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Résumé
Dans cet article nous présentons les concepts développés
dans le cadre du projet FOURIRE*, dont l’objectif est la
prise en compte systémique de l’incertitude dans le pro-
cessus de reconnaissance semi-automatique d’objets ur-
bains issus d’images satellitaires à très haute résolution.
Nous considérons, non seulement l’imprécision inhérente
aux données issues des capteurs du satellite, mais aussi
l’incertitude liée à l’interprétation de l’image. L’impréci-
sion des données est traitée au sein d’une ontologie qui
met en œvre un raisonnement flou. L’interprétation subjec-
tive de l’image est matérialisée par le concept de « vérité
terrain floue ». Celle-ci sert de support à la définition d’une
méthode générale, qui permet d’évaluer la pertinence de la
classification floue des segments de l’image, effectuée par
les règles de l’ontologie.

Mots Clef
Ontologie, classification floue, vérité terrain floue, mé-
thode d’évaluation, reconnaissance d’objets urbains,
images satellitaires.

Abstract
In this paper we present the concepts that we have deve-
loped in the FOURIRE* project, which aims to take into
account uncertainty and imprecision in the whole process
of semi-automatic recognition of urban objects from very
high resolution satellite imagery. We consider, not only the
imprecision which is inherent to data coming from the sa-
tellite sensors, but also the uncertainty associated with the
interpretation of the image. The vagueness of data is trea-
ted within an ontology which implements a fuzzy reasoning.
We introduce the concept of « fuzzy ground truth », which
takes into account the subjectivity from image interpreta-
tion, and serves as a support for the definition of a general
method, which evaluates the relevance of the fuzzy classifi-
cation by ontology rules of image segments.
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∗Fuzzy Ontologies for URban Image REcognition

1 Introduction
Nos travaux dans le domaine de la représentation de
connaissances, ont pour objectif de proposer un système
basé sur des ontologies, qui permette de guider le proces-
sus de reconnaissance semi-automatique d’objets urbains
dans des images satellitaires à très haute résolution (THR)
[de Bertrand de Beuvron et al., 2013]. La prise en compte
systémique de l’incertitude et de l’imprécision est le fil
conducteur de cette étude. Le plan de l’article est le sui-
vant : tout d’abord, dans la section suivante, nous situons
notre approche dans le contexte des travaux existants, puis
nous en exposons les objectifs. Ensuite, dans la troisième
section, nous présentons les principes du prototype FOU-
RIRE*, et les concepts développés (ontologies, raisonne-
ment flou, vérité terrain floue). Puis nous introduisons,
dans la quatrième section, une méthodologie générale per-
mettant d’évaluer la pertinence de la classification floue, ef-
fectuée par les règles de l’ontologie. Finalement, nous pré-
sentons les premiers résultats expérimentaux qui découlent
de l’application de cette méthodologie, avant de conclure
sur l’intérêt et les perspectives de ce travail.

2 Contexte et objectifs
2.1 Etat de l’art
Dans la communauté de la télédétection, deux paradigmes
de classification des images coexistent : les approches
orientées pixel et orientées objet [Bhaskaran et al., 2010].
Nous considérons ici la deuxième catégorie, et plus pré-
cisément l’approche GEOBIA (Geographic Object-Based
Image Analysis) [Hay and Castilla, 2008], où les méthodes
de classification consistent à partitionner l’image en ré-
gions appelées « objets image », qui représentent les ob-
jets d’intérêt. [Blaschke, 2010] souligne que les approches
orientées objets sont mieux adaptées à des images à haute
résolution que les approches centrées sur les pixels, car les
objets recherchés sont constitués de plusieurs pixels (alors
que dans les images à basse résolution, un pixel contient
plusieurs objets). L’approche GEOBIA repose sur une
conceptualisation des objets recherchés, qui décrit leurs ca-
ractéristiques intrinsèques (forme, taille, texture, couleur,
etc.) et contextuelles (orientation, distance, relations spa-



tiales d’adjacence ou d’inclusion, etc.), et permet donc une
meilleure intégration des connaissances des experts. Il en
résulte que l’utilisation des ontologies, qui sont des outils
formels permettant de spécifier la conceptualisation d’un
domaine de connaissances [Gruber, 1995], semble bien
adaptée aux approches GEOBIA [Blaschke et al., 2014].
Ainsi, le développement d’ontologies pour modéliser les
systèmes d’information géographiques (SIG) a fait l’ob-
jet de nombreux travaux [Fonseca et al., 2002]. Les on-
tologies doivent permettre de partager la conceptualisa-
tion d’un domaine au sein d’une communauté, et donc
de décrire des connaissances consensuelles sous forme de
taxonomies, comme par exemple le CORINE Land Co-
ver. [Arvor et al., 2013] réalisent une synthèse de l’utili-
sation des ontologies dans le domaine de la télédétec-
tion pour les approches GEOBIA : bien que celles-ci
aient traditionnellement pour objectif de permettre une
meilleure communication entre les acteurs du domaine,
les ontologies peuvent aussi être utilisées avec une vi-
sée applicative [Andres et al., 2012, Durand et al., 2007],
afin de guider l’interprétation automatique de l’image.
Nos travaux se situent dans cette optique, dans la lignée
des travaux de [Forestier et al., 2012], qui proposent une
approche permettant de faire le lien entre les concepts
de haut niveau et les données numériques issues de
l’image. Ce problème, connu sous le nom du fossé sé-
mantique [Smeulders et al., 2000], constitue la principale
difficulté à laquelle se confrontent les approches ontolo-
giques classiques, car elles formalisent des concepts de
haut niveau, sans pouvoir les relier aux données numé-
riques qui caractérisent ces concepts au niveau physique.
Par ailleurs, les experts décrivent souvent leur connais-
sance en langage naturel et de manière qualitative (par
exemple un lac est une grande étendue d’eau, ou la tex-
ture d’une forêt est dense, etc.). Afin de pouvoir utili-
ser ces règles il faut lier les valeurs qualitatives à des
valeurs quantitatives (problème de l’ancrage des sym-
boles [Coradeschi and Saffiotti, 2003]). La logique floue
est particulièrement bien adaptée à la représentation des
concepts décrits en langage naturel, de façon vague ou
imprécise [Bouchon-Meunier, 2007]. [Khalfi et al., 2015]
proposent l’approche « F-Perceptory », basée sur une re-
présentation UML (Unified Modeling Language), qui mo-
délise l’incertitude et l’imprécision spatiale et temporelle
des données au sein des systèmes d’information géogra-
phiques (SIG). En outre, plusieurs travaux intègrent des
concepts flous dans les ontologies : [Stoilos et al., 2005,
Bobillo and Straccia, 2011] ont respectivement défini un
modèle formel pour les ontologies à concepts flous, et im-
plémenté les plug-ins Fuzzy-OWL et Fuzzy-DL pour Pro-
tégé dans le contexte du web sémantique. Dans le cadre
GEOBIA, [Sebari and He, 2013] implémentent une base
de règles floues, permettant de reconnaître automatique-
ment des objets urbains extraits d’images satellitaires THR.
Les travaux de [Hudelot et al., 2008, Vanegas et al., 2009]
modélisent des relations spatiales floues dans des

ontologies, et ceux de [de Saint-Cyr and Prade, 2008,
de Saint-Cyr et al., 2008] proposent une formalisation lo-
gique pour intégrer dans des ontologies des données spa-
tiales imprécises en provenance de plusieurs sources. À
notre connaissance, peu de travaux proposent des onto-
logies intégrant un raisonnement flou pour la reconnais-
sance d’images urbaines satellitaires [Belgiu et al., 2013,
Zanni-Merk et al., 2015].

2.2 Objectifs et propositions
Dans le cadre du projet FOURIRE, nous poursuivons
nos travaux sur le prototype que nous avons implé-
menté dans le cadre du projet ANR COCLICO (COlla-
boration, CLassification, Incrémentalité, et COnnaissances
[Marc-Zwecker et al., 2014]). Deux types d’approches per-
mettent de construire une segmentation « floue » :
• l’approche orientée pixel, que nous avons explo-
rée dans le cadre du projet FOURIRE, et qui a
consisté à utiliser la théorie de l’évidence de Dempster-
Shafer ([Shafer et al., 1976]) pour construire des segments
« flous » d’ombre et de végétation.
• l’approche orientée objets, qui a consisté à utliser une
segmentation réalisée par un algorithme standard, puis à
définir des règles réalisant la classification floue des seg-
ments obtenus. C’est cette deuxième alternative qui a été
retenue, car elle est plus conforme avec l’approche GEO-
BIA.
Ainsi, le prototype implémenté, réalise une sur-
segmentation d’une image urbaine à très haute résolution.
L’idée est de regrouper les segments adjacents appartenant
plus ou moins à une même classe primaire (végétation,
eau, sol nu, ombre, artificiel, etc.), dans l’objectif de
reconstruire les objets d’intérêt (bâtiments, routes, parcs,
piscines, lacs, etc.).
La prise en compte systémique de l’imprécision et de
l’incertitude se fait à plusieurs niveaux de l’analyse :
• Tout d’abord, la classification des segments de l’image
est considérée comme floue, i.e. que les segments appar-
tiennent (avec des degrés d’appartenance compris entre 0 et
1) aux différentes classes primaires (par exemple à la végé-
tation et à l’ombre avec des degrés respectifs de 0.6 et 0.7).
Notons ici que la somme des degrés d’appartenance d’un
segment aux différentes classes n’est pas forcément égale à
1 (il peut être inférieur ou supérieur). Ces degrés d’apparte-
nance des segments aux classes sont calculés par les règles
de l’ontologie. L’objectif est de permettre une meilleure
souplesse pour la construction des objets recherchés. Par
exemple un segment appartenant à la classe « Ombre » et
n’appartenant pas à la classe « Végétation » (i.e. segment
de type artificiel ou sol nu), pourra appartenir à la frontière
d’un bâtiment.
• Ensuite, afin d’évaluer la pertinence de la classification
floue obtenue, nous avons introduit le concept de « vérité
terrain floue », qui permet d’interpréter l’image sans devoir
prendre de décision rigide sur les contours des objets (en
effet ceux-ci sont souvent imprécis, même sur une image



satellitaire à très haute résolution). Ces zones incertaines
pourront donc être chevauchées par plusieurs classes.
• Finalement, nous proposons une méthodologie géné-
rale pour l’évaluation de la pertinence d’une classification
floue, qui repose sur la définition d’une « vérité terrain
floue ». Cette méthode est indépendante de la segmenta-
tion utilisée, ainsi que des règles de classification. Bien que
notre expérimentation soit appliquée à une image satelli-
taire à très haute résolution, cette méthodologie est appli-
cable à des images à plus basse résolution.

3 Présentation du prototype FOU-
RIRE

Le fonctionnement du prototype FOURIRE est illustré
dans la figure 1. On travaille sur des extraits de l’image
en entrée, qui est une image urbaine à très haute résolu-
tion (cf. figure 1 étape b), segmentée selon l’algorithme
« Meanshift » [Fukunaga and Hostetler, 1975] par l’inter-
médiaire de l’« Orfeo Tool Box » développée par le CNES 1

[Inglada and Christophe, 2009]. Cependant n’importe quel
algorithme de segmentation peut être considéré, sous ré-
serve que les segments obtenus soient « inclus » dans les
objets d’intérêt. En effet, dans les approches GEOBIA, la
segmentation de l’image est considérée comme une étape
vers la recherche des objets et non comme une fin en soi
[Blaschke et al., 2014].

FIGURE 1 – Schéma fonctionnel du prototype FOURIRE

Les différentes étapes décrites dans la figure 1 sont présen-
tées progressivement dans les sections suivantes.

3.1 Les ontologies
Nous avons implémenté deux ontologies :
• une ontologie du « domaine », qui a été définie d’après
un dictionnaire d’objets urbains établi par des experts
géographes [de Bertrand de Beuvron et al., 2013]. Les
propriétés des objets urbains sont décrites qualitativement,
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et l’objectif de notre prototype est d’utiliser les objets
géographiques de l’ontologie du domaine pour guider la
construction des objets image.
• une ontologie « image », qui contient des concepts à
plusieurs niveaux d’abstraction [Marc-Zwecker 2014] :
- l’image, dont les propriétés sont des métadonnées (type
de capteur satellite, géolocalisation, date, résolution, etc.)
- les objets de l’image, qui sont décrits par leurs caractéris-
tiques (taille, forme, texture, couleur, etc.)
- les segments de l’image, qui sont décrits par leurs attri-
buts : label, valeur moyenne des bandes spectrales, taille
en pixels, et des indices calculés tels que le NDVI (indice
de végétation normalisé), SAVI (indice de végétation
ajusté au sol), NDWI (indice d’eau normalisé), etc. Re-
marquons que le label d’un segment permet de le relier à
sa description dans le système d’information géographique
QGIS (Quantum GIS), et ainsi de le visualiser sur l’image
géo-référencée d’origine (cf. figures 4 et 5).
Les segments issus de l’extrait d’image sont injectés dans
l’ontologie (cf. figure 1 étape c).
Les objets de l’image sont construits ultérieurement en
regroupant les segments adjacents de même classe. Cette
étape de construction des objets de l’image (par exemple
bâtiments et routes) est en cours de développement. Les
ontologies ont été implémentées en OWL2 (Ontology Web
Language) sous l’éditeur Protégé 2.

3.2 Classification floue des segments dans
l’ontologie

Sur des échantillons de segments de l’image d’entrée (cf.
figure 1 étape a), nous avons effectué un apprentissage qui
a permis de déterminer des seuils de valeurs pour des inter-
valles flous de type trapézoïdal [Bouchon-Meunier, 2007].
Ces intervalles permettent de déterminer, suivant les va-
leurs de différents paramètres significatifs (par exemple les
valeurs moyennes des bandes spectrales), le degré d’appar-
tenance (compris entre 0 et 1) du segment aux classes pri-
maires. Bien que notre ontologie soit capable de déduire
que les segments n’appartenant pas aux classes primaires
inférées par les règles (i.e. Végétation, Ombre, Eau et Sol
Nu) appartiennent à la classe « Artificiel » (qui englobe les
bâtiments et les routes), l’objectif est ici de montrer la dé-
marche méthodologique d’évaluation de la classification
floue des segments. Aussi, dans le cadre de l’expérimen-
tation, nous avons limité les classes étudiées à « Végéta-
tion » et « Ombre ». D’une part, ce choix est cohérent avec
des études existantes qui privilégient la détection simulta-
née d’ombre et de végétation pour l’extraction de bâtiments
[Ngo et al., 2014]. En effet, l’intérêt de la classe « Ombre »
est d’aider à la reconstruction des bâtiments et à leur diffé-
rentiation par rapport aux autres surfaces artificielles plates
(routes, parkings, places, etc.). D’autre part, ce choix est
adapté à l’extrait d’image sur lequel nous avons élaboré la
vérité terrain floue, car il s’agit d’un environnement très
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urbain qui ne contient ni de l’eau, ni du sol nu (cf figure 6).
Le raisonnement permettant d’implémenter les intervalles
flous caractérisant les degrés d’appartenance des segments
aux classes, est traduit sous forme de règles SWRL (Se-
mantic Web Rule Language [Horrocks 2004]) d’après la
méthode décrite dans [Fudholi et al., 2009]. Ces règles sont
injectées dans l’ontologie « image » (cf. figure 1 étape d).
Remarquons qu’un segment peut être classé par les règles
de l’ontologie (cf. figure 1 étape e) comme appartenant
à plusieurs classes. Cela se produit particulièrement pour
la classe « Ombre », qui se « superpose » sur les autres
classes. La figure 2 montre le segment de label 17574
classé dans l’ontologie (sous l’éditeur Protégé) à la fois
comme « Ombre » (Shadow_Segment) et « Végétation »
(Vegetal_Segment_Moyen).
La figure 3 montre le segment de label 9945 classé
dans l’ontologie uniquement comme « Ombre » (Sha-
dow_Segment). Nous revenons dans la section suivante sur
l’analyse de la classification de ces segments.

FIGURE 2 – Description du segment de label 17574 dans
l’ontologie sous l’éditeur Protégé

FIGURE 3 – Description du segment de label 9945 dans
l’ontologie sous l’éditeur Protégé

3.3 Concept de vérité terrain floue
Le concept de « vérité terrain floue » existe déjà dans
la littérature, mais s’applique essentiellement dans le
contexte d’approches orientées pixel pour définir les
degrés d’appartenance du pixel aux différentes classes
[Benz et al., 2004]. Nous proposons dans notre approche
orientée objets, une nouvelle définition du concept de
« vérité terrain floue », qui est basée sur le paradigme du
« jaune » et du « blanc » d’œuf, utilisé en raisonnement
spatial qualitatif. Ce paradigme, connu sous le nom de
« egg/yolk » [Cohn and Gotts, 1996], définit pour les ob-
jets une zone sûre (le jaune d’œuf) et une zone incertaine
(le blanc d’œuf). La « vérité terrain floue » permet donc de
représenter des objets avec des frontières imprécises.
Les segments classés dans l’ontologie avec leurs degrés
d’appartenance par classe sont ensuite projetés sur la
vérité terrain floue (fusion vérité terrain-segmentation sur
la figure 1 étape f ). Puis la méthode d’évaluation que nous
exposons dans la section 4 est appliquée, classe par classe,
afin de tester si les règles de classification floue permettent
de tenir compte de l’imprécision :

• un segment dont l’intersection avec le « jaune d’œuf »
d’une classe est majoritaire, doit avoir un degré d’apparte-
nance élevé pour cette classe,
• un segment dont l’intersection avec le « blanc d’œuf »
d’une classe est majoritaire, doit avoir un degré d’apparte-
nance moyen pour cette classe,
• un segment dont l’intersection avec l’extérieur d’une
classe est majoritaire, doit avoir un degré d’appartenance
faible pour cette classe.

La figure 4 illustre sur QGIS (avec un contour jaune), le
segment géoréférencé de label 17574, qui a été présenté
dans l’ontologie sur la figure 2. Dans la table des attributs
de QGIS, apparaissent les degrés d’appartenance qui ont
été calculés dans l’ontologie pour ce segment : 0.61094683
(ce qui est considéré comme un degré d’appartenance
moyen) pour la classe « Végétation » (colonne veg) et
0.82397 (ce qui est considéré comme un degré d’appar-
tenance élevé) pour la classe « Ombre » (colonne shd).
Ces degrés d’appartenance sont confrontés pour chaque
classe C, à l’intersection du segment avec le jaune, blanc,
et extérieur de la classe C sur la vérité terrain floue. Ici
le segment de label 17574 est recouvert à 97% par le
« jaune » de la classe « Végétation » (colonne vegeJ), ce
qui induira un taux de faux négatifs lors de l’évaluation de
la classification de ce segment (son degré d’appartenance à
la classe « Végétation » aurait dû être plus élevé). Inverse-
ment, le segment est recouvert à 53% par le « blanc » de la
classe « Ombre » (colonne shdB), ce qui induira un taux de
faux positifs lors de l’évaluation de la classification de ce
segment (son degré d’appartenance à la classe « Ombre »
aurait dû être moins élevé).

La figure 5 illustre sur QGIS le segment géoréférencé de la-
bel 9945, qui a été présenté dans l’ontologie sur la figure 3.
Remarquons qu’il s’agit d’un segment d’ombre qui se pro-
jette sur de l’« artificiel « (par exemple route), et non sur
de la végétation. Ceci est cohérent avec les degrés d’appar-
tenance à la classe « Végétation » (0.10207), et à la classe
« Ombre » (0.7804). Ainsi les règles de classification per-
mettent sur ces exemples de distinguer un segment d’ombre
se superposant sur de la végétation d’un segment d’ombre
se superposant sur de l’« artificiel ».
La figure 6 représente un extrait de l’image de référence
THR Pleiades 3 de la ville de Strasbourg, acquise en 2012,
dont la résolution est 0.7m/pixel et la taille 9211x11275
pixels. Sur cet extrait, nous avons construit la vérité terrain
floue, représentée sur la figure 7.
Sur la vérité terrain floue, les zones certaines (jaune d’œuf)
et incertaines (blanc d’œuf), sont représentées respective-
ment par des teintes plus sombres et plus claires de la même
couleur. Par exemple pour les toits des bâtiments, la cou-
leur rose foncé correspond à une zone sûre, et le rose plus
clair à une zone incertaine (frontières des bâtiments).

3. Pleiades : satellite de résolution inférieure à 1m en panchromatique
(CNES)



FIGURE 4 – Illustration d’un segment d’ombre qui se su-
perpose sur de la végétation dans QGIS

FIGURE 5 – Illustration d’un segment d’ombre qui se su-
perpose sur de l’« artificiel » dans QGIS

4 Evaluation d’une classification
floue sur vérité terrain floue

L’objectif de cette méthodologie est de fournir un cadre
formel général pour l’évaluation d’une classification floue
quelconque des segments d’une image (i.e. fournissant
pour chaque segment son degré d’appartenance aux diffé-
rentes classes considérées), par projection des segments sur
une vérité terrain floue. Rappelons en effet que la classifi-
cation se fait classe par classe, i.e. que le degré d’apparte-
nance d’un segment est toujours relatif à une classe donnée.
Nous définissions tout d’abord les variables que nous al-
lons utiliser (l’indice f exprime une quantité floue, i.e. un
taux compris entre 0 et 1) :
– d(s, Ci) : degré d’appartenance du segment s à la classe
Ci(0 ≤ d(s, Ci) ≤ 1) calculé dans l’ontologie.

– vpf (s, Ci), fpf (s, Ci), vnf (s, Ci), fnf (s, Ci), corres-
pondent respectivement au taux de vrais positifs, de faux
positifs, de vrais négatifs et de faux négatifs, relatifs au
segment s pour la classe Ci. Ces taux sont calculés par
les formules d’évaluation que nous présentons ci-après.

Pour chaque segment s, l’invariant suivant est vérifié :
vpf (s, Ci) + fpf (s, Ci) + vnf (s, Ci) + fnf (s, Ci) = 1

Le pourcentage (ou taux) de recouvrement d’un segment s
par une classe Ci est divisé en trois parties disjointes :

FIGURE 6 – Extrait d’image satellitaire de la cité de l’Ill
(Strasbourg) c©LIVE

FIGURE 7 – Vérité terrain floue associée à l’extrait de la
cité de l’Ill

• Pjaune(s, Ci), qui représente le pourcentage du segment
s qui est recouvert par la partie sûre de la classe Ci (« jaune
d’ œuf »),
• Pblanc(s, Ci), qui représente le pourcentage du segment
s qui est recouvert par la partie incertaine de la classe Ci

(« blanc d’ œuf »),
• Pext(s, Ci), qui représente le pourcentage du segment s
qui est recouvert par une classe différente de Ci (extérieur
de la classe Ci).

Le taux de recouvrement d’un segment s par une classe Ci

vérifie l’invariant suivant :
Pjaune(s, Ci) + Pblanc(s, Ci) + Pext(s, Ci) = 1

Nous proposons une formule générale d’évaluation qui
repose sur la définition d’un seuil D(0 ≤ D ≤ 1),
correspondant au degré que l’on considère comme étant
le degré d’appartenance moyen caractérisant « au mieux »
une zone de la vérité terrain floue. D varie en fonction de
la zone considérée (jaune, blanc ou extérieur) :
• pour Pjaune(s, Ci) : D = 1
• pour Pblanc(s, Ci) : 0 < D < 1
• pour Pext(s, Ci) : D = 0

Pour les zones blanches, la valeur de D(0 < D < 1)
doit être fixée arbitrairement. Cette valeur (par exemple
D = 0.5) correspond au degré d’appartenance moyen d’un



segment à une zone blanche. Dans nos expérimentations
(cf. section 5), nous avons fait varier la valeur de D. No-
tons que D est fixé pour l’image, mais qu’on pourrait le
définir indépendamment pour chaque classe (D(Ci)).
Ainsi l’évaluation de la classification floue pour un seg-
ment s est optimale si le degré obtenu d(s, Ci) = D. En
particulier :
– si d(s, Ci) > D, on considère que d(s, Ci)−D corres-

pond à un surplus, i.e à un taux de faux positifs.
– si d(s, Ci) < D, on considère que D − d(s, Ci) corres-

pond à une carence, i.e à un taux de faux négatifs.
Nous présentons ci-dessous les formules générales, qui
permettent de calculer pour un segment s et une classe Ci,
le taux de vrais positifs, de faux positifs, de vrais négatifs
et de faux négatifs en fonction de son degré d’appartenance
d à la classe Ci(d = d(s, Ci)) est calculé par les règles de
l’ontologie), et des différents taux de recouvrement du seg-
ment par les zones « jaune », « blanche » et « extérieure » à
la classe Ci (ceux-ci sont calculés lors de la projection du
segment s sur la vérité terrain floue) :
– vpf (s, Ci) =

∑
j min(d,Dj) · Pj(s, Ci)

– fpf (s, Ci) =
∑

j max(0, d−Dj) · Pj(s, Ci)
– vnf (s, Ci) =

∑
j min(1−Dj , 1− d) · Pj(s, Ci)

– fnf (s, Ci) =
∑

j max(0, Dj − d) · Pj(s, Ci)

Où :
• l’indice j ∈ {jaune, blanc, ext} (

∑
j Pj(s, Ci) = 1).

•Dj représente la valeur du degré D respectivement sur les
zones « jaune », « blanc » et « extérieur » de la vérité terrain.
On en déduit le taux de vrais positifs, de faux positifs, de
vrais négatifs et de faux négatifs sur toute l’image :
– V Pf (Ci) =

∑
s vpf (s, Ci) ·R(s)

– FPf (Ci) =
∑

s fpf (s, Ci) ·R(s)
– V Nf (Ci) =

∑
s vnf (s, Ci) ·R(s)

– FNf (Ci) =
∑

s fnf (s, Ci) ·R(s)

où R(s) représente le ratio de la taille du segment s par
rapport à la taille de l’image en nombre de pixels.
On peut maintenant calculer la précision floue Pf (Ci), le
rappel flou Rf (Ci), et le F-measure flou FMf (Ci), pour la
classe Ci sur toute l’image, et ainsi évaluer la performance
globale de la classification floue :
– Pf (Ci) = V Pf (Ci)/(V Pf (Ci) + FPf (Ci))
– Rf (Ci) = V Pf (Ci)/(V Pf (Ci) + FNf (Ci))

– FMf (Ci) =
2·(Pf (Ci)·Rf (Ci))
(Pf (Ci)+Rf (Ci))

Nous présentons dans la section suivante quelques résultats
de l’application expérimentale de ces formules.

5 Résultats expérimentaux
Nous avons réalisé une série de tests afin de comparer les
classifications rigide et floue sur l’extrait d’image présenté
sur la figure 6. Rappelons que :
• dans le cas d’une classification rigide, on définit un seuil
de décision dR tel que :
si d(s, Ci) < dR alors d(s, Ci) = 0 sinon d(s, Ci) = 1
• dans le cas d’une classification floue, la valeur de d(s, Ci)
n’est pas modifiée (0 ≤ d(s, Ci) ≤ 1).

Nous avons aussi testé l’évaluation des classifications ri-
gide et floue sur des vérités terrain rigide et floue. Pour
cela nous avons construit une vérité terrain rigide sur le
même extrait d’image que la vérité terrain floue. Cepen-
dant les résultats sur vérité terrain rigide n’ont pas un grand
intérêt dans le cadre de cette étude, car la classification
floue devient triviale sur une vérité terrain rigide, la notion
de « blanc d’œuf » disparaissant. Nous avons toutefois ob-
servé sur l’image testée, qu’avec une vérité terrain rigide,
la classification rigide donne globalement de meilleurs ré-
sultats que la classification floue, sauf pour le rappel, qui
est toujours meilleur avec la classification floue.
Nous nous concentrons ici sur la comparaison des classi-
fications rigide et floue sur la vérité terrain floue illustrée
dans la figure 7.
Bien que nous ayons testé plusieurs valeurs pour le seuil
D caractérisant le degré moyen optimum ainsi que pour
le seuil de décision dR associé à la classification rigide,
nous ne montrons ici que le cas où D = 0.5 (sur les zones
blanches) et dR = 0.7. En effet ce cas est représentatif
de l’allure générale des résultats (sauf pour les seuils ex-
trêmes).

La table 1 montre les résultats des évaluations pour tous les
segments de l’image. Ceux-ci sont globalement meilleurs
pour la classification rigide, particulièrement pour la végé-
tation. Cela est dû au fait qu’il n’y a pas beaucoup de zones
blanches sur la vérité terrain floue. En effet, l’image tes-
tée est à très haute résolution, et globalement peu de zones
sont incertaines, surtout pour la végétation (il y a peu de
segments contenant du « blanc » de végétation). Ainsi, la
précision et le f-measure pour l’ombre et la végétation sont
meilleures avec une classification rigide, ce qui est cohé-
rent, car prendre une décision rigide réduit le nombre de
faux positifs quand le seuil de décision dR est relativement
élevé. Cependant, le rappel est bien meilleur en classifica-
tion floue parce qu’on réduit le taux de faux négatifs.

Dans la table 2, on n’a évalué que les segments contenant
au moins 40% de « blanc » au total (ombre et végétation
confondues). Ce deuxième tableau indique que les résul-
tats sont globalement meilleurs pour la classification floue,
en particulier pour l’ombre, puisque toutes les mesures sont
meilleures. Cela est prévisible car on a pris en compte les
segments difficiles à classifier. Pour la végétation, le rappel
et le f-measure sont meilleurs en classification floue pour
les mêmes raisons que pour l’ombre. Cependant, la pré-
cision reste bien meilleure avec une classification rigide,
ce qui s’explique par le fait qu’il y a moins de segments
« blancs » avec de la végétation.

On peut déduire de ces résultats, que la classification floue
est d’autant plus intéressante qu’une classification rigide
sur une vérité terrain floue, que la quantité de segments
« blancs » est élevée. En effet, notre méthode pénalise
l’évaluation des zones certaines et avantage l’évaluation
des zones incertaines dans le cas d’une classification floue.



TABLE 1 – Résultats sur toute l’image avec D = 0.5 et dR = 0.7

Végétation Ombre
Classification Précision Rappel f-measure Précision Rappel f-measure

Floue 0.59 0.68 0.63 0.40 0.80 0.54
Rigide 0.94 0.62 0.74 0.64 0.59 0.61

TABLE 2 – Résultats sur les segments majoritairement blancs avec D = 0.5 et dR = 0.7

Végétation Ombre
Classification Précision Rappel f-measure Précision Rappel f-measure

Floue 0.46 0.40 0.43 0.63 0.85 0.72
Rigide 0.90 0.18 0.30 0.59 0.58 0.58

6 Conclusion et perspectives
Dans cet article, nous avons présenté les principes du projet
FOURIRE, qui vise à prendre en compte l’incertitude dès
le stade de classification des segments de l’image par les
règles de l’ontologie. Nous avons introduit le concept de
vérité terrain floue, basé sur le paradigme du « egg/yolk »,
et avons défini une méthodologie générale pour l’évalua-
tion d’une classification floue des segments de l’image. Les
résultats préliminaires sur l’évaluation de la classification
floue montrent que l’intérêt de cette approche est étroite-
ment lié à la quantité de zones incertaines dans l’image.
Les expérimentations que nous avons conduites ici portent
sur les classes « Végétation » et « Ombre ». Il serait inté-
ressant de vérifier, qu’à l’instar des exemples choisis, les
règles de classification permettent dans le cas général de
distinguer les segments d’ombre qui se superposent sur de
la végétation, de ceux qui se superposent sur de l’« arti-
ficiel ». Ce résultat pourrait faciliter l’étape de reconnais-
sance des bâtiments et des routes.
Afin de compléter cette analyse, nous élargissons actuel-
lement nos tests, en choisissant des extraits d’image qui
contiennent, d’une part, les classes « Eau » et « Sol nu »
(décrites par les règles de l’ontologie), et d’autre part, da-
vantage de zones incertaines. Pour satisfaire ce dernier
point, nous avons sélectionné une image urbaine SPOT 7
à plus basse résolution que l’image Pléiades traitée ici.
Nous sommes aussi en train de développer de nouvelles
règles permettant de détecter les classes « Bâtiment » et
« Route ». Ces règles exploitent, au moyen d’intervalles
flous, des indices de formes et de couleurs caractérisant les
objets de l’image, afin d’en permettre une reconstruction
plus souple.
Il serait également intéressant d’élargir l’étude de l’incer-
titude et de l’imprécision en considérant des théories alter-
natives à la logique floue, comme par exemple la théorie
de l’évidence de Dempster-Shafer pour réaliser la classi-
fication floue des segments, ou la théorie des ensembles
approximatifs (« rough sets ») comme alternative à la théo-
rie du « egg/yolk » pour la modélisation de la vérité terrain

floue ([Beaubouef et al., 2007]).
Enfin, les objets image construits dans l’ontologie consti-
tuent un socle pour l’intégration d’un raisonnement de plus
haut niveau. En particulier, un raisonnement temporel sur
des séquences d’images, permettra par exemple, d’analyser
l’urbanisation d’une zone.
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