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Résuḿe :
L’int ér̂et des fonctions de croyance pour la classifica-

tion a ét́e d́emontŕe ces dernìeres anńees avec des fonc-
tions de masse discrètes. Les approches bayésiennes sont
cependant performantes lorsque les distributions peuvent
être estiḿees correctement. Récemment des travaux ont
montŕe la possibilit́e d’étendre les fonctions de croyance
discr̀etes dans le cas continu pour des applications en
classification.

Nous proposons dans ce papier d’appliquer et compa-
rer les ŕesultats obtenus par une approche bayésienne et
les fonctions de croyance continues et discrètes en vue
de caract́eriser les fonds marins̀a partir d’images sonar.
Les distributions des caractéristiques de l’image sont es-
timées de la m̂eme façoǹa partir d’un ḿelange de gaus-
siennes pour l’approche bayésienne et pour l’approche is-
sue des fonctions de croyance continues.

Mots-clés :
Fonctions de croyance continues, Mélange 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 théorie des fonctions de croyance
dévelopṕee par A. Dempster [3], puis par

G. Shafer [10] a trouv́e ces dernìeres anńees
de nombreuses applications en particulier en
classification [4, 7].

Les approches bayésiennes restent cependant
performantes d̀es lors que l’estimation des dis-
tributions de probabilit́e est bonne. La th́eorie
des probabilit́es est de plus largement employée
pour des probl̀emes d’estimation.

La théorie des fonctions de croyance sou-
vent pŕesent́ee comme une extension de la
théorie des probabilités a pourtant peúet́e ap-
pliquée dans le cas de problèmes d’estimation
ou de combinaison de phénom̀enes continus,
même si les bases théoriques ont́et́e propośees
dans [16]. Ŕecemment plusieurs travaux ontét́e
propośes pourétendre les bases des fonctions
de croyance du domaine discret au domaine
continu [15, 5]. En particulier des solutions ont
ét́e propośees pour ŕesoudre des problèmes de
classificatioǹa partir des fonctions de croyance
continues [9, 1].

Dans ce dernier cas, comme dans le cas
baýesien se pose le problème de l’estimation
des distributions des caractéristiques descriptifs
des donńeesà classifier. En classification, il est
courant d’estimer une distribution de probabi-
lit é quelconque par un ḿelange de gaussiennes.
Les deux approches vontêtre compaŕe dans le
cadre de la classificatioǹa partir d’images SO-
NAR. Cependant, dans le cas probabiliste, il y
aura besoin d’́evaluer la proportion de chaque
type de śediment par rapport aux autres, appelée



couramment probabilitéa priori.

Ces deux approches ontét́e compaŕees sur des
donńees ǵeńeŕees [1], elles seront comparées
ici sur des donńees ŕeelles avec de plus une
approche de classification crédibiliste [4] qui
a d́ejà donńe de bonnes performances sur ces
donńees [7]. Ces donńees sont issues d’un sonar
permettant d’imager de vastesétendues sous-
marines. La caractérisation des fonds̀a partir de
telles donńees reste cependant difficile puisque
les donńees sont souvent bruitées.

Dans la section 2 suivante nous rappelons l’ap-
proche classique du classifieur bayésien dans
laquelle l’estimation des distributions de pro-
babilités repose sur une hypothèse de ḿelange
de gaussiennes. La section 3 rappelle les bases
théoriques des fonctions de croyance en discret
et en continu et en particulier l’approche pro-
pośee dans [1]. La section 4 présente une com-
paraison des approches en vue de caractériser
les fonds marins, avant de conclure.

2 Classification probabiliste

L’objectif de cette partie est de rappeler une
démarche classique permettant d’estimer des
distributions continues̀a partir de donńees puis
à partir du mod̀ele construit d’effectuer la clas-
sification souvent nomḿee classifieur baýesien.

2.1 Estimation des distributions

L’estimation d’une distribution continue est un
probl̀eme difficile en soi. Cependant, on peut
approcher toute distribution de probabilité par
une ḿelange de gaussiennes. Toute distribution
d’une classej peut alors s’́ecrire :

p(x/Cj) =
K

∑

k=1

W j
k (2π)−

d
2 det(Σj

k)
− 1

2

×exp{−
1

2
(x − µj

k)
T (Σj

k)
−1(x − µj

k)} (1)

où x correspond̀a une observation de dimen-
sion d, Cj repŕesente une classej possible,K
repŕesente le nombre de gaussiennes souhaitées,

W
j les fonctions poids,µj les moyennes et

Σ
j les matrices de covariances. Dans le cadre

de notre application, un nombre deK=5 gaus-
siennes suffit̀a bien mod́eliser les distributions.

Plusieurs approches d’optimisation sont envisa-
geables afin d’estimerWj, µj et Σ

j. L’algo-
rithme EM (Expectation-Maximization) est une
des approches couramment employée et effi-
cace [2].

2.2 Approche bayesienne

Une fois les distributionsa priori p(x/Cj) es-
timées pour chaque classeCj, le classifieur
bayesien ńecessite l’estimation des probabilités
a priori p(Cj). Cette estimation peut se faire fa-
cilementà partir de la proportion de données de
chaque classe dans la base d’apprentissage. En
appliquant le th́eor̀eme de Bayes, la probabilité
a posterioris’obtient par :

p(Cj/x) =
p(x/Cj)p(Cj)

n
∑

j=1

p(x/Cj)p(Cj)

(2)

où n est le nombre de classes etp(Cj)
repŕesente la probabilitéa priori de la classeCj.

La décisionà partir des probabilitésa posteriori
p(Cj/x) peut se faire de diff́erentes façons. En
particulier, le maximum des probabilitésa pos-
teriori permet de d́ecider la classe probable du
vecteurx.

3 Théorie des fonctions de croyance

La théorie des probabilités fait intervenir la no-
tion de probabilit́es a priori ce qui est ĝenant
lorsque nous ne pouvons pas l’évaluer. La
théorie des fonctions de croyance nous permet
d’éviter cette notion. De plus, elle permet de
mod́eliser les impŕecisions des mesures et elle
prend en compte qu’une hypothèse peut̂etre
en dehors du cadre d’étude. Cependant, il est
possible de faire facèa ces probl̀emes en utili-
sant les travaux de Dempster [3], repris par Sha-
fer [10], puis par Smets [12, 13] sur la théorie



des fonctions de croyance. Nous la présentons
ici dans le domaine discret puis continu en vue
de la classification.

3.1 Fonction de croyance discr̀ete

Soit Θ = {C1, C2, . . . , Cn} correspondant̀a
l’ensemble des classes possibles. Les fonctions
de masse sont définies sur2Θ (ensemble de
toutes les disjonctions deΘ) et à valeurs dans
[0, 1]. Par construction, la fonction de massem

vérifie
∑

A∈2Θ

m(A) = 1. Lorsquem(A) > 0, on

dit queA est unélément focal.À partir de ces
fonctions de masse, il est possible de construire
diff érentes fonctions :
– la fonction de cŕedibilité, not́ee bel, ras-

semble les masses de toutes les propositions
B ⊆ A. Elle indique la confiance totale
accord́ee dans le sous-ensembleA. Elle est
détermińee par :

bel(A) =
∑

B⊆A,B 6=∅

m(B) ∀A ∈ 2Θ

(3)
– la fonction de plausibilit́e, not́eepl, indique

la confiance maximale accordéeàA. Elle est
définie par :

pl(A) =
∑

A∩B 6=∅

m(B) ∀A ∈ 2Θ (4)

À partir des fonctions de masse, on peut
également calculer la probabilité pignis-
tique [11] utiliśee lors de l’́etape de d́ecision.
En effet, cet oṕerateur permet d’attribuer une
probabilit́e sur chaqueCj ∈ Θ. Elle est d́efinie
par :

BetP (Cj) =
∑

A⊆Θ,Cj∈A

m(A)

|A|(1 − m(∅))
(5)

où |A| repŕesente la cardinalité deA. De nom-
breux travaux ont appliqúe ce cadre th́eorique
à des probl̀emes de classification et proposés
des approches afin de définir les fonctions de
masse [4, 7].

En particulier le classifieurk-plus proches voi-
sins cŕedibilistes propośe par [4], est fond́e

sur la d́efinition den fonctions de masse pour
chaque observationx. Ainsi pour chaque classe
possibleCj deΘ, on peut d́efinir les fonctions
de masse par :

{

mi[xi,x](Cj) = αje
γjd(x,xi)

mi[xi,x](Θ) = 1 − αje
γjd(x,xi)

(6)

où m[A](B)est la masse deB sachantA, Cj est
la classe associéeàxi et les vecteurs{xi}i=1,...,k

sont lesk plus proches voisins dex. La distance
d(x,xk) entrex et xk peutêtre euclidienne, et
αj ∈ [0, 1], un coefficient d’affaiblissement, et
γj, un coefficient de normalisation, peuventêtre
optimiśe. La combinaison de ces fonctions de
masse se fait ensuite par la règle orthogonale de
Dempster, pour deux fonctions de massem1 et
m2 et pour toutX ∈ 2Θ :

m(X) =
1

1 −
∑

Y1∩Y2=∅

m1(Y1)m2(Y2)

×
∑

Y1∩Y2=X

m1(Y1)m2(Y2) (7)

3.2 Fonction de croyance continue

Smets [15] a ŕecemment proposé les fonde-
ments des fonctions de croyance continues. Les
fonctions de masse deviennent des densités de
masse d́efinies sur des intervalles[a, b] de IR
par m([a, b]) = f(a, b), où f est une densité
de probabilit́e de{(x, y) ∈ IR2|x ≤ y} dans
[0, +∞]. Le degŕe de croyance sur un intervalle
[a, b], not́e bel([a, b]), est d́etermińe par :

bel([a, b]) =

∫ x=b

x=a

∫ y=b

y=x

f(x, y)dydx (8)

De même, le degŕe de plausibilit́e sur un inter-
valle [a, b], not́epl([a, b]), peutêtre calcuĺe par :

pl([a, b]) =

∫ x=b

x=−∞

∫ y=+∞

y=max(a,x)

f(x, y)dydx

(9)

À partir d’une densit́e de probabilit́e pignis-
tique, il est possible de déterminer une densité



de masse. Cependant,à une m̂eme densit́e de
probabilit́e peut correspondre plusieurs densités
de masse, elle est alors dite isopignistique. Pour
simplifier le probl̀eme, nous cherchons la den-
sité de masse consonante, c’est-à-dire ayant des
éléments focaux emboı̂tés. Il existe alors un in-
dexu où leséléments focaux peuvent avoir pour
étiquetteIu, vérifiantIu ⊆ Iu′ avecu′ > u [1].
Cette densit́e de masse s’obtient par le prin-
cipe de moindre engagement : plus l’intervalle
consid́eŕe est petit et plus la confiance attribuée
est faible. Smets a appliqué cette ḿethode pour
déterminer la densité de masse pour une densité
de probabilit́e pignistique unimodale. Cette ap-
proche áet́e reprise [1] pouŕetablir une fonction
de masse associéeà un ḿelange de gaussiennes.

Ainsi, si l’on approxime une distribution de pro-
babilité multimodale par un ḿelange de gaus-
siennes, on peut appliquer l’approche proposée
par [1]. L’estimation du ḿelange de gaussiennes
peut se faire comme exposé en section 2.1.

La fonction de plausibilit́e conditionnelle de la
classeCj au pointx ∈ IRd, not́eepl[Cj](x) =
plj(x), est alors d́efinie par [1] :

plj(x) = 1 −
K

∑

k=1

W j
k (10)

× Fd+2

[
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k)
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∫ x

0

u
d+2

2
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)
exp(−
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2
)du la

fonction de ŕepartition de la loi duχ2 avecd+2
degŕes de libert́e (d repŕesentant la dimension
du vecteurx) et Γ(z) =

∫ ∞

0
tz−1 exp(−t)dt la

fonction Gamma.

La fonction de masse dans2Θ peut alorsêtre
calcuĺee au pointx en utilisant le th́eor̀eme
géńeraliśe de Bayes [14, 15] pourA ∈ 2Θ :

m[x](A) =
∏

Cj∈A

plj(x)
∏

Cj∈Ac

(1−plj(x)) (11)

où m[x](A) repŕesente la fonction de masse
connaissant l’observationx.

La fonction de masséetant calcuĺee, on peut
alors la convertir en probabilité pignistique (5).
Enfin, la dernìere étape consistèa calculer le
maximum de probabilit́e pignistique pour attri-
buer la classe la plus crédibleà l’observationx.

4 Application des fonctions de
croyance continues à la ca-
ractérisation des śediments ma-
rins

Dans cette partie, nous allons appliquer et
comparer le classifieur bayésien d́ecrit dans la
section 2, le classifieurk-plus proches voi-
sins cŕedibilistes [4] et le classifieur fondé sur
les fonctions de croyance continues présent́ees
dans la section 3.2 sur des données ŕeelles is-
sues d’images sonar en vue de caractériser les
sédiments marins.

4.1 Présentation des donńees

Nous disposons d’une base de données de 42
images sonar fournies par le GESMA (Groupe
d’Études Sous-Marines de l’Atlantique) (Fi-
gure 1). Ces images ontét́e acquises en uti-
lisant un sonar latéral de type Klein 5400.
Ces images ont subi un prétraitement afin de
corriger la variation du gain et de réduire le
bruit de chatoiement donnant un aspect granu-
laire aux images sonar. Un expert aétiquet́e
ces images en indiquant le type de sédiment
ainsi que son degré de confiance en distinguant
sûr, moyennement sûr et pas ŝur [8]. La ca-

Figure 1 – Exemple d’image sonar

ract́erisation des śediments s’effectuant̀a par-



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

(a) ride (b) sable (c) roche

(d) cailloutis (e) vase

Tableau 1 – Exemples d’imagettes

ture repŕesente la rugosité, le contraste, la fi-
nesse, la ŕegularit́e... Plusieurs approches sont
envisageables pour extraire des caractéristiques
de texture [7], nous avons retenu ici celle re-
posant sur les matrices de cooccurrence pro-
pośee par [6] permettant d’extraire entre autre
le moment diff́erentiel inverse, la corrélation, le
contraste, la moyenne des sommes, la moyenne
des variances, l’entropie des sommes, l’entropie
des diff́erenceset la mesure ce corŕelation.
Pour le calcul de ces caractéristiques, il est
nécessaire de découper les images en imagettes
de taille32×32 pixels,équivalent̀a6, 40m2 [7].
Chaque imagette est donc représent́ee par un
vecteur de 8 dimensions. Il est possible de tra-
cer les caractéristiques pour chaque sédiment
(ne consid́erant que les imagettes ne contenant
qu’un seul śediment) en utilisant la ḿethode des
histogrammes. En effet, cette méthode consiste
à balayerà pas fix́e toutes les donńees com-
prises entre une valeur minimale et maximale
et d’y compter le nombre d’éléments conte-
nus dans chaque intervalle. Nous présentons un
exemple de distributions pour la caractéristique
dite decorrélation pour tous les śediments en
figure 2. Les diff́erents descripteurs d’Hara-
lick ont ét́e śelectionńes lorsqu’ilétait possible
de discriminer plusieurs classes sur chaque
courbe. Une texture décrite par ces 8 ca-
ract́eristiques suit donc une distribution dans
un espace de dimension 8. Chaque distribution

Figure 2 – Distributions de la caractéristiques
dite decorrélationpar type de śediment

peut être approch́ee par 5 gaussiennes multi-
dimentionnelles suivant l’approche présent́ee
en section 2.

4.2 Résultats et discussion

Afin d’ évaluer et comparer les approches nous
n’avons consid́eŕe que les imagettes avec un
seul type de śediment.À la suite d’un tirage
aléatoire nous en avons conservé 5000. Sur ces
5000 imagettes la moitié est destińeeà la base
d’apprentissage et le resteà la base de test, ce
qui fait 2500 vecteurs test. Nous effectuons dix
fois cette proćedure pour estimer au mieux la
matrice de confusion et le taux de bonne clas-
sification moyenńe. Cette matrice permet d’ob-
server la qualit́e de la classification : chaque co-
lonne repŕesente la proportion de la classe es-
timée tandis que chaque ligne indique la classe
réelle. Nous d́efinissons donc les 5 classes cor-
respondant aux 5 textures citées :C1=roche,
C2=ride,C3=vase,C4=cailloutis,C5=sable.

La base d’apprentissage va donc permettre l’ap-
prentissage des poids, moyennes et variances
des ḿelanges de gaussiennes de chaque classe
à partir de l’algorithme EM pour l’approche
baýesienne et les fonctions de croyance conti-
nues, ainsi que l’estimation des probabilités
a priori de chaque classe pour l’approche
baýesienne et pour le voisinage desk-plus



proches voisins crédibilistes òu k = 3 et α et
γ sont optimiśes [18].

Tout d’abord, nous travaillons de manière
mono-dimensionnelle, c’est-à-dire que nous
consid́erons chaque composante (i.e. les ca-
ract́eristiques de texture) du vecteurx indivi-
duellement comme une source distincte. Nous
cherchons donc̀a estimer un ḿelange de gaus-
siennes dans IR pour chaque descripteur que
nous combinons ensuite, comme par exemple
pour lacorrélation(Figure 2).

Pour l’approche baýesienne, il suffit de combi-
ner les probabilit́es obtenues pour chaque ca-
ract́eristique et chaque classe par la règle de
Bayes. La matrice de confusion sur les10 ti-
rages est donńee dans le tableau 2.

Classe estiḿee
C1 C2 C3 C4 C5

C
la

ss
e

ŕee
lle C1 2583 3 9 1 2

C2 0 1791 741 151 211
C3 0 279 8096 550 2410
C4 0 120 189 508 336
C5 0 434 2621 492 3473

Tableau 2 – Matrice de confusion pour l’ap-
proche baýesienne.

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

Dans le cas de l’approche fondée sur les fonc-
tions de croyance continues, une plausibilité
est calcuĺee pour chaque classe et chaque ca-
ract́eristique. Ces fonctions de plausibilité sont
ensuite transforḿees en fonctions de masse
pour effectuer la combinaison de Dempster. La
décision est ensuite prise sur la probabilité pi-
gnistique du ŕesultat de la combinaison. La ma-
trice de confusion obtenue est donnée dans le
tableau 3.

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

Classe estiḿee
C1 C2 C3 C4 C5

C
la

ss
e

ŕee
lle C1 2581 7 7 1 2

C2 0 1976 561 166 191
C3 0 346 7375 707 2907
C4 0 134 134 556 329
C5 0 485 2249 650 3636

Tableau 3 – Matrice de confusion pour l’ap-
proche fond́ee sur les fonctions de croyance
continues.

qu’avec le classifieur bayésien.

Classe estiḿee
C1 C2 C3 C4 C5

C
la

ss
e

ŕee
lle C1 2598 0 0 0 0

C2 0 2578 238 17 61
C3 0 61 9373 45 1856
C4 0 44 317 487 305
C5 0 67 2684 32 4237

Tableau 4 – Matrice de confusion obtenueà
partir duk-plus proches voisins crédibilistes.

Il est int́eressant de comparer ces résultats
avec le classifieurk-plus proches voisins
crédibilistes [4]. La matrice de confusion est
donńee dans le tableau 4. Nous obtenons un
taux de bonne classification de 77.09 % avec un
intervalle de confiancèa 95 % de [75.44 ;78.74].
Ces ŕesultats sont significativement meilleurs
que pour le classifieur bayésien et les fonctions
de croyance continues.

Nous pouvons souligner que la classeC1 de
roche est bien classifiée pour les 3 classifieurs.
Nous observons de plus qu’il y a une confusion
entre la classeC3 et C5. Sur une image sonar,
l’amplitude des ondes acoustiques réfléchies
par les fonds sableux est lég̀erement suṕerieure
à celle des fonds vaseux, mais sûrement pas
assez pour influencer sur les propriét́es textu-
relles. Ensuite, la classeC4 ressort du lot par
son faible taux de bonne classification. En effet,
la proportion des imagettes classées cailloutis
est tr̀es inf́erieure aux autres et donc favorise les



erreurs.
Nous remarquons que la classification reste
peu satisfaisante avec les approches modélisant
les distributions des descripteurs de texture in-
dividuellement. Par conséquent, nous allons
les mod́eliser de manìere multi-dimensionnelle,
c’est-̀a-dire que nous allons estimer un mélange
de gaussiennes dans l’espace desd = 8 descrip-
teurs de texture.

Nous obtenons, pour l’approche bayésienne, la
matrice de confusion donnée dans le tableau 5.

Classe estiḿee
C1 C2 C3 C4 C5

C
la

ss
e

ŕee
lle C1 2088 16 23 485 3

C2 0 2626 4 320 2
C3 0 1 9731 1104 526
C4 0 26 41 948 196
C5 0 0 650 710 5500

Tableau 5 – Matrice de confusion pour l’ap-
proche baýesienne.

Le taux de bonne classification obtenu est de
83.57 % avec un intervalle de confianceà 95 %
de [82.12 ;85.02]. Ces résultats sont significati-
vement meilleurs qu’avec le classifieurk-plus
proches voisins crédibilistes.

Enfin la matrice de confusion avec l’approche
fondée sur les fonctions de croyance continues
est repŕesent́ee dans le tableau 6.

Classe estiḿee
C1 C2 C3 C4 C5

C
la

ss
e

ŕee
lle C1 2436 0 7 172 0

C2 35 2661 5 247 4
C3 61 1 9717 460 1123
C4 36 5 9 1132 29
C5 35 0 514 261 6050

Tableau 6 – Matrice de confusion pour l’ap-
proche fond́ee sur les fonctions de croyance
continues.

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

[86.90 ;89.26]. Les fonctions de croyance conti-
nues donnent ainsi des résultats significative-
ment meilleurs que le classifieur bayésien et les
k-ppv cŕedibilites.

Ces derniers ŕesultats montrent moins de confu-
sion entre les imagettes vaseC3 et celles de
sableC5. De plus les imagettes cailloutisC4

sont mieux classifíees.

L’approche baýesienne est connue pourêtre op-
timale si les probabilit́esa priori sont connues.
Afin d’observer l’influence de l’apprentissage
nous allons faire varier la proportion du nombre
de vecteurs d’apprentissage.

Figure 3 – Repŕesentation des taux de classifi-
cation en fonction du nombre de vecteurs d’ap-
prentissage

Nous remarquons sur la figure 3 que, même
avec un mauvais apprentissage entre 2000 et
3500 vecteurs d’apprentissage, l’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 probabilit́es a priori sont bien estiḿees,
les performances du classifieur bayésien sont
suṕerieuresà celles du classifieur utilisant les
fonctions de croyance continues.

La différence majeure avec le classifieurk-
plus proches voisins crédibilistes vient du
fait que les approches bayésiennes et les
fonctions de croyance continues estiment les
corŕelations entre les différents descripteurs de



texture. L’approche fond́ee sur les fonctions de
croyance continues a le mérite de ne pas avoir
besoin d’estimer les probabilités a priori de
chaque classe. Ces derniers résultats valident
de plus l’int́er̂et de cette approche en termes de
performances dans des conditionséloigńees de
celles de l’apprentissage.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons montré l’intér̂et
des fonctions de croyance continues faceà
une approche bayésienne et une approche
fondée sur les fonctions de croyance dans un
cadre discret, pour répondreà des probl̀emes
de classification. Les résultats de classifica-
tion pour la caract́erisation des fonds marins
à partir d’images sonar sont significativement
meilleurs avec l’approche fondée sur les fonc-
tions de croyance continues. Par rapportà l’ap-
proche discr̀ete, l’estimation des distributions
multi-dimentionnelles des caractéristiques de
texture permet de considérer les corŕelations
entre ces caractéristiques. Lorsque les classes
ont des propríet́es similaires sur les textures,
les ŕesultats sont cependant sensiblement les
mêmes. Nous remarquons que l’approche avec
les fonctions de croyance continues est plus ro-
busteà un mauvais apprentissage. Cette pro-
priét́e est int́eressante puisqu’en réalit́e, les
conditions d’acquisition des données servant̀a
la base d’apprentissage età la base de test ne
sont pas les m̂emes. Ce type d’étude est tr̀es
li é à la d́efinition des caractéristiques de tex-
ture ; ces caractéristiques sont toutefois tou-
jours dans un espace continu, les fonctions de
croyance continues sont donc bien adaptéesà
leur mod́elisation. De plus, ce cadre théorique
permettra de tenir compte finement de données
multi-vues telle propośee dans [17]à partir
d’une approche bayésienne sur le m̂eme type
d’application.
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