou la divergence d'information spectrale. Elle peut également être basée sur la divergence
de Kullback-Leibler ou l'information mutuelle, en traitant des données radar [8].

L'équation (12) peut être expliquée de cette maniére : si un exemplex est très proche de
son centre de classe associéCk en comparaison avec tout autre centre de classeC̀ , alors
il n'y a pas d'ambiguïté dansx appartenant à la classe� k . Si ce n'est pas le cas (c-à-d. si
les distances entrex et les centres de classesCk et C̀ sont de la même échelle), alors il
est dif�cile de discriminerx de la classe� k ou � ` .

� La masse de l'ignorance totale est basée sur la distance d'un échantillonx à la carte. Nous
considérons que l'évaluation de la masse d'une observation tombe dans l'ignorance si sa
distance à la carte est beaucoup plus importante que la distance de son centre de classe
liée à la carte. Donc, elle peut être donnée par :

m(x 2 �) ' 1 � min

 
dR p (x ; w x )

dR p (Cx ; w Cx )
;
dR p (Cx ; w Cx )
dR p (x ; w x )

!

(13)

oùCx est le centre de la classe dex etw Cx est sa projection sur la carte.

6



� La fonction de masse �nale doit respecter la contrainte de l'équation (1), donc une étape
de normalisation doit être appliquée.

La performance de notre approche de construction des masses est comparée à celle de EV-
CLUS [9] et de ECM [10] en utilisant l'ensemble de données d'UCI (University Californie
Irvine). Sept jeux de données (voir tableau1) ont été pris en compte dans ce test. Comme le
montre le tableau2, l'approche basée sur SOM donne des résultas similaires aux deux autres
algorithmes. On peut aussi noter que plus le nombre d'échantillons est élevé, plus elle est ra-
pide. Donc, elle semble être une alternative ef�cace pour gérer les grands volumes de données
pour des �ns de classi�cation. En fait, la distance dansRp est plus exigeante que dansR2. De
plus, la forme de la classe dans la SOM est plus isotrope, de sorte qu'aucune considération sur
la forme de la variété n'est à considérer. Au contraire, ECM doit se soucier de l'écart-type des
classes pour construire la distribution de masse.

TABLE 1 – Caractéristiques des bases de données UCI utilisés pour la comparaison.

Base de données Caractéristiques Classes Échantillons
Banknote authentication 4 2 1372
Pima Indians Diabetes 8 2 768

Seeds 7 3 210
Wine 13 3 170

Statlog (Landsat Satellite) 36 6 6435
Statlog (Image Segmentation) 19 7 2130

Synthetic control chart time series 60 6 600

TABLE 2 – Résultats de la classi�cation avec une estimation des masses par EVCLUS, ECM
et l'approche proposée.

Base de données
Banknote

Pima
Seeds Wine

Statlog Statlog Synthetic control
Indians (Landsat (Image chart

authentication Diabetes Satellite) Segmentation) time series

EVCLUS
61,44 % 61,84 % 74,76 % 60,58 % 47,03 % 42,01 % 64,0 %

1172,2 sec 181,7 sec 34,3 sec 6,7 sec 5857 sec 3657 sec 370 sec

ECM
61,80 % 65,88 % 90,0 % 74,11 % 69,62 % 55,49 % 72,5 %
3,4 sec 3,2 sec 0,3 sec 0,9 sec 480 sec 161 sec 6,9 sec

Notre
approche

79,44 % 71,48 % 90,95 % 73,52 % 69,24 % 67,18 % 83,5 %
8,6 sec 6,7 sec 5,8 sec 5,9 sec 163 sec 84 sec 8,0 sec

Des comparaisons avec des méthodes proposées dans la littérature, détaillées dans la partie
écrite en anglais, montrent que notre approche permet de construire les fonctions de masse des
images de télédétection 150 fois plus rapidement avec des résultats équivalents.

Classi�cation jointe des images de télédétection hétérogènes

De nos jours, les données satellitaires sont de plus en plus accessibles, ce qui nécessite l'élabo-
ration de nouvelles méthodes de traitement intelligent permettant d'extraire des connaissances
de haut niveau issues de ces diverses sources d'information. Dans ce contexte, la fusion a mainte
fois montré son intérêt dans la résolution de plusieurs problèmes du monde réel en permettant
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Résumé étendu

de pro�ter au mieux des avantages de chaque source d'information et de surmonter les limita-
tions individuelles de chacune d'elles. Malgré ces avantages, la fusion a été toujours considérée
comme une tâche très dif�cile pour plusieurs raisons y compris, mais non limitée à la complexité
du processus de combinaison et l'hétérogénéité des données à agréger. Ce travail introduit une
nouvelle approche crédibiliste pour la fusion des données dérivées de capteurs hétérogènes op-
tiques et radar qui est considérée comme l'un des problèmes les plus complexes dans le domaine
de la télédétection. Nous nous intéressons particulièrement à la classi�cation jointe des images
acquises par les satellites SPOT-5 et RADARSAT-2 dans une zone agricole.

I MS

I SAR

I � SAR

CMS� � SAR

SOMMS SOM� SARjMS

mMS mSAR

m0
MS m0

SAR

m MS� � SAR

maxBetPMS� � SAR

FIGURE 3 – Le schéma général de l'approche proposée.

L'approche proposée décrite dans la �gure3 est principalement constituée des étapes sui-
vantes : premièrement, les descripteurs les plus représentatifs sont extraits à partir de chaque
type de donnée d'entrée a�n de modéliser les sources d'information utilisées. Puisque nous ne
pouvons pas faire con�ance à l'information provenant des pixels radar isolés de en raison de la
présence du bruit de chatoiement caractérisant ce type d'images, nous optons pour l'utilisation
de descripteurs locaux de texture. Notre vecteur de caractéristiques est composé des quatre pre-
miers cumulant(�; �; � 1; � 2), associés respectivement à (la moyenne, l'écart type, l'asymétrie
et l'aplatissement) et estimés à partir de l'image radarI SAR moyennant d'une fenêtre d'ana-
lyse. De plus, le moment inversef 5 et la somme moyennef 6 extraits en utilisant les mesures
de texture de Haralick ont été aussi utilisés pour analyser la relation spatiale entre les pixels
dans le même voisinage spatial. La combinaison de ces descripteurs génère une imageI � SAR à
6 bandes, fournissant l'information locale notée� = ( �; �; � 1; � 2; f 6; f 5) qui sera considérée
comme l'observation extraite à partir de la source d'information radar. Lesp bandes de l'image
multispectrale représente l'observation optique, notéeI MS.

Étant donné que le processus de fusion est confronté à différents types de caractéristiques, la
classi�cation jointe de données hétérogènes doit garantir que les classes sont dé�nies de manière
homogène à partir des observations optiques et radar. Ainsi, une première classi�cation jointe
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grossièreCMS� � SAR est effectuée pour lier les signatures spectrales deI MS et les descripteurs de
texture radar deI � SAR. Dans cette étude, un simple classi�cateur K-moyennes est utilisé avec un
facteur pour ajuster la dynamique relative entre les deux observations.

Ensuite, le processus de fusion est appliqué à chaque pixel par la théorie de Dempster-
Shafer, qui nécessite l'estimation des fonctions de massemMS et mSAR des sources d'infor-
mation considéréesI MS et I � SAR, respectivement. Pour ce faire, l'approche basée sur Kohonen
(détaillé ci-dessus) est appliquée, car il a montré sa capacité à gérer les grandes données de
télédétection [11]. Les fonctions de masse provenant de l'information multispectrale sont esti-
mées en se basant uniquement sur l'information obtenue à partir du capteur optique (considéré
comme une source d'information �able et complète) pour former SOMMS, tandis que celles
associées à la source radar sont estimées tout en tenant en considération l'information optique.
En effet, un entrainement hybride asservi de la carte de kohonen a été proposé pour construire
SOM� SARjMS. Soit x = f x1; x2; : : : ; xpg 2 Rp et y = f y1; y2; : : : ; yqg 2 Rq les deux observa-
tions hétérogènes fournies par les deux capteursI MS et I � SAR. Les échantillons d'entrée de la
carte auto-organisatrice hybride proposée sont effectués à partir des observations co-localisées
z = ( x ; y ) avec lesquelles une distance doit être associée. Cette distance est une fusion des 2
métriques à appliquer sur chaque type de données initiales :

d(z; z0) = dR p (x ; x 0) + �d R q (y ; y 0); (14)

avecz = ( x ; y ) et z0 = ( x 0; y 0) étant 2 échantillons dansRp+ q. Le paramètre� est un
facteur d'étalonnage croisé, qui tient compte de la dynamique relative entrex et y .

Selon cette dé�nition d'un espace de caractéristiques hybride et ses métriques connexes, il
est possible d'effectuer un entrainement hybride asservi où les vecteurs de pondération sont dé-
�nis avec w z = ( w x ; w y ) 2 Rp+ q. Cet entrainement commence par une formation SOM clas-
sique des données optiques uniquement, et donne SOMMS. Ensuite, les neurones de SOMMS sont
concaténés par des composantsq pour s'adapter auRp+ q du traitement joint. L'entrainement de
cette carte hybride commence, mais seuls les derniersq-composants (dédiés aux données radar)
sont modi�és. Dans ce cas, la partie optique est conservée, tandis que la partie radar suit la
partie optique à l'emplacement des classes sur la carte (emplacements des neurones gagnants
w Ck ).

Finalement, pour gérer l'incertitude causée par l'hétérogénéité des données utilisées, cer-
tains opérateurs d'affaiblissement sont appliqués avant l'étape de fusion pour donnerm0

MS et
m0

SAR. La classi�cation �nale de la couverture terrestre est obtenue à partir de la fonction de
masse combinéem MS� � SAR en appliquant le maximum de la probabilité Pignistic BetPMS� � SAR.

L'approche proposée a été expérimentée sur une zone d'étude qui couvre une partie de la
région de la Beauce, située au sud-ouest de Paris, en France. Cette région est connue pour
sa productivité agricole élevée. Elle est aussi essentiellement caractérisée par ses très grands
champs dominés par le colza et la céréale (blé, orge, maïs). Une image multispectrale acquise
par le satellite français SPOT-5 lors de l'expérience Take-5 et une image radar acquise par le
satellite canadien RADARSAT-2 en mode ultra-�n ont été utilisées (les �gures4-(a) et4-(b)).
Les deux images couvrent une super�cie d'environ11:5 � 9km2 et ont les caractéristiques
suivantes : l'image SPOT-5 est de taille1145� 903pixels, une résolution spatiale de 10m, et
a quatre bandes (vert (G), rouge (R), Proche Infrarouge (NIR) et moyen Infrarouge (MIR)).
L'image RADARSAT-2 est composée de3850� 3010pixels, avec chaque pixel ayant une
résolution spatiale de 3m. En ce qui concerne l'image radar, seuls les canaux qui correspondent
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aux polarisations HH et HV sont disponibles. Cependant, seule la polarisation HH a été utilisée
dans ce travail par ce qu'elle est mieux adaptée pour la caractérisation des régularités dans la
texture des régions agricoles que la polarisation HV.

(a) Composition colorée de l'image SPOT5 acquise le 20 avril
2015. c
 CNES

(b) Image RADARSAT-2 acquise le 23 avril 2015. RADARSAT-2
de données et produitsc
 MacDONALD, DETTWILER et

ASSOCIATES LTD – Tous droits réservés

FIGURE 4 – L'image multispectrale (a) et l'image radar (b) acquises sur la région Beauce en
France.

Les résultats de la �gure5, dont l'analyse est détaillée dans la partie écrite en anglais,
montrent tout l'intérêt de notre approche.

FIGURE 5 – Résultats de la classi�cation jointe calculés par l'application du maximum de la
probabilité pignistique sur toutes les classes simples.
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Fusion des fonctions de croyance consonantes basée sur les co-
pules

La fusion des données de télédétection optiques et radar est une tâche importante et dif�cile
pour de nombreuses applications telles que la classi�cation multisources, non seulement en rai-
son de la nature très hétérogène des informations qu'ils contiennent, mais aussi des dépendances
(corrélation ou information mutuelle) existantes entre les observations. Dans cette partie, nous
nous sommes intéressés particulièrement aux problèmes liés à la fusion des sources d'informa-
tion dépendantes dans le cadre de la théorie de l'évidence en utilisant les copules [12] connus
par leur capacité de capturer et de modéliser les structures de dépendance des distributions
jointes. L'idée de base était de mettre en évidence la relation entre les ensembles aléatoires et
les croyances a�n d'étudier la TFC dans le cadre de la théorie des probabilités, mais avec des
variables aléatoires ayant des ensembles comme valeurs.

Suite à cette étude, deux opérateurs de combinaison ont été introduits pour réaliser la fu-
sion conjonctive et disjonctive des croyances dépendantes codées par les fonctions de masse
consonantes1.

Combinaison conjonctive basée sur les copules
Soit m1 et m2 deux fonctions de masse consonantes et normalisées2 dé�nies respectivement
dans les cadres de discernement� 1 et � 2, leur combinaison suivant la règle conjonctive basée
sur la copule (CRC) s'écrit de la manière suivante :

mCRC
1;2 (A) =

X

A 1 \ A 2= A

mC (A1; A2); 8A1 � � 1; A2 � � 2; (15)

oùmC (A1; A2) =
P

B 1 � A 1 ;B 2 � A 2
(� 1)jA1nB 1j+ jA2nB 2jC(bel1(A1); bel2(A2)) est la masse jointe

calculée avec la fonction copuleC qui résume le mieux la structure de dépendance existante
entre les croyances marginales.

Combinaison disjonctive basée sur les copules
Soitm1 etm2 deux fonctions de masse consonantes et normalisées dé�nies respectivement dans
les cadres de discernement� 1 et � 2, leur combinaison suivant la règle disjonctive basée sur la
copule (DRDC) s'écrit de la manière suivante :

mDRDC
1;2 (A) =

X

A 1 [ A 2= A

mD (A1; A2); 8A1 � � 1; A2 � � 2 (16)

oùmD (A1; A2) =
P

B 1 � A 1 ;B 2 � A 2
(� 1)jA1nB 1j+ jA2nB 2jbel1(A1)+ bel2(A2)� C(bel1(A1); bel2(A2))

est la masse jointe calculée avec la fonction copuleC qui résume le mieux la structure de dé-
pendance existante entre les croyances marginales.

1Une fonction de massem est dite consonante si ces éléments focaux (A1 � � ayant une croyance non nulle)
sont emboités.

2Une fonction de massem est dite normalisée sim(; ) = 0 .
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Résumé étendu

Il reste donc maintenant à faire le bon choix de la copuleC utiliée dans ces règles de fu-
sion. Habituellement, le choix de la copule dépend de données agrégées. En effet, une copule
particulière peut convenir mieux à un ensemble de données qu'à un autre. Au meilleur de nos
connaissances, il n'existe pas dans la littérature une méthode ef�cace pour sélectionner la co-
pule. Généralement, l'utilisation de la copule paramétrique est recommandée, car elle peut être
adaptée aux données existantes en estimant correctement ses paramètres. Néanmoins, rien ne
peut prouver que ce choix de paramètres garantit la convergence de la copule à la structure
réelle de la dépendance sous-jacente des données. Dans ce travail, nous avons choisi d'utiliser
la famille des copules archimédiennes qui sont capables de caractériser différentes gammes de
dépendances. Le choix de la copule archimédienne la plus adéquate aux observations fusionnées
a été fait avec l'interprétation du graphique Kendall plot [13].
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(c) Base de données 3 (� = 0 :4420)

FIGURE 6 – Base des données générées.

Les règles de fusion proposées ont été expérimentées sur trois ensembles de données géné-
rées (�gure 6) avec différents vecteurs de moyennes et matrices de covariance pour faire varier
le degré de dépendance entre les données de test. Comme montré par les résultats du tableau3
qui sont commentés avec plus de détaille dans la partie rédigé en anglais, les opérateurs de
fusion introduits présentent des résultats très prometteurs lorsque l'hypothèse d'indépendance
n'est pas véri�ée comparés avec des approches classiques.

12



TABLE 3 – Résultats de la classi�cation des données simulées.

Règle de Valeur de dépendance entre les sources
combinaison (Calculé avec le taux de Kendall [14])

� = 0; 2880 � = 0; 4423 � = 0; 5309
CRC eq. (15) 88,38% 93,58% 92,56%

La règle prudente [15] 88,33% 93,36% 91,51%
La règle conjonctive eq. (6) 88,33% 93,36% 91,51%

DRDC eq. (16) 85,64% 89,31% 87,47%
La règle hardie [15] 74,16% 77,31% 76,58%

La règle disjonctive eq. (7) 74,56% 78,33% 75,04%

Conclusion et perspectives

Dans le cadre de cette thèse, nous avons développé, en premier lieu, une nouvelle méthode de
construction des fonctions de masse. L'approche proposée a la particularité de traiter le grand
volume de données caractérisant les images de télédétection acquise à haute résolution, ainsi
que les données acquises en utilisant d'autres types de capteurs. Une série de comparaisons
avec des approches classiques d'estimation des croyances montre que l'utilisation de la carte
de Kohonen dans ce type de problème produit des résultats similaires dans un temps plus rai-
sonnable. Ensuite, nous avons proposé une nouvelle méthode crédibiliste de fusion des données
hétérogènes avec comme application principale la classi�cation jointe des données optiques et
radar. C'est une partie qui fait suite à notre technique d'estimation des fonctions de masse à
partir d'observations réelles. L'application de la technique proposée sur un couple d'images
SPOT5 et RADARSAT2 acquises à la même date et sur une zone de test qui se trouve dans une
région à prédominance agricole montre des résultats très prometteurs en termes de précision de
classi�cation et de reconstruction des données optiques manquantes (couverture nuageuse).

De plus, nous avons également introduit deux opérateurs de fusion qui prennent en consi-
dération les dépendances (corrélation ou information mutuelle) existant entre les connaissances
à combiner. Les résultats dégagés lors de la classi�cation des données synthétiques sont très
encourageants.

Comme perspective, l'amélioration des méthodes proposées est envisageable à plusieurs ni-
veaux. Par exemple, l'introduction de conjonctions entre classes au sein de DSmT lui confère
une richesse et une �exibilité particulières pour modéliser les imperfections et le paradoxe des
données. Ainsi, il sera intéressant d'adapter notre approche de fusion de données hétérogènes
au cadre du DSmT a�n de béné�cier de la sémantique des conjonctions de classe dans la clas-
si�cation jointe des sources très hétérogènes présentant un fort con�it.

La combinaison de fonctions de masse consonantes issues de sources dépendantes porte
uniquement sur la fusion de deux sources d'information. L'extension à la fusion de 3 sources ou
plus apporte de nouveaux problèmes à résoudre. Aussi, il serait intéressant de l'expérimenter
dans le contexte de la classi�cation jointe des données réelles de télédétection.
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1.1 Context and problem statement

Since the discovery that the Earth is round some 5 centuries ago, man has not stopped dream-
ing of photographing the Earth from space. But it was only in 1957 that he realized his dream
with the launch of the �rst arti�cial satellite that allowed him to acquire the �rst images of the
Earth. Since then, no fewer than 10,000 satellites have been launched into orbit in order to meet
scienti�c, military and economic needs... Earth observation is one of its important applications
and is considered as one of the most active �elds of research which �nds its interest in several
applications such as major disasters management, urban areas extent and tropical forests de-
forestation monitoring, to name a few. The wide variety of sensors installed on these satellites
(optical, radar and lidar) and the rapid improvement of their spatial and spectral characteristics
have resulted in extremely rich and accurate data with metric and sub-metric resolution, a level
of detail never reached before. However, due to the enormous amount of satellite data acquired
at this high resolution, increasingly redundant and complementary data are becoming available
which complicates their interpretation and extraction of useful information.

Despite the wide variety of existing sensors today, they can be grouped into two main fami-
lies: 1 - passive sensors capable of recording natural energy as the solar radiation re�ected from
the earth's surface (available only when the sun illuminates the Earth) 2 - active sensors which,
unlike passive sensors, have their own source of illumination and have the advantage of pene-
trating the clouds and therefore acquiring images in all weather conditions during the day or the
night. These different modes of observation are not sensitive to the same information and there-
fore provide complementary and completely heterogeneous knowledge. Indeed, radar sensors
provide information on the roughness and moisture content of the soil which are important pa-
rameters often imperceptible by optical sensors. On the other hand, optical sensors, incapable
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Chapter 1. General Introduction

of penetrating through clouds, have the advantage of producing easy to interpret information
compared to radar images, which makes these two sensors two relevant and complementary
sources of information.

The use of satellite data in general and the data resulting from their fusion in particular is
increasingly propelled by the various applications of remote sensing. It aims at extracting more
complete information and truthfully re�ecting reality using the different discriminatory ele-
ments of these sources of information. However, their joint treatment poses particular problems
and therefore requires speci�c fusion methods that take into consideration this heterogeneity.
This is mainly due to the imprecise, incomplete, and even erroneous nature of these data. More-
over, the noise present in these images arises principally from the complex process of satellite
images formation and the radiometric, geometric and atmospheric distortions that alter the con-
tent of these images, produces ambiguous and dif�cult to classify areas. This generates inaccu-
rate and uncertain data sources and makes the merging of these data a dif�cult task. It should
also be noted that with the increase in the spatial resolution of these sensors, the sensitivity to
the acquisition conditions becomes more acute and the acquired data becomes more and more
heterogeneous, which complicates the fusion process.

Several formalisms have been proposed in the literature to model the information provided
from a sensor in order to use it in the fusion process, among them we cite: probabilistic Bayesian
methods, fuzzy set theory [16], possibilities theory [17–19] and the belief function theory �rst
introduced by Dempster [1], then formalized by Shafer [2]. This last theory is particularly inter-
esting because it proved to have a signi�cant advantage over all other probabilistic approaches
in terms of processing heterogeneous information both imprecise and/or uncertain stemming
from very varied sources. Furthermore, it can deal with epistemic or subjective uncertainty (i.e.,
uncertainty resulting from imperfect knowledge) as well as stochastic or objective uncertainty
(i.e., uncertainty resulting from data heterogeneity) [20]. The initial theory was modi�ed and
ameliorated on several occasions, for example through the work of Dezert-Smarandache [5], a
paradoxical reasoning has been proposed.

It is in this context that this work aims at proposing a new evidential method for fusing
optical and radar heterogeneous data acquired as High Resolution (HR) remote sensing images
in order to improve the joint classi�cation of the studied zones (agricultural areas in our case).
The described method must be able to deal with complete optical data as well as missing optical
data due to the presence of clouds and/or shadows.

1.2 Objectives and contributions

To meet the general objectives of this thesis, three main axis of research have been �xed:

- Model the different forms of imperfections (imprecision, uncertainty, ambiguity or hesita-
tion between classes) and paradoxes (mixed classes) in the context of remote sensing data
acquired using different modalities. Although several methods for estimating mass func-
tions already exist in the literature and are able to perform this task in part, their temporal
complexity remains a major obstacle to their application in the case of HR images that
contain a large volume of data to be processed.
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1.3. Organization

- Propose a joint classi�cation method for the optical/radar data. The process in question
should bene�t from the proposed estimation method to construct the mass functions of the
heterogeneous data provided by these two types of sensors.

- Model dependencies that can exist between the sources of information during the fusion
process. This step is very important to derive a meaningful result. Indeed, since we deal
with observations of the same scene, evidences should not be considered as statistically
independent.

Methodologically, each of these axes refers to one of the main contributions of our thesis.
In the �rst axis, we propose a new approach for constructing mass functions in a reasonable
time from large images. The innovative aspect of this method comes from the fact that we have
adopted a geometric viewpoint by projecting the initial representation space of the images into
a two-dimensional space, using Kohonen's map in order to simplify the assignment operation
of masses for any possible conjunction and/or disjunction of hypotheses.

In the second axis, we propose an original method that aims at tackling the problem of data
fusion of heterogeneous sensors such as radar and optical images. Its application focuses on
the joint classi�cation of farming landscape images. To this end, Kohonen's unsupervised map
classi�cation framework is �rst used to provide an effective way of handling heterogeneous
data, to restore missing parts of optical data and also to estimate the mass functions of these
sources of information. Then, some credal discounting techniques from the literature are ap-
plied for modelling and handling uncertainty at the pre-fusion phase, in a bid to account for the
reliability of the information sources used.

Several rules have been proposed to combine dependent sources of information in the belief
function theory. In the third axis, we are particularly interested in approaches which model the
dependence using copula theory. In this context, we propose new conjunctive and disjunctive
combination rules based on copulas to fuse consonant belief functions. Also, a novel technique
for choosing the copula that allows correctly this process is introduced.

The content of this thesis is mainly based on the published papers. Table1.1 gives the
mapping between these publications and the thesis chapters.

1.3 Organization

After this introductory part, the rest of this dissertation is organized as follows:

- The �rst chapter presents a brief bibliographic overview of the credibilist theories. We
explain in particular the set of tools allowing representing and combining imperfect infor-
mation, as well as decision-making in the framework of belief functions and plausible and
paradoxical reasoning theories.

- The second chapter details our contribution regarding the estimation of mass functions us-
ing Kohonen's map. The proposed method was compared with the state-of-the-art Basic
Belief Assignment (BBA) techniques on a benchmark database and was applied to re-
mote sensing data in the context of image classi�cation. Experimentation shows that our
approach gives accurate and reliable results compared to other methods described in the
literature, with an ability to handle a large amount of data.
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Chapter 1. General Introduction

Table 1.1: Contributions of this thesis.

Title Conference or Journal Reference Chapter

Kohonen's map approach for
the belief mass modeling

IEEE Transactions on Neural
Networks and Learning Sys-
tems (TNNLS), 2016

[21] 3

The Kohonen map for credal
classi�cation of large multi-
spectral images

IEEE International Geo-
science and Remote Sensing
Symposium (IGARSS), 2014

[22] 3

On the estimation of mass
functions using self organiz-
ing maps

Belief Functions: Theory and
Applications - Third Interna-
tional Conference (BELIEF) ,
2014

[11] 3

Kohonen-based credal fusion
of heterogeneous data: ap-
plication to optical and radar
joint classi�cation with miss-
ing data

IEEE Transactions on Geo-
science and Remote Sensing
(TGRS), 2016

[23] 4

The Kohonen map for credal
fusion of heterogeneous data

IEEE International Geo-
science and Remote Sensing
Symposium (IGARSS), 2015

[24] 4

Copulas-based fusion of con-
sonant belief functions in-
duced by dependent sources
of evidences

Knowledge Based Systems,
2017

[25] 5
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1.3. Organization

- The third chapter details our contribution concerning the fusion of the optical and radar
heterogeneous remote sensing data. The experimental section was dedicated to the land
cover classi�cation of the Beauce region in France.

- The fourth chapter is devoted to modelling evidence dependency through the copula theory
during the knowledge fusion step. We �rst describe how copula can be extended in belief
function theory and then we introduce our new copula-based rules. To prove the advan-
tage of the latter, a comprehensive experimental study is �nally carried out using some
benchmark database and simulated Gaussian data.

- A general overview of the work proposed in this thesis and some prospects scheduled for
our future works will be exposed in the last chapter.
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2.1 Introduction

When it comes to exploit the redundancy and the complementarity of knowledge stemming from
very varied sources to give a unique representative information, Dempster-Shafer Theory [1,2],
also known as evidence theory or belief function theory, is considered as an appealing formalism
in information fusion domain. Indeed, it offers a robust mathematical framework that allows
the processing of both imprecise and uncertain knowledge. Recently, a series of modi�cations
of this theory was suggested, for example through the work of Dezert-Smarandache [4, 5], a
paradoxical reasoning has been proposed for dealing with con�icting data sources. The basic
concepts of these two credibilist theories are presented in this chapter. The aim is not to give an
exhaustive description but to explain some notions in order to lay a foundation for the following
chapters.

The remaining of this chapter is structured in two main sections. The �rst section2.2 de-
scribes the mathematical foundations allowing the representation of imperfect information, their
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Chapter 2. Credibilist fusion frameworks

manipulation and decision-making in belief function theory. It also recalls the limits of this for-
malism. The second section2.3, presents a short introduction to Dezert-Smarandache theory.

2.2 Basic concepts of Dempster-Shafer Theory (DST)

This section reviews the basic concepts of belief function theory that contributed to the devel-
opment of the work presented in this thesis.

2.2.1 Representation of information

2.2.1.1 Frame of discernment

Modelling a fusion problem by DST is mainly based on the de�nition of the frame of discern-
ment. In general, this frame is denoted by� = f � 1; � 2; : : : ; � N g =

S N
i =1 f � i g and it is consisting

of N elements interpreted as hypotheses or propositions. Those elements represent the set of
possible answers of the fusion problem under concern and must be:

- Exhaustive:i.e., at least one of the answers� i has to be true.

- Exclusive:i.e., the true answer is necessarily unique,� i \ � j = ; ; 8i 6= j .

The constraint of exhaustiveness guarantees that the frame of discernment contains all the
possible solutions and is called, in Shafer's model, the closed-world assumption [26]. However,
if this condition is not met,� is assumed to be incomplete. In such case, we speak about the
open-world assumption [27].

From the frame of discernment, a power set denoted2� can be built, it includes all the
subsetsA of � , more precisely, one has:

2� = f A; A � � g = f; ; � 1; � 2; : : : ; � N ; � 1 [ � 2; : : : ; � g:

This set serves to allocate parts of belief not only to singleton hypothesis of� but also for
all possible disjunctions of these hypotheses. This belief can be presented through the mass
function de�ned in the following section.

2.2.1.2 Mass function

The belief of a given source of information (sensor, agent, expert, classi�er ...) on imperfect
observation is represented as a mass functionm, also called Basic Belief Assignment (BBA).
Formally,m is the mapping from the power set of� to the interval[0; 1] such that:

X

A� �

m(A) = 1 : (2.1)

The mass ofA, denotedm(A), expresses the degrees of belief committed speci�cally toA
that cannot be assigned to any strict subset ofA, given the current state of knowledge. Subsets
A of � verifying m(A) > 0 are called focal sets ofm. It should be noted that if; is not a focal
set,m is said to be normalized. This condition was originally imposed in the initial Shafer's
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2.2. Basic concepts of Dempster-Shafer Theory (DST)

model [2], but it may be relaxed in the transferable belief model introduced by Smets in [27]. In
such a case, the massm(; ) is used for representing the con�ict between sources. For instance,
the casem(; ) = 1 corresponds to a total con�ict [28].

2.2.1.3 Special classes of mass functions

De�nitions of mass functions that bene�t from speci�c denominations in the framework of
belief function theory are given in this section. Table2.1 gives an example of each men-
tioned particular mass functions on a frame of discernment composed of three hypotheses
� = f � 1; � 2; � 3g.

De�nition 1. Subnormal mass function
A subnormal mass function is a function such that; is a focal set,i.e., m(; ) > 0.

De�nition 2. Vacuous mass function
A mass function is said to be vacuous or of total ignorance if� is the only focal set,i.e.,

m(�) = 1 .

De�nition 3. Dogmatic mass function
A mass function is said to be dogmatic if� is not a focal set,i.e., m(�) = 0 .

De�nition 4. Categorical mass function
The categorial mass function is a non-vacuous mass function that has only one focal set

A � � , i.e., m(A) = 1 andm(B) = 0 , 8B 6= A.

- If A is one of the singletons� i of � , the knowledge is said to be certain and precise.

- Otherwise (i.e., A is a disjunction of hypotheses), the knowledge is said to be certain and
imprecise.

De�nition 5. Bayesian mass function
A mass function is said to be bayesian if all its focal sets are singletons of� :

8
<

:

m(� i ) � 0; 8� i 2 � ;

m(A) = 0 ; 8A 2 2� n � i :

In such case the mass functionm is equivalent to a probability distribution.

De�nition 6. Consonant mass function
The consonant mass function is a function that have nested focal sets.

De�nition 7. Simple mass function
A mass function is said to be simple if it has at most two focal sets and,� being included:

8
>><

>>:

m(A) = 1 � w; 8A � � ;

m(�) = w;

m(B) = 0 ; 8B 2 2� n f A; � g;

wherew 2 [0; 1] represents the weight of the ignorance of the simple massm. Commonly, this
mass is denotedAw .
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De�nition 8. The negation of a mass function
The negationm of a mass functionm is de�ned as the BBA verifyingm(A) = m(A),

8A � � whereA = � n A being the complement ofA in � .

Table 2.1: Example of some special classes of mass functions where the conditions imposed
by their de�nitions are putted in boldface.

Mass function ; � 1 � 2 � 1 [ � 2 � 3 � 1 [ � 3 � 2 [ � 3 �

Subnormal 0.44 0.22 0.08 0.05 0.05 0.02 0.04 0.1

Dogmatic 0.11 0.22 0.1 0.1 0.37 0.07 0.03 0

Vacuous 0 0 0 0 0 0 0 1

Categorical 0 0 0 0 0 1 0 0

Bayesian 0 0.4 0.2 0 0.4 0 0 0

Consonant 0 0 0.8 0.1 0 0 0 0.1

Simple 0 0.4 0 0 0 0 0 0.6

2.2.1.4 Other functions to represent information

There exists other equivalent representations or formulations of the information encoded by the
mass functionm. These are the notions of beliefbel(also known as credibility), plausibilitypl,
commonalityq and implicabilityb.

Credibility function

The beliefbel(A) represents the total support that can move into the propositionA without
any ambiguity and is de�ned as the sum of the masses of all subsets ofA different from; :

bel(A) =
X

B � A;B 6= ;

m(B); 8A � � : (2.2)

Plausibility function

The plausibility ofA quanti�es the maximal degree of belief that could be potentially given
to A and is de�ned as the sum of the masses of all the subsets of� that have non-zero intersec-
tion with A:

pl(A) =
X

B \ A6= ;

m(B); 8A � � : (2.3)
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If all focal sets of the mass functionm are non-empty (i.e., m is normalized), the functions
belandpl are dual with means thatpl(A) = 1 � bel(A). Furthermore, clearly one hasbel(A) 6
pl(A), for all A � � . The functionspl(A) andbel(A) have the following special properties:

1. bel(; ) = 0 andpl(; ) = 0 .

2. bel(�) = 1 andpl(�) = 1 .

3. The functionbel is completely monotone (or monotone of in�nite order)i.e.,

bel(
[

i =1 ;:::;n

A i ) �
X

;6= I �f 1;:::;n g

(� 1)jI j+1 bel(
\

i 2 I

A i ); (2.4)

and by duality,pl is completely alternating (or alternating of in�nite order),i.e.,

pl(
\

i =1 ;:::;n

A i ) �
X

;6= I �f 1;:::;n g

(� 1)jI j+1 pl(
[

i 2 I

A i ): (2.5)

Note that for bayesian mass function, equality holds in equations (2.4) and (2.5).

Commonality function

The commonalityq(A) quanti�es the sum of the masses allocated to supersets ofA and it
is de�ned as the sum of the masses of the sets in whichA is included:

q(A) =
X

B � A

m(B); 8A � � : (2.6)

Implicability function

The quantityb(A) is the sum of masses allocated to subsets ofA including the mass of the
empty set and it is de�ned as:

b(A) =
X

B � A

m(B) = bel(A) + m(; ); 8A � � : (2.7)

These two last functions are essentially used in the simpli�cation of calculations at the
combination level and they verify the following properties:

1. b(; ) = m(; ) andb(�) = 1 .

2. q(; ) = 1 andq(�) = m(�) .

3. b(A) = q(A), 8A � � .
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The functionsm, bel, pl, q andbare in one to one correspondence. For instance, the func-
tions of belief, plausibility and commonality can be recovered from the mass function using the
so-called Möbius transformation [29,30] as follows:

m(A) =
X

B � A

(� 1)jAnB jbel(B ); (2.8)

m(A) =
X

B � A

(� 1)jA j�j B j� 1pl(B ); (2.9)

m(A) =
X

B � A

(� 1)jA j�j B jq(B); (2.10)

wherejB j represents the cardinality ofB � � ( j� i j = 1; j� i [ � i j = 2; : : : ; j� j = N ).

2.2.2 Combination of evidence

2.2.2.1 Combination rules of independent evidence

The combination rules are used to fuse several belief functions provided by multiple sources of
information in order to synthesize a more reliable global knowledge. Within the framework of
DST, several operators have been introduced to aggregate independent evidence. However, the
majority of those rules are mainly based on the conjunctive and disjunctive forms of combina-
tion which we recall here.

Conjunctive rule

Let us consider two distinct data sources through their mass functionsm1 andm2 de�ned
on the same frame of discernment� . The massmCR

1;2 resulting from their combination using
the Conjunctive Rule (CR) is de�ned as:

mCR
1;2 (A) = m1 \
 2(A) =

X

B \ C= A

m1(B ) m2(C); 8A � � : (2.11)

It can be expressed very simply in terms of commonality functions de�ned by equation (2.6).
Let q1 andq2 be the commonality functions associated respectively tom1 andm2. The result of
their combination, denotedq1 \
 2, is expressed as:

q1 \
 2(A) = q1(B ) q2(C); 8A � � : (2.12)

In the form of the equation (2.11), the conjunctive combination can generate a subnormal
mass function. In order to satisfy the closed world assumption (i.e., m(; ) = 0 ), a normalized
version of this rule has been proposed [1]. It corresponds to Dempster's rule given by:

mDS
1;2 (A) = m1� 2(A) =

1
1 � K

m1 \
 2(A); 8A � � ; (2.13)

whereK =
P

B \ C= ; m1(B ) m2(C) measures the degree of con�ict betweenm1 andm2.
This operator is commutative, associative and it admits as neutral element the vacuous mass
function. Despite these interesting and advantageous properties, many authors [31–33] show
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that this rule cannot be applied to combine highly con�icting input sources since its normal-
ization procedure provides unsatisfactory performances and strange behaviours. As a result,
several interesting alternatives to Dempster's rule have been proposed in literature in order to
differently redistribute the con�ict mass. Interested readers could refer to [3,34–37] for more
details about some of these rules. Here, we present only the PCR6 rule proposed by Martin and
Osswald in [38, 39]. This rule allows the redistribution of the con�icting mass only to those
elements that are involved in the con�ict and proportionally to their individual masses. It is
de�ned by: mP CR6(; ) = 0 and for allA 6= ; 2 2�

mP CR6(A) = m1 \
 2(A) +
X

B 2 2� nf Ag;
A \ B = ;

[
m1(A)2 � m2(B )
m1(A) + m2(B )

+
m2(A)2 � m1(B )
m2(A) + m1(B )

]; (2.14)

where all sets involved in the equation are in canonical form and where all fraction having
denominators equal to zero is discarded. The PCR6 is commutative and not associative but
quasi-associative.

Disjunctive rule

Generally, the conjunctive forms of combination are reserved for the fusion of reliable data
sources. If at least one of the combined sources is reliable, Dubois and Prade [3] propose to use
its dual, the Disjunctive Rule (DR). The combination ofm1 andm2 by this rule gives the new
mass functionmDR

1;2 de�ned as follows:

mDR
1;2 (A) = m1 [
 2(A) =

X

B [ C= A

m1(B ) m2(C); 8A � � : (2.15)

Similarly the implicability functions can be useful to simplify the calculation of this dis-
junctive form of combination, since:

b1 [
 2(A) = b1(B ) b2(C); 8A � � : (2.16)

DR has the same properties as CR and Dempster's rule.

2.2.2.2 Combination rules of dependent evidence

If the independence assumption of sources is not reasonable, other operators of aggregation are
recommended to utilize. In the literature, the cautious and the bold rule of Denœux [15] as well
as Kallel's and Le Hégarat-Mascle's rule [40] are most often used.

The canonical decomposition

The conjunctive canonical decomposition consists in decomposing the mass functionm,
under certain conditions, into a set of simple massesAw(A) combined by the operator\
 :

m = \
 A� 
 Aw(A) ; (2.17)
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wherew(A) 2]0; + 1 [ is the weight function computed for eachA 2 2� n f � g as follows:

ln(w(A)) = �
X

B � A

(� 1)jB j�j A j ln(q(B)); 8A � � : (2.18)

All m having the representation of equation (2.17) are said to be separable belief functions
and ifm is a non dogmatic, this representation is unique.

The disjunctive canonical decomposition consists in decomposing a subnormal mass func-
tion m into a set of complementary simple massesAv(A) combined by the operator[
 :

m = [
 A6= ; Av(A) ; (2.19)

whereAv(A) is given by:
8
>><

>>:

Av(A)(A) = 1 � v(A);

Av(A)(; ) = v(A);

Av(A)(B ) = 0 ; 8B 2 2� n f A; ;g ;

andv(A) 2 [0; + 1 [ is the weight function computed for eachA 2 2� n f;g as follows:

ln(v(A)) = �
X

B � A

(� 1)jB j�j A j ln(Bel(B )); 8A � � : (2.20)

Cautious conjunctive rule

To combine mass functions coming from dependent sources, Denœux (inspired by Smets)
proposed the Cautious Conjunctive Rule (CCR) [15]. This rule is based on the principle of
least commitment de�ned by the following reasoning: Letm1 andm2 be two mass functions
obtained from reliable sources of information andm1;2 their combined belief function. This
principle requires the following constraint:m1;2 should be more informative thanm1 andm2.
Let Sw(m1), (resp.Sw(m2)) be the set of mass functions richer thanm1 (resp.m2) in the sense
of v w

1, thenm1;2 must belong to the intersectionSw(m1) andSw(m2), so that:

m1;2 2
�

Sw(m1) \ Sw(m2)
�

: (2.21)

The cautious rule consists in determining the less rich mass function searched within the mean-
ing of the partial orderv w .

Thus, ifAw1(A) andAw2(A) are two simple mass functions, their combination by the cautious
conjunctive rule is the simple mass functionAw1(A)^ w2(A) . Thereby, the BBAm1;2 resulting
from the combination of the non dogmatic belief functionsm1 = \
 A� 
 Aw1(A) and m2 =
\
 A� 
 Aw2(A) is then de�ned as follows:

mCCR
1;2 = m1 ^
 2 = \
 A� � Aw1(A)^ w2(A) : (2.22)

The properties of this rule result from those of the minimum operator (denoted^ ): commuta-
tivity, associativity, idempotence (i.e., m1 ^
 1 = m1) and distributivity of CR with respect to
CCR.

1m1;2 is more informative thanm1 andm2 in the sense ofv w if and only if w1(A) 6 w2(A); 8A � �
(assuming thatm1 andm2 are non dogmatic).
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Bold rule

The bold rule, denotedmBR
1;2 , is based on the principle of maximum commitment that results

in the following constraint: the resulting massm1;2 should be less informative than masses to
combinem1 andm2. Let Av1 andAv2 be two complementary simple mass functions, their
combination by Bold Rule (BR) [15] is given by:

mBR
1;2 = m1 _
 2 = [
 A6= ; Av1(A)^ v2(A) : (2.23)

This rule has the following properties: commutativity, associativity, idempotence and distribu-
tivity of DR with respect to BR.

Kallel's and Le Hégarat-Mascle's rule

In [40], Kallel and Le Hégarat-Mascle propose a variant of the cautious rule, so-called
cautious-adaptive rule, that is able to take into account the actual degree of non-distinctness of
source through a discounting level. Thus, this new rule varies between the conjunctive rule and
the cautious one, depending on the degree of correlation between sources.

Recall that Smet [41] de�nes the correlation (de�ned by the commonality factorq0 associ-
ated with a BBAm0) between two BBAsm1 andm2 as:

q0(A) =
q1(A)q2(A)

q1^ 2(A)
=

q1(A)q2(A)
min (q1(A); q2(A))

; 8A � � ; (2.24)

with q1, q2, q1^ 2 are the commonality functions of the joint conjunctive belief structure under-
lying, respectively,m1, m2 andm1^ 2.

Contrary to Smets that requires an in-depth comparison of the origin of the pieces of evi-
dence that have inducedm1 andm2 when it comes to constructm0 without knowingm1^ 2, the
authors propose to computem0 by simply replacing the BBAm1^ 2 in equation (2.24) respec-
tively by the BBA given by Denœux's cautious rule whenm1, m2 are not consonant and by the
result of the minimum possibilistic rule when they are consonant. Let� 2 [0; 1] be the factor
that parameterizes the non-distinctness of source with� = 1 (respectively,� = 0) means that
the evidences are non-distinct (respectively, distinct). The discounting of the correlationm0

according to� is given by:
( � w)m0 = \
 A� � A

( � A ) w ;

with ( � A)w = (1 � � A )w + � A .
Then, based on equation (2.24), the authors de�ne the rule� ^ as follows:

q1� ^ 2(A) =
q1(A)q2(A)

( � w)q0(A)
; 8A � � : (2.25)

The limitation of this approach comes from the exploitation of the correlation information com-
puted from thew-least committed joint structure in further computations that is disputable if no
evidence is available.
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2.2.3 Discounting techniques

Discounting operations have the advantage of alleviating the contradiction existing between the
sources and diminishing the in�uence of unreliable sources during the fusion stage. This always
leads to the suppression of the con�ict and helps thus to the extraction of the trusted proposition
from a set of information sources. Here, some frequently used credal discounting techniques
are presented.

Shafer's classical discounting approach

The classical discounting technique introduced by Shafer in [2] consists in proportionally
moving part of the belief mass assigned to the focal elements to the set� representing the
uncertainty. Thus, after quantifying the reliability of the source denoted�; 0 � � � 1, its
associated mass functions can be discounted as follows:

m� (�) = (1 � � ) � m(�) + �;

m� (A) = (1 � � ) � m(A); 8A � � : (2.26)

In the case where� = 1, the source is said to be unreliable, which implies a total transfer
of the mass to ignorance� . Otherwise (i.e., � = 0), the source is said to be completely reliable
and all the information it provides is accepted.

Priority discounting approach

Let 0 6 � 6 1 be the priority of an evidence source calculated using prior knowledge
or attributed by an expert or designer fusion. Whereby� = 1 represents the highest priority
assigned to a source and� = 0 the minimum. The priority discounting approach, as de�ned
in [42], consists in proportionally transferring a part of the masses of focal elements to the
empty set; , compared to� used in the discounting approach of Shafer, as follows:

m� (; ) = � � m(; ) + (1 � � );

m� (A) = � � m(A); 8A � � ; A 6= ; : (2.27)

This technique allows the correction (i.e., adjustment) of the initial BBA of the source by con-
sidering only its priority. That is how a BBA with sure knowledge retains its full importance in
the fusion process.

Contextual discounting approach

Based on the idea that the credibility of the source of information can change depending on
the proposition or the object to identify, a contextual discounting has been proposed by Mercier
in [43]. This process allows to revise a piece of information represented by a mass function
taking into account the reliability of each simple hypothesis� i 2 � ; i 2 f 1; : : : ; Ng. Let m
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be the mass function provided by the source of information, the contextual discounting of this
BBA on the context� i is given by:

m� = m [
 m� i ;� ; (2.28)

wherem� i ;� represents the reliability attributed to the simple hypothesis� i of the partition� .
Its mass is de�ned as:

m� i ;� (A) =

8
>><

>>:

� if A = ; ;

1 � � if A = � i ;

0 elsewhere.

2.2.4 Distance measures of evidence

Distance measurements have been mainly studied in the framework of DST in order to quan-
tify the degree of dissimilarity between different evidences. They play an important role in
many applications such as optimization, clustering analysis, con�ict management, etc. In [44],
Jousselme and Maupin give a survey of the most available de�nitions on distance measures of
evidence. Extensions of the Euclidean and Bhattacharyya distances are given, respectively, by
Cuzzolin [45] and Ristic et al. [46,47]. Tessem [48] propose to calculate the distance measure
between the pignistic probabilities associated to mass functions in question. Some distances are
directly de�ned between different mass functions such as Jousselme's distance [49] that has the
advantage of taking into account the cardinality of focal sets. Other distances were studied to
de�ne dissimilarity between two BBAs using belief intervals [50]. In the rest of this section, we
detail those having been widely used in DST based applications.

Tessem's distance

From a mass functionm, such thatm(; ) < 1, the pignistic probability transformation,
denotedBetP [51], can be established as follows:

BetP (A) =
X

B 2 2� ;B 6= ;

jB \ Aj
jB j

m(B); 8A � � : (2.29)

The idea is to equally distribute the mass assigned to a setA to its elements.

Following [48], Tessem's distance called also, the betting commitment distance is formal-
ized as:

dT (m1; m2) = maxA� � jBetP1(A) � BetP2(A)j: (2.30)

Jousselme's distance

Jousseleme's distance [49] complies with the metric axioms and the structural property [44].
Furthermore, it is considered as an appropriate measure of disagreement between evidences and
it is calculated between two BBAs as follows:
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dJ (m1; m2) =

s
1
2

� (m1 � m2)t � D � (m1 � m2); (2.31)

whereD is a symmetric matrix2j � j � 2j � j de�ned by:

D(A; B ) =

8
><

>:

1 ifA = B = ; ;
jA \ B j
jA [ B j ifA; B � 2� :

Euclidean belief interval distance

Letm1andm2be two BBAs de�ned on the same frame of discernment� . For each focal set
A 2 � one can calculate the belief interval ofA for m1 andm2 respectively, which are denoted
by BI 1 = [ bel1(A); pl1(A)] = [ a1; b1] andBI 2 = [ bel2(A); pl2(A)] = [ a2; b2]. The distance
between these two belief intervals is computed by the Wasserstein distance [52] de�ned by:

dI ([a1; b1]; [a2; b2]) =

vu
u
t

"
a1 + b1

2
�

a2 + b2

2

#2

+
1
3

"
b1 � a1

2
�

b2 � a2

2

#2

: (2.32)

In [50], the authors propose a new distance measure of evidence using the belief interval
distance described above. This distance is formalized as:

dBI (m1; m2) =
s

Nc

X

A2 2�

[dI (BI 1(A); BI 2(A))]2; (2.33)

whereNc = 1
2n � 1 is a normalization factor.

2.2.5 Decision making

Decision-making is an essential step in belief function theory, as it operates in an uncertain
context. It consists in choosing, among a �nite set of potential solutions (choices), the one
that best meets the problem under consideration. The maximum of belief or plausibility are
the two simplest strategies when we prefer to adopt a pessimistic (prudent) or optimistic (less
prudent) attitude of choices, respectively. Another frequently used strategy is the maximum of
pignistic probability transformation. It is considered as a balanced strategy between the last two
techniques. In this case, the predicted elementA0 is the most probable one:

A0 = arg maxA2 � BetP (A) (2.34)

As a result of the conversion step of the initial mass function to a credibility, plausibility or
probability function with respect to the used decision technique, all the information contained
in the original BBA will not be fully used. Indeed several mass functions can lead to the same
pignistic probability. In order to avoid this problem, Dezert et al. [53] propose to use a decision
rule based on a distance measure [54]. This approach consist in calculating the Euclidean belief
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interval distance between the mass functionm under test and all the categorical mass functions
focusing on each of its focal elements in order to choose the one that minimizes this distance:

A0 = arg min X 2 2� nf;g dBI (m; mX ); (2.35)

wherem(X ) = 1 ; X 2 2� is the categorical BBA anddBI is the Euclidean belief interval
distance. This decision-making technique has the advantage to make decision on singleton
elements as well as any other type of elements of the frame of reasoning. For more information
about decision-making, interested readers are invited to consult reference [55].

2.2.6 Limits of DST

Although the theory of belief functions seems very attractive in terms of the various basic tools
that it offers for the rich and �exible modelling of uncertain and imprecise information, nev-
ertheless two major limitations have been observed in its applicability in real fusion problems.
The �rst defect of this theory is its framework of reasoning� whose re�nement becomes inac-
cessible in some problems because of the vague, relative and imprecise nature of its elements.
In such case, DST cannot be applied since its formalism does not take into account the para-
doxical (con�icting) nature of the information to be treated. The second defect is Dempster's
rule of combination, which is often questionable in the literature because of:

- Its lack of complete theoretical justi�cation. The debate about this point has emerged in
many research works [56–58], but, to the best of our knowledge, none of these justi�cations
is convincing since it can be hard to verify the condition of independence of sources, and,
then to give a unique meaning of "independence" here.

- These weaknesses revealed with Zadeh's famous example [31] when the source reliability
assumption is not correct. Indeed, it has been demonstrated that this rule has a counter-
intuitive behaviour when the con�ict between the sources is high as well if it is weak [33].

To remedy these shortcomings, a series of modi�cations of the normalization step of Dempster's
rule was suggested and thereafter several interesting and valuable alternative rules of combina-
tion were created for dealing with highly con�icting sources of evidences. Among them we can
mention, without being exhaustive, Yager's rule [35], Dubois and Prade's rule [3] and Smet's
rule [26]. Lefevre et al. have proposed, in [37], a way to unify these different approaches of
combination using a weight operator that allows the redistribution of the con�ict. This approach
of uni�cation makes it possible also to de�ne other new rules of combinations responding to a
speci�c objective. Dezert-Smarandache theory framework is also considered as a serious alter-
native to overcome the limitations of the belief function theory. This framework provides new
foundations for the plausible and paradoxical reasoning and proposes new combination rules,
as it will be shown in the next section.

2.3 An extension of DST: Towards Dezert-Smarandache The-
ory (DSmT)

DSmT formalism was �rstly proposed by Dezert [5] as a generalization of the classical Dempster-
Shafer theory. It constitutes a rigorous mathematical framework to deal with the fusion of
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uncertain, highly con�icting and imprecise sources. Indeed, it provides a new interesting com-
bination mechanism that can solve static, complex or dynamic fusion problems. The basic idea
is to allow elements of the frame of discernment to overlap. Thus, the mutual exclusivity con-
straint imposed upon the hypotheses in DST is not assumed in general. In this section, the
basic foundations of DSmT, its models of fusion and its most important rules of combination
are reviewed.

2.3.1 Basic foundations

Let � = f � 1; � 2; : : : ; � N g be the frame of discernment composed of �nite sets of hypotheses
which are exhaustive but not necessarily exclusive. DSmT works on the hyper-power setD � of
this frame de�ned as the set of all composite possibilities built from� which\ and[ operators
such that:

1. ; ; � 1; : : : ; � N 2 D.

2. 8E 2 D � ; F 2 D � ; (E [ F ) 2 D � ; (E \ F ) 2 D � .

3. No other elements belong toD � , except those, obtained by using rules 1 or 2.

The following example gives an idea of the construction of the hyper-power set for dimen-
sions of� equal or less than 3.

Example:

� If � = f � 1g, then one hasD � = f � 0 , ; ; � 1 , � 1g.

� If � = f � 1; � 2g, then one hasD � = f � 0 , ; ; � 1 , � 1 \ � 2; � 2 , � 1; � 3 , � 2; � 4 ,
� 1 [ � 2g.

� If � = f � 1; � 2; � 3g, then one hasD � = f � 0; � 1; : : : ; � 18g where

� 0 , ;

� 1 , � 1 \ � 2 \ � 3 � 10 , � 2

� 2 , � 1 \ � 2 � 11 , � 3

� 3 , � 1 \ � 3 � 12 , (� 1 \ � 2) [ � 3

� 4 , � 2 \ � 3 � 13 , (� 1 \ � 3) [ � 2

� 5 , (� 1 [ � 2) \ � 3 � 14 , (� 2 \ � 3) [ � 1

� 6 , (� 1 [ � 3) \ � 2 � 15 , � 1 [ � 2

� 7 , (� 2 [ � 3) \ � 1 � 16 , � 1 [ � 3

� 8 , (� 1 \ � 2) [ (� 1 \ � 3) [ (� 2 \ � 3) � 17 , � 2 [ � 3

� 9 , � 1 � 18 , � 1 [ � 2 [ � 3:
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