Approche bayesienne et fonctions de croyance continues polar
classification

Bayesian approach and continuous belief functions for classdation

Anthony Fiche

Arnaud Martin

ENSIETA, EI> EA3876

2 rue Francois Verny 29806 Brest Cedex 9
fichean@ensieta.fr, Arnaud.Martin@ensieta.fr

Résune :

L'int érét des fonctions de croyance pour la classifica-
tion aéte demonté ces dermires anées avec des fonc-
tions de masse digetes. Les approches ligiennes sont
cependant performantes lorsque les distributions peuvent
étre estindes correctement.Remment des travaux ont
montie la possibilie d'étendre les fonctions de croyance
discretes dans le cas continu pour des applications en
classification.

Nous proposons dans ce papier d'appliquer et compa-
rer les Esultats obtenus par une approcheésignne et

les fonctions de croyance continues et dises en vue

de caradtriser les fonds maring partir d'images sonar.
Les distributions des caragtstiques de I'image sont es-
timées de la r@me facora partir d’'un neélange de gaus-
siennes pour I'approche basienne et pour I'approche is-
sue des fonctions de croyance continues.

Mots-clés :

_Fonctions de croyance continuesghnge de gaus-
siennes, classification.

Abstract:

The theory of belief functions in discrete domain has
been employed with success for pattern recognition. Ho-
wever Bayesian performs well provided that once the pro-
bability density functions are well estimated. Recently
the theory of belief functions has been formalized in
continuous domain especially for pattern recognition.

We propose in this paper to apply and compare the obtai-
ned results with a Bayesian approach and with the conti-
nuous and discrete belief functions to characterizing the
seabed from sonar images. The distribution of the image
texture parameters are estimated in the same way for
Bayesian approach and continuous belief functions ap-
proach, based on a Gaussian mixture.

Keywords:

Continuous belief functions, Gaussian mixture, pattern
recognition.

1 Introduction

La theorie des fonctions de croyance
déevelope par A. Dempster [3], puis par

G. Shafer [10] a trou® ces derrires anaes
de nombreuses applications en particulier en
classification [4, 7].

Les approches b@&giennes restent cependant
performantes é&s lors que I'estimation des dis-
tributions de probabilé& est bonne. La #rorie
des probabiliés est de plus largement empday
pour des proldmes d’estimation.

La theorie des fonctions de croyance sou-
vent pesenée comme une extension de la
théorie des probabil's a pourtant peéte ap-
pliguée dans le cas de praphes d’estimation
ou de combinaison de phonenes continus,
méme si les basesébriques onéte propoges
dans [16]. Rcemment plusieurs travaux drié
propo®s pourétendre les bases des fonctions
de croyance du domaine discret au domaine
continu [15, 5]. En particulier des solutions ont
et propoges pour &soudre des probines de
classificatiora partir des fonctions de croyance
continues [9, 1].

Dans ce dernier cas, comme dans le cas
bayésien se pose le prabhe de I'estimation
des distributions des caracistiques descriptifs
des dongesa classifier. En classification, il est
courant d’estimer une distribution de probabi-
lité quelconque par un@ange de gaussiennes.
Les deux approches vosatre compag dans le
cadre de la classificatioi partir d'images SO-
NAR. Cependant, dans le cas probabiliste, il y
aura besoin dvaluer la proportion de chaque
type de &diment par rapport aux autres, afieel



couramment probabibta priori. W/ les fonctions poidsu’ les moyennes et
37 les matrices de covariances. Dans le cadre
de notre application, un nombre @&=5 gaus-
siennes suffi bien moéliser les distributions.

Ces deux approches o€ compages sur des
donrees @rerées [1], elles seront compias
ici sur des donees éelles avec de plus une
approche de classification étibiliste [4] qui Plusieurs approches d’optimisation sont envisa-
a céja donré de bonnes performances sur ces geables afin d’estimeW’, 1/ et 3/. L'algo-
donrees [7]. Ces dorées sontissues d’'un sonar rithme EM Expectation-Maximizatigrest une
permettant d’imager de vasté&endues sous- des approches couramment emg@eyet effi-
marines. La caraéetisation des fonda partir de cace [2].

telles donies reste cependant difficile puisque

les don@es sont souvent brais. 2.2 Approche bayesienne

Dans la section 2 suivante nous rappelons I'ap- jne fois les distributions priori p(x/C;) es-
proche classique du classifieur eaien dans  imees pour chagque clasgg, le classifieur
laquelle I'estimation des distributions de pro- payesien acessite I'estimation des probalkit
babilites repose sur une hypete de ralange 5 priori p(C;). Cette estimation peut se faire fa-
de gaussiennes. La section 3 rappelle les basesyjiementa partir de la proportion de doéas de
théoriques des fonctions de croyance en discret chaque classe dans la base d'apprentissage. En

et en continu et en particulier I'approche pro- appliquant le teome de Bayes, la probabdit
posee dans [1]. La section 4 @sente une com- 4 posterioris’obtient par :

paraison des approches en vue de céraser

les fonds marins, avant de conclure. P(C; /%) = np(x/Cj)p(Cj) @
2 Classification probabiliste > p(x/Cy)p(Cy)

j=1
L'objectif de cette partie est de rappeler une
démarche classique permettant d'estimer des

distributions continuea partir de donees puis
a partir du modle construit d’effectuer la clas-  La décisiona partir des probabiktsa posteriori

ou n est le nombre de classes {C))
repesente la probabibta priori de la class€’;.

sification souvent nomée classifieur basien. p(C;/x) peut se faire de diffrentes fagons. En
particulier, le maximum des probab@i&a pos-

2.1 Estimation des distributions teriori permet de dcider la classe probable du
vecteurx.

L'estimation d’une distribution continue est un
probleme difficile en soi. Cependant, on peut 3 Theorie des fonctions de croyance
approcher toute distribution de probalglipar
une nelange de gaussiennes. Toute distribution |a theorie des probabilits fait intervenir la no-
d’'une classg peut alors €crire : tion de probabiliésa priori ce qui est §nant
lorsque nous ne pouvons pasMaluer. La
théorie des fonctions de croyance nous permet
d’éviter cette notion. De plus, elle permet de
1 ‘ ‘ ‘ mockliser les impeécisions des mesures et elle

XGIP{—§(X—Mi)T(Ei)_l(X—Mi)} (1) prend en compte qu'une hypéte peuttre

en dehors du cadre &ude. Cependant, il est

ou x corresponda une observation de dimen- possible de faire faca ces prol#mes en utili-
siond, C; repesente une classgepossible, KX sant les travaux de Dempster [3], repris par Sha-
repesente le nombre de gaussiennes soébsgjt  fer [10], puis par Smets [12, 13] sur laébrie

N

p(x/Cy) = > Wi(2m) tdet(S])”



des fonctions de croyance. Nous l&gentons

sur la cefinition den fonctions de masse pour

ici dans le domaine discret puis continu en vue chaque observatiox. Ainsi pour chaque classe

de la classification.
3.1 Fonction de croyance disatte

Soit ® = {C4,Cs,...,C,} correspondang

I'ensemble des classes possibles. Les fonctions

de masse sontédinies sur2® (ensemble de

toutes les disjonctions d@) et a valeurs dans

[0, 1]. Par construction, la fonction de masse

vérifie Y~ m(A) = 1. Lorsquem(A) > 0, on
Ae2©

dit que A est unélement focal A partir de ces

possibleC; de ©, on peut @finir les fonctions

de masse par :

6
mi[xiax](@) =1- Oéje'de(x’xi) ( )

{ malxi, X](C;) = aensdx)
oum[A](B)est la masse dB sachant4, C; est
la classe assoeeax; et les vecteur$x; }i—q,.
sont lesk plus proches voisins de La distance
d(x,xy) entrex et x; peutétre euclidienne, et
a; € [0,1], un coefficient d’affaiblissement, et

7;, un coefficient de normalisation, peuvétte

fonctions de masse, il est possible de construire optimise. La combinaison de ces fonctions de

diff erentes fonctions :
— la fonction de aedibilite, note bel, ras-

masse se fait ensuite par kEgite orthogonale de
Dempster, pour deux fonctions de massget

semble les masses de toutes les propositionsm, et pour toutX € 29 :

B C A. Elle indique la confiance totale
accorcke dans le sous-ensembde Elle est
determiree par :

bel(A)= > m(B)

BCA,B#0

VA e 2°

3)
— la fonction de plausibilé, no€e pl, indique
la confiance maximale accdrda A. Elle est

définie par :
pl(A) = Y m(B)
ANB#)

A partir des fonctions de masse, on peut
également calculer la probabdit pignis-
tique [11] utilisee lors de étape de dcision.
En effet, cet oprateur permet d’attribuer une
probabilie sur chaqu€’; € ©. Elle est @finie
par :

VA €2 (4)

m(A)

BetP(Cy) = A(L — m(0))

(5)

D

ACO,CeA

ou |A| reptesente la cardinaétde A. De nom-
breux travaux ont appliduce cadre thorique
a des prol#mes de classification et pro@ss
des approches afin deefihir les fonctions de
masse [4, 7].

En particulier le classifieuk-plus proches voi-
sins cédibilistes propos par [4], est fond

1
1- Z ml(Yl)mz(YQ)

Y1 mY2:®

X Z m1(3/1)m2(y2)

YiNYe=X

m(X) =
(7)

3.2 Fonction de croyance continue

Smets [15] a &cemment propés les fonde-
ments des fonctions de croyance continues. Les
fonctions de masse deviennent des déssite
masse @finies sur des intervallelg, b de R

par m([a,b]) = f(a,b), ou f est une dendgit

de probabilié de{(z,y) € R*z < y} dans

[0, +00]. Le degé de croyance sur un intervalle
[a, b], no& bel([a, b]), est cetermire par :

x=b y=>b
velllat) = [ 7 redvas - ®)

De méme, le ded¥ de plausibilié sur un inter-
valle [a, b], no© pl([a, b]), peutétre calcuk par :

y=+00

T=b
ploth= [ [ s
y=max(a,x (9)

A partir d’'une densi de probabilié pignis-
tique, il est possible deaderminer une dengit



de masse. Cependaft,une néme densé de
probabilie peut correspondre plusieurs deesit

La fonction de masseétant calcude, on peut
alors la convertir en probabilitpignistique (5).

de masse, elle est alors dite isopignistique. Pour Enfin, la dernére étape consist@ calculer le

simplifier le probéme, nous cherchons la den-
site de masse consonante, c’astlire ayant des
elements focaux emidkés. Il existe alors un in-
dexu ou lesélements focaux peuvent avoir pour
etiquettel,,, verifiantl,, C I, avecu/ > u [1].
Cette densé de masse s’obtient par le prin-
cipe de moindre engagement : plus l'intervalle
consickre est petit et plus la confiance attréau
est faible. Smets a appligicette néthode pour
déterminer la densétde masse pour une demsit
de probabilié pignistique unimodale. Cette ap-
proche &té reprise [1] pouétablir une fonction
de masse ass@za un nelange de gaussiennes.

Ainsi, sil'on approxime une distribution de pro-
babilitt multimodale par un glange de gaus-
siennes, on peut appliquer I'approche pragos
par [1]. Lestimation du relange de gaussiennes
peut se faire comme exp®en section 2.1.

La fonction de plausibilé conditionnelle de la
classeC; au pointx € R?, noepl[C}](x) =
pl;(z), est alors éfinie par [1] :

(10)

X Fayo [(X - Mj)T(Ei)fl(X - :u?c)

d+2 _q

x U 2
avecF, o(x) _/O Q%F(dif)
fonction de epartition de la loi du? avecd+2
deges de libek (d repesentant la dimension
du vecteurx) etI'(z) = [ ¢* ! exp(—t)dt la
fonction Gamma.

u

exp( 2)du la

La fonction de masse dar® peut alorsétre
calcuke au pointx en utilisant le tekoeme
géreralis de Bayes [14, 15] pout € 2°:

mlx](4) = [] pli(x) ] (—2t(x)) (12)

CjGA CjEAC

ou m[x](A) rep'esente la fonction de masse
connaissant I'observatian

maximum de probabilé pignistique pour attri-
buer la classe la plusé@diblea I'observationx.

4 Application des fonctions de
croyance continues a la ca-
ractéerisation des €diments ma-
rns

Dans cette partie, nous allons appliquer et
comparer le classifieur bagien @crit dans la
section 2, le classifieuk-plus proches voi-
sins ceédibilistes [4] et le classifieur fo@dsur
les fonctions de croyance continueggenées
dans la section 3.2 sur des dées éelles is-
sues d’'images sonar en vue de ca¥eser les
sediments marins.

4.1 Presentation des don@es

Nous disposons d’'une base de dees de 42
images sonar fournies par le GESMA (Groupe
d’Etudes Sous-Marines de I'Atlantique) (Fi-
gure 1). Ces images omteé acquises en uti-
lisant un sonar I&ral de type Klein 5400.
Ces images ont subi un graitement afin de
corriger la variation du gain et deeduire le
bruit de chatoiement donnant un aspect granu-
laire aux images sonar. Un expertédiqueé
ces images en indiquant le type dedsnent
ainsi que son de@rde confiance en distinguant
sir, moyennement(s et pas &r [8]. La ca-

Figure 1 - Exemple d'image sonar

racérisation des &diments s’effectuara par-



tir des textures (Figure 1), on peut dfencier
5 types de texture : roche, ride, vase, caillou-
tis et sable. En termes linguistiques, la tex-

(a) ride
AR

(e) vase

(d) cailloutis

[
. T e
The

KRN 0

Tableau 1 — Exemples d’'imagettes

ture repésente la rugost le contraste, la fi-
nesse, laé&gulari€... Plusieurs approches sont
envisageables pour extraire des cadstiques

de texture [7], nous avons retenu ici celle re-
posant sur les matrices de cooccurrence pro-
po€e par [6] permettant d’extraire entre autre
le moment direntiel inversela corrélation, le
contraste la moyenne des sommés moyenne
des varianced’ entropie des sommgdsentropie
des diferenceset la mesure ce co#lation
Pour le calcul de ces caracistiques, il est
nécessaire deatouper les images en imagettes
de taille32 x 32 pixels,equivalen@a 6, 40m? [7].
Chaque imagette est donc répenée par un
vecteur de 8 dimensions. Il est possible de tra-
cer les cara€éristiques pour chaqueediment
(ne consiérant que les imagettes ne contenant
gu’un seul &diment) en utilisant la &thode des
histogrammes. En effet, cetteéthode consiste

a balayera pas fixe toutes les dorees com-
prises entre une valeur minimale et maximale
et d'y compter le nombre éléments conte-
nus dans chaque intervalle. Nouggentons un
exemple de distributions pour la car@gstique
dite decorrélation pour tous les &diments en
figure 2. Les diferents descripteurs d’Hara-
lick ont éte £lectionrés lorsqu’ilétait possible
de discriminer plusieurs classes sur chaque
courbe. Une texture atrite par ces 8 ca-
racéristiques suit donc une distribution dans
un espace de dimension 8. Chaque distribution

14r

~ |—sable
—tides
_.|—roche
_ —vase
g cailloutis| .

12r

10r

8.1 02 03 04 05 06 07

Figure 2 — Distributions de la car&eistiques
dite decorrélationpar type de adiment

peut étre approcke par 5 gaussiennes multi-
dimentionnelles suivant I'approche gsenge
en section 2.

4.2 Resultats et discussion

Afin d’évaluer et comparer les approches nous
n'avons considré que les imagettes avec un
seul type de adiment.A la suite d'un tirage
aléatoire nous en avons conse»000. Sur ces
5000 imagettes la modiest destieea la base
d’apprentissage et le restela base de test, ce
qui fait 2500 vecteurs test. Nous effectuons dix
fois cette proédure pour estimer au mieux la
matrice de confusion et le taux de bonne clas-
sification moyena. Cette matrice permet d’ob-
server la qualé de la classification : chaque co-
lonne repésente la proportion de la classe es-
timée tandis que chaque ligne indique la classe
réelle. Nous éfinissons donc les 5 classes cor-
respondant aux 5 textures &its : C,=roche,
Cy=ride, C3=vase (C,=cailloutis,Cs=sable.

La base d’apprentissage va donc permettre I'ap-
prentissage des poids, moyennes et variances
des neélanges de gaussiennes de chaque classe
a partir de l'algorithme EM pour I'approche
bayésienne et les fonctions de croyance conti-
nues, ainsi que l'estimation des probakiit

a priori de chaque classe pour Il'approche
bayésienne et pour le voisinage deésplus



proches voisins édibilistes @ k = 3 et « et
~ sont optimigs [18].

Tout d’abord, nous travaillons de mang
mono-dimensionnelle, c’'est-dire que nous
consicerons chaque composantee( les ca-
raceristiques de texture) du vectewrindivi-
duellement comme une source distincte. Nous
cherchons dona estimer un ralange de gaus-

Classe estir@e
Ol C12 03 04 05
o[, | 2581 7 7 1 2
S[C,| 0 [1976] 561 | 166| 191
g Cs | 0 | 346 | 7375| 707 | 2907
©|C,| 0 | 134 ] 134|556/ 329
OFC, | 0 | 485 | 2249 650] 3636

Tableau 3 — Matrice de confusion pour I'ap-

siennes dans R pour chaque descripteur que proche fonée sur les fonctions de croyance

nous combinons ensuite, comme par exemple
pour lacorrélation(Figure 2).

Pour I'approche bagsienne, il suffit de combi-
ner les probabil#és obtenues pour chaque ca-
raceristique et chaque classe par Egle de
Bayes. La matrice de confusion sur I8 ti-
rages est dorée dans le tableau 2.

Classe estirme
C, | C, | Cs 1Cy [ Cs
o C, 2583 3 9 [ 1| 2
SIC, | 0 [1791] 741 [ 151 211
g Cs| 0 | 279 | 8096|550 2410
& C,| 0 | 120 | 189 | 508| 336
OFc, | 0 | 434 [ 2621|492 3473

Tableau 2 — Matrice de confusion pour I'ap-
proche bagsienne.

Le taux de bonne classification (somme de la
diagonale) est de 65.80 % avec un intervalle de
confiancea 95 % de [63.94 ;67.66].

Dans le cas de I'approche foeel sur les fonc-
tions de croyance continues, une plausi®ilit
est calcuke pour chaque classe et chaque ca-
racéristique. Ces fonctions de plausik@lisont
ensuite transforées en fonctions de masse
pour effectuer la combinaison de Dempster. La
décision est ensuite prise sur la probabili-
gnistique du ésultat de la combinaison. La ma-
trice de confusion obtenue est d@endans le
tableau 3.

Le taux de bonne classification est de 64.49 %
avec un intervalle de confianca 95 % de
[62.61;66.37]. Cesésultats sont moins bons

continues.

gu’avec le classifieur bégien.

Classe estir@e

C(1 C12 03 04 05
o[, [2598] 0 0 0 0
S[C,| 0 [2578] 238 | 17 | 61
g Cs| 0 61 | 9373| 45 | 1856
S| C,] 0 44 | 317 | 487| 305
O, o 67 | 2684| 32 | 4237
Tableau 4 — Matrice de confusion obtenaie

partir duk-plus proches voisins edibilistes.

Il est inttressant de comparer ce8sultats
avec le classifieurk-plus proches voisins
credibilistes [4]. La matrice de confusion est
donree dans le tableau 4. Nous obtenons un
taux de bonne classification de 77.09 % avec un
intervalle de confianca 95 % de [75.44 ;78.74].
Ces Esultats sont significativement meilleurs
gue pour le classifieur bégien et les fonctions
de croyance continues.

Nous pouvons souligner que la classg de
roche est bien class#e pour les 3 classifieurs.
Nous observons de plus qu’il y a une confusion
entre la classé€’; et C's. Sur une image sonar,
I'amplitude des ondes acoustiquesfl&chies
par les fonds sableux egtgerement sugrieure

a celle des fonds vaseux, maigresment pas
assez pour influencer sur les pr@ies textu-
relles. Ensuite, la class€, ressort du lot par
son faible taux de bonne classification. En effet,
la proportion des imagettes clées cailloutis
est tes infrieure aux autres et donc favorise les



erreurs.
Nous remarquons que la classification reste
peu satisfaisante avec les approches &lisdnt

les distributions des descripteurs de texture in-
dividuellement. Par coiguent, nous allons
les mockliser de manire multi-dimensionnelle,
c’est-a-dire que nous allons estimer ulange

de gaussiennes dans I'espacedies8 descrip-
teurs de texture.

Nous obtenons, pour I'approche lésjenne, la
matrice de confusion doie dans le tableau 5.

Classe estirge

Ch Cy Cs Cy Cs
9[(C, 2088 16 | 23 | 485 | 3
S[C,| 0 [2626] 4 | 320 2
Ic, [ 0 1 [9731| 1104 526
S[C, | 0 | 26 | 41 | 948 | 196
O[C;| 0 | 0 | 650 710 | 5500
Tableau 5 — Matrice de confusion pour I'ap-

proche bagsienne.

Le taux de bonne classification obtenu est de
83.57 % avec un intervalle de confiare85 %

de [82.12;85.02]. Cessultats sont significati-
vement meilleurs qu’avec le classifieks#plus
proches voisins édibilistes.

Enfin la matrice de confusion avec I'approche
fondée sur les fonctions de croyance continues
est repesenée dans le tableau 6.

Classe estirge
4 Cy Cs Cy Cs
QL (C 2436 O 7 172 0
S| C,| 35 [2661] 5 | 247 | 4
§ Cy | 61 1 [9717]| 460 | 1123
s | Cy| 36 5 9 1132 29
© Cs| 35 0 514 | 261 | 6050
Tableau 6 — Matrice de confusion pour I'ap-

proche fonée sur les fonctions de croyance
continues.

Le taux de bonne classification est de 87.98 %
avec un intervalle de confiancg@ 95 % de

[86.90;89.26]. Les fonctions de croyance conti-
nues donnent ainsi deggultats significative-
ment meilleurs que le classifieur lisfen et les
k-ppv cedibilites.

Ces derniersasultats montrent moins de confu-
sion entre les imagettes vasg et celles de
sableC;. De plus les imagettes cailloutiS,
sont mieux classiéies.

L'approche bagsienne est connue pogfre op-
timale si les probabilésa priori sont connues.
Afin d’observer l'influence de I'apprentissage
nous allons faire varier la proportion du nombre
de vecteurs d’apprentissage.

100r [227C belie

—TC bayesian
TC kppv belief

95¢

2500 3000 3500 4000

nombre de vecteurs d'apprentissage

B0 2000
Figure 3 — Reprsentation des taux de classifi-

cation en fonction du nombre de vecteurs d’ap-
prentissage

Nous remarquons sur la figure 3 queémme
avec un mauvais apprentissage entre 2000 et
3500 vecteurs d’apprentissage, I'approche avec
les fonctions de croyance continues est signi-
ficativement meilleure que les 2 autres ap-
proches. De plus, il faut noter que, lorsque
les probabilies a priori sont bien estir@es,

les performances du classifieur Bsjen sont
superieuresa celles du classifieur utilisant les
fonctions de croyance continues.

La difféerence majeure avec le classifiekr
plus proches voisins edibilistes vient du
fait que les approches basiennes et les
fonctions de croyance continues estiment les
correlations entre les diéirents descripteurs de



texture. L'approche forik sur les fonctions de
croyance continues a learite de ne pas avoir
besoin d’estimer les probab#s a priori de
chaque classe. Ces derniegsultats valident
de plus I'inérét de cette approche en termes de
performances dans des conditi@isigrées de
celles de I'apprentissage.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons mantfintéret
des fonctions de croyance continues faxe
une approche b#&gienne et une approche
fondée sur les fonctions de croyance dans un
cadre discret, pouréepondrea des prol#mes
de classification. Lesésultats de classifica-
tion pour la caradrisation des fonds marins
a partir d'images sonar sont significativement
meilleurs avec I'approche foeé sur les fonc-
tions de croyance continues. Par rapgofap-
proche disaogte, I'estimation des distributions
multi-dimentionnelles des car&eistiques de
texture permet de congder les comlations
entre ces caragtistiques. Lorsque les classes
ont des prop@tes similaires sur les textures,
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