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RÉSUMÉ. Nous proposons une nouvelle méthode pour détecter simultanément les zones d’ombre
et de végétation dans des images de télédétection. Plusieurs indices d’ombre et de végétation
sont fusionnés grâce à la théorie de DS afin d’augmenter la fiabilité et la précision de la seg-
mentation. La fusion de DS étant une méthode pixellique, elle est incorporée dans un contexte
markovien pour obtenir une segmentation régularisée et plus optimale. Les évaluations sur des
images aériennes montrent clairement que cette méthode est robuste et précise.

ABSTRACT. We propose a new method to simultaneously detect shadows and vegetation in remote
sensing images. Several shadow and vegetation indices are merged with the Dempster-Shafer
(DS) theory so as to increase the reliability and accuracy of the segmentation. The per-pixel
DS fusion is incorporated in a Markovian context to obtain an optimal and regularized
segmentation result. Evaluation on aerial images clearly shows that this new method is robust
and accurate.
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1. Introduction

Les catastrophes naturelles ou l’impact de l’activité humaine sur l’environnement
nécessitent une observation de la Terre toujours plus complète. Dans ce cadre,
l’étude de l’ombre et de la végétation sur des images aériennes ou satellitaires
permet d’obtenir des indices géométriques et sémantiques sur l’état des bâtiments
après une catastrophe naturelle. Ce travail est consacré à la détection simultanée de
l’ombre et de la végétation sur des images aériennes RVB (rouge, vert, bleu) et en
haute résolution (24 cm/pixel). Les images classifiées ainsi obtenues permettront
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ultérieurement d’extraire la forme des bâtiments ; il est donc important d’obtenir des
cartes de segmentation précises sur le bâtiment avant et après la catastrophe.

L’ombre apparaît dans la scène lorsque l’objet est totalement ou partiellement ca-
ché de la lumière directe. Beaucoup de méthodes ont été proposées ces dernières an-
nées sur la détection d’ombre dans les images aériennes (Arévalo et al., 2008 ; Chen
et al., 2010 ; Cucchiara et al., 2003 ; Tsai, 2006 ; Salvador et al., 2004 ; Sun, Li, 2010).
(Salvador et al., 2004) ont présenté des méthodes de détection d’ombre portée basées
sur les propriétés géométriques et spectrales, en utilisant le fait que l’ombre portée as-
sombrit et diminue fortement le contraste impactant ainsi c3 dans l’espace de représen-
tation colorimétrique c1c2c3 (Gevers, Smeulders, 1999). En ce qui concerne les effets
de dispersion atmosphérique, (Polidorio et al., 2003) observe dans les zones d’ombre
de fortes saturations et de faibles luminances. Il propose donc de seuiller la différence
entre l’image de saturation et l’image d’intensité dans l’espace normalisé HSI. Re-
prenant le modèle d’illumination proposé par (Phong, 1975), (Huang et al., 2004) ont
proposé un nouveau modèle seuillant séquentiellement la teinte, le canal bleu et la
différence entre les canaux vert et bleu pour détecter les zones d’ombre. (Yao, Zhang,
2006) ont proposé une méthode de détection hiérarchique comportant deux étapes :
une classification au niveau pixel (basée sur une modélisation par graphe utilisant l’al-
gorithme EM), suivie d’une minimisation de l’erreur bayésienne. (Tsai, 2006) calcule,
pour les espaces de couleurs HSV, HSI, HCV, YIQ et YCbCr, le rapport entre teinte et
intensité. La méthode de seuillage d’Otsu (Otsu, 1975) est alors utilisée pour réaliser
la segmentation. Néanmoins, cette approche tend à classifier à tort le bleu sombre et le
vert sombre en les considérant comme des zones d’ombre. Un article récent (Tian et
al., 2012) propose une alternative basée sur un modèle d’atténuation tri-bande (TAM).
Ce modèle décrit les relations d’atténuation entre les ombres et le fond dans les trois
canaux. Cette dernière méthode sera testée et comparée à la méthode que nous propo-
sons.

De nombreuses approches existent pour mesurer la couverture végétale. Parmi
elles, les méthodes de seuillage ont l’avantage de la simplicité tout en fournissant
de bons résultats, par exemple : seuillage dynamique (Reid, Searcy, 1987), seuillage
d’Otsu (Meyer, Neto, 2008), seuillage par hystérésis (Marchant et al., 1998), seuillage
qui maximise l’entropie (Aitkenhead et al., 2003) (Tellaeche et al., 2008). Pour cela,
les recherches se sont orientées vers le calcul de différents types d’indices de végéta-
tion, comme par exemple le CIVE color index of vegetation extraction (Kataoka et al.,
2003), l’ExG excess green index (Woebbecke et al., 1995), et l’ExGR excess green
minus excess red (Neto et al., 2006). En plus des méthodes de segmentation basées
seuillage, on peut citer les approches utilisant les mean-shift (Zheng et al., 2010) dans
le contexte d’applications agricoles vidéo-surveillées afin de détecter la qualité des
sols (Ponti, 2013), l’algorithme des c-moyennes floues a également été utilisé pour
classifier plantes, sols et régions résiduelles d’intérêt (Meyer et al., 2004).

La détection séparée de l’ombre et de la végétation ne nous semble toutefois pas
optimale. En effet, un pixel de végétation ombragée sera classé comme étant de la
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végétation par l’algorithme de détection de végétation et comme une ombre par l’al-
gorithme de détection de l’ombre. Dès lors, l’utilisation des approches ci-avant n’est
pas conseillée pour la détection simultanée de l’ombre et la végétation. Une inspec-
tion visuelle aboutira au même problème car l’information du pixel est imprécise et
incertaine. Nous proposons dans cet article une méthode originale pour détecter si-
multanément les zones d’ombres et de végétation. En d’autres termes, nous proposons
une méthode de segmentation des images en trois classes : « ombre », « végétation » et
« autre ». Les indices d’ombre et de végétation décrits ci-avant permettent de calculer
des « images caractéristiques » et constituent les données utilisées par notre approche.
La théorie de l’évidence de Dempster–Shafer (DS) (Dempster, 1968 ; Shafer, 1976)
sera ensuite utilisée pour fusionner les images caractéristiques en une carte de seg-
mentation. Le principal avantage de cette théorie est sa capacité à prendre en compte
l’ignorance de l’information en affectant un degré (ou masse) de connaissance non
seulement aux différentes hypothèses définies séparément (hypothèse simples, ou sin-
gletons), mais aussi à l’ensemble des hypothèses (hypothèses composées). Cependant,
comme cette méthode fonctionne ponctuellement, indépendamment des pixels voi-
sins, elle ne permet pas de tenir compte des dépendances spatiales et reste donc très
sensible au bruit. Pour cette raison, nous supposons la markovianité du champ seg-
menté (Besag, 1986) pour mieux gérer la forte corrélation spatiale générique dans les
images.

Une illustration de ces étapes est donnée figure 3. Par simple comparaison vi-
suelle, nous observons que la méthode proposée résout le problème de faux négatifs
et améliore la précision de la segmentation. Nous évaluons la méthode proposée à la
fois qualitativement mais aussi quantitativement, en comparant avec la méthode de
(Tian et al., 2012) pour la détection d’ombre et la méthode de (Shorter, Kasparis,
2009) pour la détection de végétation. Les résultats montrés dans les tableaux 3 et 4
montrent clairement que notre approche a les meilleures performances globales tant
pour la détection d’ombre que pour la détection de végétation. Nous pouvons égale-
ment étendre notre méthode pour considérer des classes de mélange (correspondant au
mélange ombre-végétation) mais la quantification de ces résultats reste délicate (pas
de vérité terrain disponible), même si le résultat montré en figure 7 paraît très promet-
teur pour discriminer les bâtiments détruits (leur ombre portée ne correspond pas à un
mélange ombre-végétation).

Notre travail apporte trois contributions. Premièrement, il introduit un nouveau
schéma pour détecter simultanément les zones d’ombre et de végétation. Deuxième-
ment, l’utilisation de la théorie DS permet de combiner différents indices d’ombre et
de végétation afin d’obtenir une segmentation plus fiable et plus précise. Troisième-
ment, la modélisation par champ de Markov permet d’exploiter les informations de
voisinage géométrique de l’image ; cette idée est largement utilisée en segmentation
d’image, mais rarement dans le contexte de la détection de l’ombre et de la végétation.

Cet article est organisé de la manière suivante. Dans la section 2, nous introduisons
les indices d’ombre et de végétation utilisés par notre approche. L’application de la
théorie de DS à la détection de l’ombre et de la végétation est décrite dans la section 3.
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Nous y décrivons également la combinaison du modèle markovien avec la fusion DS.
Les résultats expérimentaux sont présentés dans la section 4. La possibilité d’étendre
notre méthode en considérant une classe mélange ombre-végétation est discutée en
section 5. Enfin, la section 6 conclut cet article.

2. Modèles photométriques invariants à la couleur

Dans le contexte de l’imagerie aérienne, un état de l’art en détection d’ombre est
présenté dans (Adeline et al., 2013). Dans cet article, les approches sont regroupées
en quatre grandes classes : les algorithmes basés propriétés, modèles, physique et
apprentissage. Les avantages/inconvénients de ces approches sont présentés et illus-
trés sur des images réelles. Nous suivrons les approches basées propriétés car elle ne
requièrent pas d’information a priori, comme la géométrie 3D de la scène, les pertur-
bations atmosphériques, etc. qui ne sont pas accessibles dans notre cas. Ces approches
sont généralement basées sur le fait que les régions d’ombre deviennent plus sombres,
mais conservent leur chrominance. Ainsi, des régions d’ombre peuvent être détectées
en choisissant un espace colorimétrique avec une meilleure séparation entre la chro-
minance et l’intensité que l’espace RVB par exemple: HSV (Cucchiara et al., 2003),
c1c2c3 (Salvador et al., 2004), YUV (Chen et al., 2010), RVB normalisé (Chen et al.,
2010), ou une combinaison d’entre eux (Sun, Li, 2010). D’autres auteurs exploitent
le fait que les régions d’ombre ont une radiance décroissante sur le spectre des lon-
gueurs d’ondes courtes vers les longueurs d’ondes élevées en raison des phénomènes
de dispersion (Adeline et al., 2013).

À partir de ces hypothèses, différents indices ont été proposés pour quantifier
l’ombre dans les images (Tsai, 2006 ; Polidorio et al., 2003). Nous avons testé les
indices d’ombre proposés et nous obtenons les meilleurs résultats avec l’indice c3 de
l’espace de couleur c1c2c3. Il a d’ailleurs été utilisé avec succès dans (Arévalo et al.,
2008 ; Salvador et al., 2001). Cet indice est défini par :

c3 = arctan

(
B

max(R,V)

)
(1)

où R, V et B représentent respectivement les composantes rouge, verte et bleue de
l’image. L’un des inconvénients de cet indice est son instabilité pour certaines cou-
leurs qui conduit à classer des pixels non ombragés comme des pixels ombragés (faux
positifs) (Arévalo et al., 2008 ; Salvador et al., 2001). Aussi, nous proposons de com-
biner l’indice c3 avec la luminance L (de l’espace de couleur HSL), comme cela est
proposé dans (Yao, Zhang, 2006), même si la luminance L détecte les zones d’ombre
et de végétation, parce que la végétation et l’ombre sont moins lumineuses que les
autres zones. La luminance L est définie comme :

L =
R + V + B

3
(2)

En ce qui concerne la détection de la végétation, il existe plusieurs indices pour es-
timer la densité de la végétation à partir d’images aériennes et satellitaires, largement
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utilisés depuis de nombreuses années. En plus du très populaire NDVI (normalized dif-
ference vegetation index) (Rouse, JW et al., 1974 ; Tucker, Compton J, 1979), d’autres
indices utilisant uniquement les bandes spectrales rouge, verte et bleue ont été propo-
sées dans la littérature. Parmi eux, citons les indices CIVE (color index of vegetation
extraction) (Kataoka et al., 2003), ExG (excess green index) (Woebbecke et al., 1995)
et ExGR (excess green minus excess red) (Neto et al., 2006). Ces indices permettent
d’accentuer une couleur particulière comme le vert, afin de rendre plus intuitive l’in-
terprétation par un humain (Meyer, Neto, 2008). Ils peuvent être calculés sans avoir
de données en proche infrarouge qui n’est pas disponible pour les images RVB. Les
références (Meyer, Neto, 2008 ; Woebbecke et al., 1995) comparent et discutent ces
différents indices. Nous avons testé ces indices pour notre base de données des images
et nous constatons que l’indice ExG est le plus performant. Il est défini :

ExG =
2×V − R− B

R + V + B
. (3)

3. Approche proposée

3.1. Concepts de base de la théorie des fonctions de croyance de Dempster-Shafer

La théorie de Dempster-Shafer (DS) est une théorie mathématique de l’évidence.
Elle a été développée par A.P. Dempster (Dempster, 1968) et G. Shafer (Shafer, 1976).
Cette théorie suppose connu un ensemble Θ appelé cadre de discernement et contenant
K éléments {Hi}, 1 ≤ i ≤ K, exclusifs et exhaustifs. Une masse élémentaire m(.)
est une application de 2Θ dans [0, 1] vérifiant les trois propriétés suivantes :

0 ≤ m(A) ≤ 1,
∑
A⊂Θ

m(A) = 1, m(∅) = 0

Deux fonctions dérivées des masses de croyances, appelées plausibilité (Pls) et crédi-
bilité (Bel), s’obtiennent de la manière suivante :

∀B ⊆ Θ; Pls(A) =
∑

B∩A6=∅

m(B); Bel(A) =
∑
B⊆A

m(B) (4)

3.2. Utilisation de la théorie DS pour la détection de l’ombre et de la végétation

Étant donnée la représentation RVB d’un pixel, nous utilisons c3 pour construire
Y (1), ExG pour construire Y (2), L pour construire Y (3). Notons ω1, ω2, ω3 les trois
classes représentant respectivement « ombre », « végétation » et « autre ». Notre al-
gorithme est alimenté par les trois images caractéristiques Y (1), Y (2), Y (3) et pro-
duit une image classifiée x. La valeur de x au pixel s, notée xs est à valeur dans
Ω = {ω1, ω2, ω3}.

On peut considérer chaque image caractéristique comme une source d’informa-
tion. Dans ce contexte, la source Y (1) peut distinguer ω1 des deux autres classes, mais
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pas ω2 de ω3. La source Y (2) peut distinguer ω2 des deux autres classes, mais pas ω1

de ω3. De même la source Y (3) peut distinguer ω3 des deux autres classes, mais pas
ω1 de ω2. Seule la fusion de ces trois sources permet de distinguer les 3 classes.

Les trois principales approches numériques pour la fusion de données sont la
méthode probabiliste (Mohammad-Djafari, 1998), la théorie des ensembles flous
(Hathaway et al., 1996) et la théorie de l’évidence. La théorie des ensembles flous
fournit beaucoup d’opérateurs de combinaison, qui permettent à l’utilisateur d’adapter
la fusion à la spécificité des données mais ces opérateurs sont toujours choisis d’une
façon supervisée. Pour l’inférence bayésienne, la limitation principale est qu’elle ne
peut pas modéliser l’imprécision intrinsèque de la mesure (Boudraa et al., 2004 ;
Le Hegarat-Mascle et al., 1997). La théorie DS permet de traiter l’ignorance et des
informations manquantes en affectant un degré de confiance qui est appelé aussi fonc-
tion de masse à toutes les hypothèses. De plus, un autre avantage majeur de la théo-
rie de l’évidence est qu’elle permet de traiter non seulement les classes (l’hypothèse
simple) mais aussi l’union de classes (l’hypothèse composée).

Un seuillage automatique d’Otsu (Otsu, 1975) est appliqué aux images Y (1), Y (2)

et Y (3) afin d’obtenir une segmentation initiale des zones d’ombre, des zones de vé-
gétation et des zones sombres (qui inclut les zones d’ombre et de végétation). La
méthode d’Otsu est d’ailleurs très utilisée pour détecter l’ombre (Tsai, 2006) pour
la qualité de ses résultats. Ainsi, l’image Y (1) est segmentée en deux classes ω1 et
{ω2, ω3}. De même, Y (2) est segmentée en les classes ω2 et {ω1, ω3} et Y (3) en les
classes ω3 et {ω1, ω2}. La théorie DS appliquée à la segmentation d’image permet
alors de fusionner un par un les pixels provenant des trois segmentations et d’inférer
sur les hypothèses (simples) Hi représentant les groupes simples : Hi = {ωi}. On
note A une hypothèse simple ou une union d’hypothèses simples. Le cadre de discer-
nement Θ regroupe l’ensemble des classes : Θ = {{ω1}, {ω2}, {ω3}}.

Dans le cadre de la théorie DS, l’estimation des fonctions de masse est un problème
difficile qui n’a pas de solution universelle. Plusieurs approches ont donc été proposées
dans la littérature, par exemple, les fonctions à support simple (Shafer, 1976), les
méthodes basées sur les densités de probabilités (Smets, 1993), la méthode utilisant
des arbres de décisions (Vannoorenberghe, Denoeux, 2002) et celle utilisant les k-plus
proches voisins (Denoeux, 1995). (Vannoorenberghe et al., 1999) ont montré par des
études empiriques qu’un bon modèle des fonctions de masse est basé sur un modèle de
distributions gaussiennes et de seuillage de l’histogramme des images. Cette méthode
simple est appliquée dans l’étude présente (notez qu’une méthode de détermination
des fonctions de masse basée sur l’algorithme des c-moyennes floues FCM est aussi
utilisée et on montrera les résultats obtenus dans la section 4 pour une comparaison).
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La fonction de masse m(1)
s

1 pour le pixel s de l’image Y (1), définie sur {∅, A1 =
{ω1}, A2 = {{ω2}, {ω3}},Θ} est donc :

m(1)
s (Ai) =

1

σ
(1)
i

√
2π

exp

− (y
(1)
s − µ(1)

i )2

2σ
(1)
i

2

 , i ∈ {1, 2}

m(1)
s (∅) = 0, m(1)

s (Θ) =
1

σ
(1)
Θ

√
2π

exp

− (y
(1)
s − µ(1)

Θ )2

2σ
(1)
Θ

2


(5)

où y(1)
s est la valeur du pixel s de l’image Y (1), µ(1)

i (resp. σ2
i ) est la moyenne (resp. la

variance) des pixels sous l’hypothèse Ai pour Y (1). Ces quantités sont estimées par :

µ
(1)
i =

1

|Ai|
∑
s∈Ai

y(1)
s , σ

(1)
i =

√
1

|Ai| − 1

∑
s∈Ai

(y
(1)
s − µ(1)

i )2, i ∈ {1, 2}

µ
(1)
Θ =

µ
(1)
1 + µ

(1)
2

2
, σ

(1)
Θ = max(σ

(1)
1 , σ

(1)
2 )

(6)

où |Ai| est le nombre de pixels sous l’hypothèse Ai.

Les fonctions de masse sont ensuite normalisées pour que leur somme soit égale
à 1. Les fonctions de masse pour les images Y (2) et Y (3), définies respectivement sur
{∅, {ω2}, {{ω1}, {ω3}},Θ} et {∅, {ω3}, {{ω1}, {ω2}},Θ}, sont estimées de la même
manière.

Les fonctions de masse des trois images étant estimées, leur combinaison peut être
réalisée en utilisant la règle de combinaison de DS (Dempster, 1968 ; Shafer, 1976).
Cependant, cette règle assume l’indépendance des sources d’information. Les trois
images caractéristiques c3, ExG, L étant calculées à partir des bandes R, V, B, elles
ne sont pas indépendantes. Aussi, la règle conjonctive prudente (notée ∧©) de Denœux
(Denœux, 2006 ; 2008), qui permet de combiner des données dépendantes, est utilisée.
La fusion des données est illustrée figure 1.

Une fois que toutes les fonctions de masse des hypothèses simples et composées
d’un pixel s sont déterminées, nous avons besoin d’un critère de décision pour décider
quelle hypothèse est la plus réaliste. Pour la règle de combinaison prudente de De-
noeux, la décision s’effectue au niveau dit pignistique qui impose une transformation
des fonctions de masses en distributions de probabilité.

Betp(Hi) =
∑

{A:Hi∈A}

m(A)

|A|
(7)

où |A| est le cardinal de l’ensemble des éléments de A.

1. le nombre (j) en exposant se réfère à l’image Y (j), j ∈ {1, 2, 3}
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La décision consiste à choisir l’hypothèse simple de plus grande probabilité pi-
gnistique. Un exemple de la classification est représenté dans la figure 2.

m
(1)
s ({ω1}),m(1)

s ({{ω2}, {ω3}}),m(1)
s (Θ)

m
(2)
s ({ω2}),m(2)

s ({{ω1}, {ω3}}),m(2)
s (Θ)

m
(3)
s ({ω3}),m(3)

s ({{ω1}, {ω2}}),m(3)
s (Θ)

∧© ms(A) = m
(1)
s ∧©m

(2)
s ∧©m

(3)
s

s ∈ S, A ⊂ Θ

Figure 1. Diagramme de fusion

(a) Image RVB (b) Segmentation manuelle (c) Résultat de la classification

Figure 2. Détection de l’ombre et de la végétation en utilisant la théorie de
l’évidence et la règle de combinaison prudente. Dans la figure, les zones en noir

correspondent à l’ombre, en vert la végétation, en blanc la classe « autre »

3.3. Champ de Markov

La fusion des informations à l’aide de la théorie de DS travaille au niveau pixel :
cela suppose implicitement que chaque pixel de l’image ne dépend pas de ses voi-
sins, ce qui implique que la procédure reste très sensible au bruit. Nous allons donc
utiliser un modèle de champ de Markov (Geman, Geman, 1984), souvent utilisé pour
introduire de la dépendance spatiale.

Soit X un champ aléatoire sur l’ensemble S des pixels, à valeurs dans un en-
semble fini de classes Ω = {ω1, ω2, ω3}. x est une réalisation de X et xs est la
valeur de x au pixel s ∈ S. Dans un champ de Markov, à partir des observations
Y = (Y (1), Y (2), Y (3)), la carte de segmentation x peut être obtenue en calculant
l’estimation du maximum a posteriori (MAP) :

x̂MAP = arg max
x

p(X = x|Y = y). (8)
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L’optimisation est effectuée à l’aide de l’algorithme ICM (Iterated Conditional
Modes) (Besag, 1986). La loi a posteriori conditionnelle de x̂s s’écrit :

p(Xs = xs|Y = y,XS−{s} = x̂S−{s}) (9)

∝ p(Y s = ys|Xs = xs)× p(Xs = xs|XVs = x̂Vs) (10)

où Vs est un voisinage associé au pixel s. Dans notre implémentation, nous consi-
dérons un voisinage du second ordre (8-connexité) (Geman, Geman, 1984).

3.4. Théorie DS dans un contexte markovien

Au cours des dernières années, la théorie DS et les champs de Markov ont été
utilisés dans des méthodes de classification, souvent dans le cas d’observations mul-
tisources (Bendjebbour et al., 2001 ; Bentabet, Maodong, 2008 ; Pieczynski, 2007).
Le cadre probabiliste attribue une vraisemblance p(Y s = ys|Xs = xs) uniquement
aux classes ωk ∈ Ω (k ∈ {1, 2, 3}). En revanche, la théorie DS remplace cette vrai-
semblance par une fonction de masse sur {ωk}. Dans (Bentabet, Maodong, 2008),
les auteurs proposent d’étendre le terme de vraisemblance p(Y s = ys|Xs = xs) en
définissant la masse ms(A) pour tout A ⊂ Θ. Ainsi, le terme de vraisemblance de
l’équation 10 devient:

ms(A) = m(1)
s ∧© m(2)

s ∧© m(3)
s (11)

pour tout A ⊂ Θ. Ces fonctions de masses restent calculées comme présenté précé-
demment (diagramme 1).

Par ailleurs, afin de gérer les hypothèses composées A ⊂ Θ, la probabilité a priori
p(Xs = xs|XVs = x̂Vs) (l’équation 10) peut être remplacée par :

ms(A|x̂Vs) =

exp

− ∑
Hk∩A6=∅

β
∑
l∈Vs

{1− δ(ωk, x̂l)}


∑
B⊂Θ

exp

− ∑
Hk∩B 6=∅

β
∑
l∈Vs

{1− δ(ωk, x̂l)}

 (12)

où Hk = {ωk}, A ⊂ Θ, et β est un paramètre du modèle markovien et δ(·) représente
la fonction de Kronecker définie par :

δ(xs, xl) =

{
1 si xs = xl

0 sinon.
(13)

Le paramètre β est estimé avec une méthode par moindres carrés proposée par (Derin,
Elliott, 1987). Enfin, considérant la vraisemblance et la probabilité a priori dans les
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équations (11) et (12) comme deux sources d’information évidentielles, la somme
orthogonale de DS est utilisée pour les combiner. La probabilité a posteriori exprimée
dans l’équation (9) peut ainsi être remplacée par Ms(.), qui porte l’information jointe
(Bendjebbour et al., 2001 ; Bentabet, Maodong, 2008). Celle-ci est obtenue avec la
règle de combinaison de Dempster :

Ms(A|x̂Vs) =
1

1−K
∑

Ap∩Aq=A

ms(Ap)ms(Aq|x̂Vs) (14)

où K =
∑

Ap∩Aq=∅

ms(Ap)ms(Aq|x̂Vs).

Une fois que toutes les fonctions de masse des hypothèses simples et composées
d’un pixel s sont déterminées, x̂s est estimé en maximisant la fonction de plausibilité
sur l’information jointe :

x̂s = arg max
xs

Pls(Hxs
) = arg max

xs

 ∑
A∩Hxs 6=∅

Ms(A|x̂Vs)

 (15)

3.5. Algorithme global

La méthode de fusion itérative proposée prend comme entrée l’image couleur RVB
et la sortie est une image classifiée x avec trois classes : « ombre », « végétation »,
« autre ». Les étapes de l’algorithme sont détaillés dans l’algorithme 1. L’algorithme
ICM opère jusqu’à ce que le pourcentage d’étiquetages modifiées entre deux itéra-
tions consécutives ou que le nombre d’itérations n’atteigne une valeur prédéfinie (ε et
τmax). Pour les résultats présentés, ces valeurs sont respectivement 0, 2 % et 100.

4. Résultats obtenus

Les tests sont réalisés sur 12 images aériennes NOAA tri-bande de taille 1024
× 1024 (R,V,B ; 8 bits par pixel pour chaque bande) avec une résolution spatiale de
24 cm, fournies par le SERTIT (sertit.u-strasbg.fr), dans le cadre du projet Kal-Haiti.
Dans cette section, nous analysons la fonctionnalité de chaque étape de la méthode
proposée figure 3. Puis, nous évaluons la méthode proposée tant qualitativement que
quantitativement et la comparons à trois algorithmes de l’état de l’art. Les résultats
résumés dans les tableaux 3 et 4 montrent que notre méthode a la meilleure précision
globale ( définie tableau 1) tant pour la détection d’ombre que pour la détection de
végétation.

4.1. Méthode d’évaluation

L’évaluation est effectuée en calculant le taux de vrais positifs (VP), faux néga-
tifs (FN), faux positifs (FP) et vrai négatifs (VN). Pour l’évaluation quantitative nous
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Algorithme 1 : Algorithme global pour détecter l’ombre et la végétation
/* Entrées */
- Image RVB.
- Nombre maximum d’itérations τmax.
- Erreur ε.
/* Initialisation */

– Calculer c3, ExG, L qui correspondent à Y (1), Y (2), Y (3).

– Appliquer le seuillage d’Otsu pour Y (1), Y (2), Y (3).

– Pour chaque Y (j), j ∈ {1, 2, 3}, calculer µ(j)
i , σ(j)

i , i ∈ 1, 2 (équation 6).
pour chaque pixel s ∈ S faire

– Pour j ∈ {1, 2, 3}, et i ∈ {1, 2}, calculer m(j)
s (Ai), m(j)

s (Θ) (équation 5).
– Calculer la somme de combinaison prudente: ms(A) pour A ⊂ Θ (figure 1).
– x̂s = arg maxxs

Betp(Hxs) (équation 7).

x[0] ←− x: configuration initiale
/* Algorithme ICM */
k = 0; /* nombre d’itération */
répéter

1. Estimation des paramètres:

– Mettre à jour: µ(j)
i , σ(j)

i , i ∈ {1, 2}, j ∈ {1, 2, 3}
à partir de Y (1), Y (2), Y (3), x[k] (équation 6).

– Mettre à jour: β en utilisant une méthode proposée par (Derin, Elliott, 1987).

2. Calcul de x[k+1] à partir de x[k]:
pour chaque pixel s ∈ S faire

/* On balaie l’ensemble des sites s (selon une stratégie de visite de sites) */

– Pour j ∈ {1, 2, 3}, et i ∈ {1, 2}, calculer m(j)
s (Ai), m(j)

s (Θ) (équation 5).
– Calculer ms(A) pour tout A ⊂ Θ (figure 1).
– Calculer ms(A|x̂Vs) pour tout A ⊂ Θ (équation 12).
– Calculer Ms(A) pour tout A ⊂ Θ (équation 14).

– Estimer: x̂s = arg maxxs

(∑
A∩Hxs 6=∅Ms(A|x̂Vs)

)
x[k+1] ←− x
k ←− k + 1

jusqu’à (|x[k+1] − x[k]| ≤ ε) ∨ (k ≥ τmax);
/* Sortie */
- carte de segmentation x̂←− x[k].
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Tableau 1. Métrique et tableau de précision

Précision du photointerpréteur Précision de l’utilisateur
Ombre (rappel) Non-ombre Ombre (précision) Non-ombre

Ps =
VP

VP + FN
Pn =

VN

VN + FP
Us =

VP

VP + FP
Un =

VN

VN + FN
Précision totale

τ =
VP + VN

VP + VN + FP + FN

(a) Observation RVB. (b) Segmentation manuelle.

(c) Détection de l’ombre avec la
méthode de Otsu.

(d) Détection de la végétation
avec la méthode de Otsu.

(e) Détection des zones sombres
(ombres & végétation) avec la
méthode de Otsu.

(f) Méthode FCM_DS. (g) Initialisation. (h) Approche proposée.

Figure 3. Segmentation des ombres (en noir), de la végétation (en vert) et du reste (en
blanc) d’une zone peu urbanisée
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adoptons la même métrique et tableau de précision que ceux proposés dans (Prati
et al., 2003) (tableau 1). En ce qui concerne les ombres, VP est le nombre de pixels
ombrés correctement identifiés, FN est le nombre de pixels ombrés considérés comme
non ombragés, FP est le nombre de pixels non ombrés considérés comme étant de
l’ombre et VN est le nombre de pixels non ombrés correctement identifiés. Ces para-
mètres sont définis de la même manière pour la détection de la végétation. La somme
VP + FN + FP + VN correspond donc au nombre total de pixels dans l’image. La pré-
cision du photointerpréteur indique comment les pixels des catégories connues sont
correctement classés. La précision de l’utilisateur indique la probabilité de pixels cor-
rectement classés par rapport à la référence qui est ici le photointerpréteur. En combi-
nant ces indices de précision, on obtient la précision générale τ qui permet d’évaluer
la performance de l’algorithme. Des valeurs de paramètres élevées correspondent à de
bons résultats.

4.2. Performances des étapes de l’algorithme

Nous analysons dans un premier temps le bon fonctionnement de chaque étape
de la méthode proposée. L’approche proposée détermine, à partir des images ca-
ractéristiques issues des indices c3, ExG et L, une carte de segmentation x en trois
classes (« ombre », « végétation », « autre »). L’initialisation correspond à un seuillage
d’Otsu (Otsu, 1975) suivi d’une fusion DS qui fait l’hypothèse d’une distribution gaus-
sienne pour la détermination des fonctions de masse. Nous comparons cette initialisa-
tion avec la fusion DS qui emploie l’algorithme des c-moyennes floues FCM pour cal-
culer les fonctions de masse (appelé FCM_DS). Après plusieurs itérations de l’ICM,
on obtient la segmentation finale. Les résultats obtenus sont présentés figure 3. Dans
la figure, les étapes de traitement sont représentées : un seuillage d’Otsu pour détec-
ter uniquement l’ombre, un seuillage d’Otsu pour détecter uniquement la végétation,
l’initialisation de notre algorithme, la méthode FCM_DS et le résultat final.

La figure 3 représente une zone peu urbanisée contenant beaucoup de végétation et
des bâtiments impliquant des ombres portées. On constate que les zones d’ombre sont
obtenues avec une grande précision grâce à la régularisation spatiale (cercle rouge) :
les petites zones isolées d’ombre sont supprimées et la forme de l’ombre est préser-
vée. Comme les zones construites possèdent à peu près le même indice c3 que les
zones d’ombre, elles sont classées comme telles dans la figure 3c. Pour une raison
similaire, les zones construites sont considérées à tort comme de la végétation dans la
figure 3d (cercle bleu). L’utilisation de la luminance L permet de corriger ces erreurs :
les bâtiments ne sont pas considérés comme des zones sombres dans la figure 3e. La
fusion DS utilisant l’hypothèse de distribution gaussienne pour le calcul de la fonction
de masse donne le meilleur résultat (figure 3g) comparé à la fusion DS utilisant l’al-
gorithme FCM (figure 3f). On observe que la méthode proposée (figure 3h) donne le
résultat le plus proche de la segmentation manuelle considérée comme la vérité terrain
(figure 3b) : elle résout les mauvaises classifications et améliore la précision de la seg-
mentation. Sans régularisation spatiale, on obtient une segmentation très parcellisée
(figure 3g). On a également mesuré quantitativement l’apport de la régularisation par
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champ de Markov. Le tableau 2 montre que l’initialisation avec la fusion DS qui fait
l’hypothèse d’une distribution gaussienne (figure 3g) est meilleure que l’initialisation
avec la fusion DS qui emploie l’algorithme des c-moyennes floues (figure 3f) et avec
la régularisation MRF, on obtient la meilleure précision globale.

Tableau 2. Qualité de la segmentation pour l’image représentée dans la figure 3. Les
valeurs sont données en pourcentage

Détection des ombres

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Ombre Non-ombre Ombre Non-ombre τ

Détection de l’ombre
avec la méthode de
Otsu (figure 3.c)

79,59 99,60 98,80 92,18 93,74

Méthode FCM_DS
(figure 3f) 41,64 54,48 28,25 68,44 50,.61

Initialisation (figure
3g) 80,04 93,33 83,79 91,57 89,33

Méthode proposée
(figure 3h) 93,18 96,85 92,72 97,05 95,74

Détection de la végétation

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Végétation Non-végétation Végétation Non-végétation τ

Détection de la vé-
gétation avec la mé-
thode de Otsu (figure
3.d)

94,17 43,57 10,20 99,09 46,80

Méthode FCM_DS
(figure 3f) 37,26 76,40 31,31 80,83 67,63

Initialisation (figure
3g) 92,30 90,00 72,71 97,59 90,51

Méthode proposée
(figure 3h) 92,53 98,69 95,33 97,86 97,31

4.3. Comparaison avec l’état de l’art

L’approche proposée est comparée aux approches standard. Pour la détection
d’ombre, nous comparons notre méthode à l’algorithme donné dans (Tian et al., 2012).
Comme décrit dans (Adeline et al., 2013), la chrominance de l’ombre peut être ex-
ploitée en combinant les bandes RVB (par exemple, en utilisant l’indice c3), ou en
travaillant avec des images où l’ombre est invariante (par exemple, atténuation trico-
lore (TAM), proposé par (Tian et al., 2009)). Le modèle d’atténuation tricolore dé-
crit la relation d’atténuation entre des ombres et leur voisinage dans les trois canaux
et les combine avec le canal d’intensité pour détecter les ombres. Dans (Tian et al.,
2009), l’image est d’abord sur-segmentée puis le modèle TAM est appliqué pour dé-
cider quelles régions correspondent à de l’ombre.Or, le fait d’utiliser plusieurs seuils
rend cette approche instable. Par conséquent, (Tian et al., 2012) améliorent le modèle
TAM et proposent une segmentation avec un seul seuil. Les résultats obtenus étant



Détection d’ombre et de végétation 325

meilleurs, c’est avec cette approche que nous effectuons la comparaison. Par ailleurs,
les codes sont disponibles librement sur Internet (Tian, 2012). Pour la détection de
végétation, nous comparons notre méthode avec celle proposée par (Shorter, Kaspa-
ris, 2009). Dans leur travail, l’image est d’abord segmentée en utilisant une technique
de quantification colorée. Le pixel candidat à l’étiquette végétation est identifié par
seuillage de type Otsu et un modèle invariant de couleur. Les régions identifiées par
l’algorithme de segmentation sont classifiées comme de la végétation si et seulement
si elles contiennent plus de 60 % de pixels de végétation. Parce que la méthode est
basée région, la dépendance spatiale est de facto prise en compte et permet une com-
paraison avec notre approche. Il est à noter que ces méthodes produisent deux images
binaires correspondants aux masques végétation et ombre tandis que notre approche
produira une carte de segmentation à trois classes : « ombre », « végétation » et
« autre ». De plus, nous avons testé un nouvel index SVI shadow-vegetation indice
défini de la manière suivante : SVI = c3 − ExG. Pour générer ce nouvel indice, nous
calculons c3 grâce à l’équation 1 et ExG grâce à l’équation 2, puis nous normalisons
ces valeurs entre 0 et 1. Un algorithme des k-moyennes classifie alors en trois classes :
« ombre », « végétation » et « autre ». Le résultat de classification est régularisé en
utilisant une modélisation par champ de Markov avec un terme d’attache aux données
gaussien et un voisinage du second ordre (8-connexité) (Geman, Geman, 1984). La
minimisation de l’énergie est réalisée grâce à un algorithme itératif ICM où les pa-
ramètres du terme d’attache aux données sont mis à jour (µ et σ) à chaque itération
tandis que les potentiels du terme a priori β sont estimés par la méthode de Derin et
Elliot (Derin, Elliott, 1987), également à chaque itération. Cette nouvelle méthode de
détection ombre/végétation est notée SVI-ICM dans la suite.

Les figures 4 et 5 montrent les masques d’ombre et de végétation pour les quatre
méthodes. Nous observons que la méthode de (Tian et al., 2012) détecte tout à fait
bien les régions d’ombre (particulièrement dans la figure 5), mais elle classifie toutes
les régions de végétation comme classe ombre, par exemple, la région marquée par
le cercle bleu. Cette région est correctement classifiée comme la région de végétation
par la méthode de (Shorter, Kasparis, 2009). De nouveau, la région marquée par le
cercle rouge est à tort classifiée comme la région de végétation (par (Shorter, Kaspa-
ris, 2009), mais (Tian et al., 2012) détecte correctement cette région comme la région
d’ombre. Ces zones peuvent être classifiées comme zones de végétation (par un algo-
rithme de détection de végétation, figure 4d et figure 5d), et en même temps comme
zones d’ombre (par un algorithme de détection d’ombre, figure 4c et figure 5c). En
détectant simultanément l’ombre et la végétation, notre méthode permet d’obtenir une
carte de segmentation plus satisfaisante (figure 4f et figure 5f). Les figures 4e, 5e
montrent visuellement que les zones ombre et végétation sont généralement correcte-
ment détectées, toutefois, quelques zones de végétation manquent à la détection (4e,
cercle magenta) et la forme des régions ombre peut être mis en défaut (5e, cercle
magenta).

Les tableaux 3 et 4 donnent les précisions obtenues pour la détection d’ombre uti-
lisant la méthode de (Tian et al., 2012), la détection de végétation utilisant la méthode
de (Shorter, Kasparis, 2009), la méthode de SVI-ICM et notre méthode. On montre
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(a) Observation RVB. (b) Segmentation manuelle. (c) Détection de l’ombre avec la
méthode de (Tian et al., 2012).

(d) Détection de la végétation
avec la méthode de (Shorter, Kas-
paris, 2009).

(e) Détection de l’ombre et de la
végétation avec la méthode SVI-
ICM.

(f) Détection de l’ombre et de la
végétation avec notre méthode

Figure 4. Segmentation des ombres (en noir), de la végétation (en vert) et du reste (en
blanc) d’une zone urbaine

que notre méthode a la meilleure précision globale pour les deux images, tant pour ce
qui concerne la détection d’ombre que pour la détection de végétation.

5. Discussion

Les techniques conventionnelles de segmentation d’images supposent que tous les
pixels dans l’image sont purs, en somme, qu’ils représentent une zone de couverture
homogène, décrite par une unique classe. Cette supposition est parfois mise en défaut
avec les pixels de composition mélangée. De plus, une résolution spatiale trop faible
crée des pixels de mélange chaque fois que la source ne peut pas distinguer deux
classes. Comme la théorie de l’évidence peut traiter n’importe quelle union de classes,
il est particulièrement utile de représenter les pixels de mélange dans des problèmes
de classification.

À côté de trois classes pures, « ombre », « végétation », « autre » , nous définissons
une nouvelle classe de mélange ω4, qui correspond au mélange « végétation - ombre »
(végétation couverte par l’ombre). Le synoptique de fusion de données de la figure 1
est modifié et illustré dans la figure 6.
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(a) Observation RVB. (b) Segmentation manuelle. (c) Détection de l’ombre avec la
méthode de (Tian et al., 2012).

(d) détection de la végétation
avec la méthode de (Shorter, Kas-
paris, 2009).

(e) Détection de l’ombre et de la
végétation avec la méthode SVI-
ICM.

(f) Détection de l’ombre et de la
végétation avec notre méthode

Figure 5. Segmentation des ombres (en noir), de la végétation (en vert) et du reste (en
blanc) d’une zone urbaine

Tableau 3. Qualité de la segmentation pour l’image représentée dans la figure 4. Les
valeurs sont données en pourcentage

Détection des ombres

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Ombre Non-ombre Ombre Non-ombre τ

Méthode de (Tian et
al., 2012) 95,70 49,99 49,32 95,80 65,40

Méthode SVI-ICM 72,24 97,65 93,99 87,37 89,08
Méthode proposée 89,13 98,98 97,81 94,71 95,66

Détection de la végétation

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Végétation Non-végétation Végétation Non-végétation τ

Méthode de (Shorter,
Kasparis, 2009) 85,03 80,77 36,28 97,66 81,25

Méthode SVI-ICM 64,79 99,13 90,56 95,62 95,21
Méthode proposée 93,25 99,04 92,60 99,13 98,38
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Tableau 4. Qualité de la segmentation pour l’image représentée dans la figure 5. Les
valeurs sont données en pourcentage

Détection des ombres

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Ombre Non-ombre Ombre Non-ombre τ

Méthode de (Tian et
al., 2012) 95.10 61.09 53.13 96.41 71.87

Méthode SVI-ICM 60.30 98.65 95.42 84.27 86.50
Méthode proposée 89.10 98.87 97.34 95.13 95.77

Détection de la végétation

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Végétation Non-végétation Végétation Non-végétation τ

Méthode de (Shorter,
Kasparis, 2009) 77.04 97.18 88.61 93.70 92.72

Méthode SVI-ICM 75.31 97.61 89.97 93.29 92.67
Méthode proposée 94.73 98.31 94.12 98.49 97.52

m
(1)
s ({{ω1}, {ω4}}),m(1)

s ({{ω2}, {ω3}}),m(1)
s (Θ)

m
(2)
s ({{ω2}, {ω4}}),m(2)

s ({{ω1}, {ω3}}),m(2)
s (Θ)

m
(3)
s ({ω3}),m(3)

s ({{ω1}, {ω2}, {ω4}}}),m(3)
s (Θ)

⊕
ms(A) =

m
(1)
s ∧©m

(2)
s ∧©m

(3)
s

s ∈ S, A ⊂ Θ

Figure 6. Diagramme de fusion

Pour le reste, cette nouvelle approche est similaire à celle présentée dans l’algo-
rithme 1. Les résultats obtenus sont présentés figure 7, dans laquelle les zones en cyan
correspondent à la classe ω4. Comme attendu, le mélange ombre-végétation est sur-
tout observé aux frontières des classes pures (des régions d’ombre ou des régions de
végétation) ce qui rend très plausible les résultats). Visuellement, on s’aperçoit que
beaucoup de zones considérées comme de la végétation ombragée ne sont pas dé-
tectées. Cela dit, les zones détectées correspondent bien à des zones de végétation
ombrée. Le tableau 5 montre une précision totale de 97,66 %. Cependant, le rappel
de la précision du photointerpréteur est faible : 41,28 %. Cela signifie bien que la
méthode sous-détecte la végétation ombragée.

Mais le point intéressant ici consiste à regarder les résultats préliminaires obtenus
grâce à la méthode de détection ombre/végétation proposée appliqué à la détection de
bâtiment avant/après crise, cf figure 8. Les bâtiments doivent être classés en 3 classes :
bâtiment construit, bâtiment en cours de construction, bâtiment en ruine. Cette classi-
fication se base principalement sur la distribution et la densité des zones d’ombre et
de végétation détectées. Dans la figure 8, le bâtiment avant-crise est classifié comme
bâtiment construit car l’ombre et la végétation sont en dehors de la zone de bâti. À
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Tableau 5. Qualité de la segmentation pour l’image représentée dans la figure 7. Les
valeurs sont données en pourcentage

Détection des ombres

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Ombre Non-ombre Ombre Non-ombre τ

Méthode proposée 96,45 94,74 88,76 98,41 95,26

Détection de la végétation

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Végétation Non-végétation Végétation Non-végétation τ

Méthode proposée 93,15 99,52 97,96 98,34 98,27

Détection de la végétation ombragée

Méthode Précision du photointerpréeur Précision de l’utilisateur Précision
totale

Végétation
ombragée

Non-végétation
ombragée

Végétation
ombragée

Non-végétation
ombragée

τ

Méthode proposée 41,28 100 100 97,62 97,66

(a) Observation RVB. (b) Segmentation manuelle. (c) Résultat de la classification.

Figure 7. Résultats de segmentation. Les observations sont présentées sur la
première ligne et les segmentations sur la seconde : ombre (noir), végétation (vert),

ombre-végétation (cyan) et autre (blanc)

l’inverse, en post-crise, le bâtiment est classifié « en construction » à cause des nom-
breux petites régions d’ombre à l’intérieur de la zone de bâti : les régions d’ombre
sont supposées correspondre aux ombres portées des murs. Pour un bâtiment en ruine,
la différence avec un bâtiment en cours de construction vient de la présence de vé-
gétation ombragée dans la zone de bâti, produite par la présence de végétation en
croissance dans ce qui est maintenant une ruine. Dans ce contexte, une perspective
pourrait consister à faire la différence entre bâtiment en construction et bâtiment en
ruine grâce à cette classe mélange ombre/végétation.

6. Conclusions

Une méthode prometteuse est présentée pour détecter des zones d’ombres et de
végétation dans des images aériennes, utilisant la théorie de l’évidence et le modèle de
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(a) Bâtiment (b) Carte ombre/végétation (c) Classification du bâtiments

Figure 8. Deux exemples de détection ombre/végétation pour la classification des
bâtiments. Les 2 lignes correspondent respectivement aux images avant et après une

catastrophe

champ de Markov pour la régularisation. La procédure de fusion permet de combiner
différents indices: c3 pour l’ombre, ExG pour la végétation et la luminance L pour les
zones sombres. La corrélation spatiale entre pixels est prise en compte dans le modèle
markovien pour finalement obtenir une carte de segmentation plus robuste. Une
comparaison quantitative entre cette méthode et deux algorithmes de l’état de l’art
pour la détection d’ombre et de la végétation indique clairement que cette méthode
donne de meilleurs résultats de détection dans des images aériennes. Cette méthode a
pour en outre intérêt de considérer également la classe mélange (végétation dans une
zone d’ombre).
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