N

N

Fusion multimodale pour la reconnaissance d’especes
d’arbres
Rihab Ben Ameur

» To cite this version:

Rihab Ben Ameur. Fusion multimodale pour la reconnaissance d’espéces d’arbres. Traitement du
signal et de l'image [eess.SP|. Université Grenoble Alpes, 2018. Francais. NNT: 2018GREAA005 .
tel-01921590

HAL Id: tel-01921590
https://theses.hal.science/tel-01921590
Submitted on 13 Nov 2018

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-01921590
https://hal.archives-ouvertes.fr

Communauteé
i UNIVERSITE Grenoble Alpes

THESE

Pour obtenir le grade de

DOCTEUR DE LA COMMUNAUTE UNIVERSITE
GRENOBLE ALPES

Spécialité : STIC Traitement de I'information

Arrété ministériel : 25 mai 2016

Présentée par

Rihab BEN AMEUR

Thése dirigée par Didier COQUIN, Professeur a I’'Université de
Savoie Mont Blanc et codirigée par Lionel VALET, Maitre de
Conférence a I’'Université de Savoie Mont Blanc

préparée au sein du Laboratoire d’Informatique, Systémes,
Traiten]ent de 'Information et de la Connaissance
dans I'Ecole Doctorale SISEO

Fusion multimodale pour la
reconnaissance d’especes
d’arbres

Thése soutenue publiguement le 04 Juin 2018,
devant le jury composé de :

Mme. Su RUAN

Professeur a I'Université de Rouen (Présidente du jury)

M. Arnaud MARTIN

Professeur a I'Université De Rennes (Rapporteur)

M. Eric LEFEVRE

Professeur a I'Université d'Artois (Rapporteur)

M. Didier COQUIN

Professeur a I'Université de Savoie Mont Blanc (Directeur de these)
M. Lionel Valet

Maitre de conférence a I'Université de Savoie Mont Blanc (Co-Directeur
de these)







mots-clés : systeme de fusion, reconnaissance d’especes d’arbres, théorie des fonctions de

croyance, fusion multimodale, classification.

Résumé

Les systemes de fusion d’informations permettent de combiner des données issues de différentes
sources d’informations tout en tenant compte de leur qualité. La combinaison de données is-
sues de sources hétérogenes permet de profiter de la complémentarité des données et donc
d’avoir potentiellement des performances plus élevées que celles obtenues en utilisant une
seule source d’informations. L’utilisation de ces systemes s’avere intéressante dans le cadre
de la reconnaissance d’especes d’arbres a travers la fusion d’informations issues de deux mo-

dalités : les feuilles et les écorces.

Une seule modalité représente éventuellement différentes sources d’informations décrivant
chacune une des caractéristiques les plus pertinentes. Ceci permet de reproduire la stratégie
adoptée par les botanistes qui se basent sur ces méme criteres lors de la reconnaissance.
L’adoption de cette stratégie entre dans la mise en valeur de ’aspect éducatif. Dans ce cadre,
un systeme de fusion est envisageable afin de combiner les données issues d’une méme modalité
ainsi que les différentes modalités disponibles. Dans le contexte de la reconnaissance d’especes
d’arbres, il s’agit d’'un probléme réel ou les photos des feuilles et des écorces sont prises en
milieu naturel. Le traitement de ce type de données est compliqué vue leurs spécificités dues
d’une part a la nature des objets a reconnaitre (age, similarité inter-especes et variabilité

intra-espece) et d’autre part a I’environnement.

Des erreurs peuvent s’accumuler tout au long du processus précédant la fusion. L’intérét de
la fusion est de prendre en compte toutes les imperfections pouvant entacher les données dispo-
nibles et essayer de bien les modéliser. La fusion est d’autant plus efficace que les données sont
bien modélisées. La théorie des fonctions de croyance représente I'un des cadres théoriques
les plus aptes a gérer et représenter l'incertitude, I'imprécision, le conflit, etc. Cette théorie
tire son importance de sa richesse en termes d’outils permettant de gérer les différentes
sources d’imperfections ainsi que les spécificités des données disponibles. Dans le cadre de
cette théorie, il est possible de modéliser les données a travers la construction de fonctions de
masse. Il est également possible de gérer la complexité calculatoire grace aux approximations
permettant de réduire le nombre d’éléments focaux. Le conflit étant I'une des sources d’im-
perfections les plus présentes, peut étre traité a travers la sélection de la regle de combinaison

la mieux adaptée.

En fusionnant des sources d’informations ayant des degrés de fiabilité différents, il est
possible que la source la moins fiable affecte les données issues de la source la plus fiable.
Une des solutions pour ce probleme est de chercher a améliorer les performances de la source

la moins fiable. Ainsi, en la fusionnant avec d’autres sources, elle apportera des informations



utiles et contribuera a son tour a l'amélioration des performances du systeme de fusion.
L’amélioration des performances d’'une source d’informations peut s’effectuer a travers la
correction des fonctions de masse. Dans ce cadre, la correction peut se faire en se basant sur
des mesures de la pertinence ou de la sincérité de la source étudiée. Les matrices de confusion
présentent une source de données a partir desquelles des méta-connaissances caractérisant

I’état d'une source peuvent étre extraites.

Dans ce manuscrit, le systeme de fusion proposé est un systéeme de fusion hiérarchique
mis en place dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Il permet de fusionner les
données issues des feuilles et des écorces et propose a ['utilisateur une liste des especes les plus
probables tout en respectant ’objectif éducatif de I'application. La complexité calculatoire de
ce systeme de fusion est assez réduite permettant, a long termes, d’implémenter I'application

sur un Smart-phone.



keywords : fusion system, tree species recognition, belief function theory, multimodal

fusion, classification.

Abstract

Information fusion systems allow the combination of data issued from different sources of in-

formation while considering their quality. Combining data from heterogeneous sources makes
it possible to take advantage of the complementarity of the data and thus potentially have

higher performances than those obtained when using a single source of information.

The use of these systems is interesting in the context of tree species recognition through
the fusion of information issued from two modalities : leaves and barks. A single modality
may represent different sources of information, each describing one of its most relevant cha-
racteristics. This makes it possible to reproduce the strategy adopted by botanists who base
themselves on these same criteria. The adoption of this strategy is part of the enhancement
of the educational aspect. In this context, a merger system is conceivable in order to combine
the data issued from one modality as well as the data issued from different modalities. In
the context of tree species recognition, we treat a real problem since the photos of leaves and
bark are taken in the natural environment. The processing of this type of data is complicated
because of their specificities due firstly to the nature of the objects to be recognized (age,

inter-species similarity and intra-species variability) and secondly to the environment.

Errors can be accumulated during the pre-fusion process. The merit of the fusion is to
take into account all the imperfections that can taint the available data and try to model
them well. The fusion is more effective if the data is well modeled. The theory of belief
functions represents one of the best theoretical frameworks able to manage and represent
uncertainty, inaccuracy, conflict, etc. This theory is important because of its wealth of tools
to manage the various sources of imperfections as well as the specificities of the available data.
In the framework of this theory, it is possible to model the data through the construction
of mass functions. It is also possible to manage the computational complexity thanks to
the approximations allowing to reduce the number of focal elements. Conflict being one of
the most present sources of imperfections, can be dealt through the selection of the best

combination rule.

By merging sources of information with different degrees of reliability, it is possible that
the least reliable source affects the data issued from the most reliable one. One of the solutions
for this problem is to try to improve the performances of the least reliable source. Thus, by
merging with other sources, it will provide useful information and will in turn contribute in

improving the performance of the fusion system.



The performance improvement of an information source can be effected through the cor-
rection of mass functions. In this context, the correction can be made based on measures of
the relevance or sincerity of the studied source. The confusion matrices present a data source
from which meta-knowledge characterizing the state of a source can be extracted. In this
manuscript, the proposed fusion system is a hierarchical fusion system set up within the fra-
mework of belief function theory. It allows to merge data from leaves and barks and provides
the user with a list of the most likely species while respecting the educational purpose of the
application. The computational complexity of this fusion system is quite small allowing, in

the long term, to implement the application on a Smart-phone.
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Introduction générale

Motivations

Ces dernieres années, le domaine de la fusion d’informations a regu une attention par-
ticuliere des chercheurs dans différents domaines. Les techniques de fusion d’informations
combinent des informations provenant de plusieurs sources pour obtenir des performances
meilleures que celles qui pourraient étre obtenues en utilisant une seule source d’informa-

tions.

Le concept de fusion d’informations n’est pas nouveau. Les humains présentent un exemple
concret utilisant ce concept a travers leur capacité a utiliser plusieurs sens dans la vie de tous
les jours. Par exemple, il peut étre impossible d’évaluer la qualité d’une substance comestible
uniquement a partir du sens de la vision ou du toucher, mais I’évaluation de la comestibilité
peut étre réalisée en combinant la vue, le toucher, 'odorat et le gout. De méme, alors que
I'on est incapable de voir en dehors de notre champs de vision ou a travers la végétation, la
complémentarité avec le sens de 1’oule présente une solution pour compenser les limitations du
sens de la vision. Ainsi, la fusion de plusieurs sources d’informations est naturellement réalisée
par les humains pour obtenir une évaluation plus précise de ’environnement et pouvoir par

la suite agir de la meilleure maniere possible.

Les progres récents en extraction de données ont permis d’imiter les capacités de la fusion
d’informations naturelles des humains. Actuellement, les systemes de fusion d’informations
sont largement utilisés dans le domaine de I'intelligence artificielle, la robotique, la reconnais-
sance de formes, etc [1] [2] [3] [4]. La fusion permet de combiner de nombreuses informations
issues de sources hétérogenes tout en tenant compte de leurs spécificités a toutes les étapes
du processus de fusion. C’est pour cela que la fusion d’informations est de plus en plus em-
ployée dans des applications de reconnaissance et c’est dans ce cadre qu’on se place. Dans
ce manuscrit, un systeme de fusion d’informations est proposé afin de reconnaitre les especes

d’arbres a partir de photos des feuilles et des écorces.
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Ce travail se situe dans le cadre du projet intitulé “Reconnaissance de Végétaux Récréative,
Interactive et Educative sur Smartphone” dont ’acronyme est “ReVeRIES”. L’objectif de ce
projet est de concevoir des applications ludo-éducatives mobiles qui aideront les utilisateurs a
acquérir des connaissances sur les plantes et méthodes employées par les experts en botanique
pour reconnaitre les familles, les genres et les especes. Le Projet est financé par 1’Agence
Nationale de la Recherche (ANR) dans le cadre de 'appel a projets générique 2015. Cing
laboratoires de recherche sont impliqués dans ce projet. Les taches sont réparties en fonction
du domaine de compétence de chaque laboratoire :

— Le Laboratoire d'InfoRmatique en Image et Systémes d’information (LIRIS) : analyse

des photos de feuilles et d’écorces et extraction d’attributs.

— L’Institut de Recherche en Horticulture et Semences (IRHS) : analyse des besoins en
termes de connaissances botaniques et mise en place de base de données contenant la
connaissance experte.

— Le Laboratoire d’Informatique de I’Université du Maine (LIUM) : conception et mise
en place de scénarios de jeux sérieux dont le theme tourne autour de la reconnaissance
d’especes d’arbres.

— L’unité mixte de recherche Environnement Ville Société (EVS) : mise en place de
méthodes participatives pour la collecte de données et de systéemes d’informations
géographiques volontaires.

— Le Laboratoire d’Informatique, Systemes, Traitement de I'Information et de la Connais-
sance (LISTIC) : fusion des données extraites a partir des photos des feuilles et des
écorces.

Le projet ReVeRIES fait suite au projet intitulé “Reconnaissance de Végétaux pour des
interfaces Smartphones” (ReVeS)! qui a été a son tour financé par PANR. La these de
Guillaume Cerutti [5], menée dans le cadre de ce projet, a permis de mettre en place les
outils nécessaires pour 'extraction d’attributs a partir des photos des feuilles. L’application
Folia? a été développée. Elle permet de reconnaitre I'espece d’un arbre & partir de la photo

d’une feuille.

Le travail présenté dans ce manuscrit permettra la mise en place d’'un systeme de fusion
pour la reconnaissance des especes d’arbres. Ce systeme sera , a long terme, implémenté dans
une application mobile. Il permettra a 1'utilisateur non seulement de reconnaitre 1’espece de
I’arbre mais aussi de comprendre les étapes principales de la reconnaissance et d’avoir une

explication derriere chaque prise de décision.

1. http ://liris.univ-lyon2.fr/reves/
2. https ://itunes.apple.com/fr/app/folia/id547650203 ?mt=8
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Objectifs et contributions

Certains objectifs doivent étre respectés lors de la mise en place du systeme de fusion
visant a reconnaitre les especes d’arbres. Dans cette section, nous présentons les principaux
objectifs de ce travail. Nous résumons ensuite les principales contributions apportées.
Objectif 1 :

Le premier objectif de ce travail entre dans la vision globale de la these qui consiste a
mettre en place un outil éducatif pour la reconnaissance d’especes d’arbres. La mise en avant
de l'aspect éducatif est a respecter et a prendre en compte lors des différents choix a faire.
Objectif 2 :

Le deuxieme objectif consiste a faire la reconnaissance en se basant sur des attributs
caractérisants la modalité feuille. Ceci nécessite la mise en place d’une chaine de traite-
ment permettant d’une part la meilleure représentation possible des informations disponibles.
D’autre part, elle doit permettre de gérer au mieux toutes les imperfections existantes dans
les données : imprécision, incertitude, conflit, ambiguité... Puis, la complexité calculatoire de
la solution proposée doit étre réduite pour que ’application puisse fonctionner sur un Smart-
phone.

Objectif 3 :

Le troisieme objectif consiste a rajouter une nouvelle modalité au systeme de fusion : la
modalité écorce. L’ajout de cette modalité doit permettre des meilleures performances. La
qualité des données doit étre prise en compte pour que cette nouvelle modalité contribue a
I’amélioration des résultats obtenus en utilisant uniquement les feuilles.

Contribution 1 :

En réponse a l'objectif 1, on a d’'une part choisi de se fonder sur des caractéristiques per-
tinentes pour la reconnaissance d’especes d’arbres. Ces caractéristiques sont tres proches de
celles utilisées par un botaniste. La stratégie proposée consiste donc a reproduire celle adoptée
par ces experts de la botanique. Le systeme proposé se base sur des attributs caractérisant
les clés de détermination des especes d’arbres ce qui permet a l'utilisateur de les découvrir.
L’aspect éducatif se manifeste aussi a travers ’architecture du systéeme qui permet a 1'uti-
lisateur de suivre le résultat de la fusion chaque fois qu'une nouvelle source d’informations
est rajoutée. Par la suite, il peut analyser lui méme 'apport de chaque source d’informations
et avoir une idée sur les caractéristiques les plus pertinentes (forme globale, bord, base et
sommet).

Contribution 2 :
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Afin de gérer au mieux les imperfections, I'idée est d’analyser la qualité des données a
fusionner. En prenant en compte leurs spécificités, un systéme de fusion est mis en place
dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Cette théorie a prouvé ses capacités
a résoudre des problemes dans différents domaines. Elle tire sa richesse en termes d’outils
permettant de gérer les imperfections des données. Néanmoins, il n’existe pas une solution
universelle pouvant étre appliquée a tous les problemes. Une chaine de traitement spécifique
est donc mise en place.

Contribution 3 :

Les imperfections entachant les données issues des écorces sont plus importantes que celles
des feuilles. Cette modalité, méme si elle apporte de l'information utile pour discriminer
certaines especes, est une source de conflit et d’ambiguité pour d’autres. Il est donc important
de mettre en place les outils permettant d’une part de gérer ces imperfections, et d’autre part,
permettre a l'ajout de la modalité écorces d’améliorer les performances du systeme. L’idée
est d’obtenir un maximum d’informations pertinentes a travers la correction des informations
initiales. Ceci permettra de diminuer le conflit entre les différentes sources d’informations

permettant des résultats potentiellement meilleurs lors de la fusion.

Structure du mémoire

Ce mémoire s’articule autour de quatre chapitres :

Le chapitre 1 présente le positionnement de la these et la problématique de la recon-
naissance des especes d’arbres a travers la présentation des outils de reconnaissance existants
et des difficultés liées a la reconnaissance d’especes d’arbres. Ensuite, les différentes notions
liées a la fusion d’informations sont analysées. Une étude de nos besoins par rapport aux

méthodes existantes permet un positionnement vis a vis de chaque notion.

Le chapitre 2 propose une découverte des feuilles de plus pres a travers la présentation de
leurs caractéristiques les plus pertinentes. Il présente ensuite les techniques qui ont été utilisées
pour l'acquisition, le pré-traitement et I'extraction d’attributs a partir des photos des feuilles.
L’étape de classification des données, représentant une étape importante du processus de
reconnaissance est présentée en détails. Finalement, les données issues des classifieurs, et qui
serviront d’entrée pour la phase de la fusion, sont analysés afin de détecter les imperfections

existantes et les prendre en compte lors de la fusion.

Le chapitre 3 s’intéresse a la fusion des caractéristiques des feuilles. Les différents blocs du
systeme de fusion sont présentés. Le premier bloc concerne la modélisation des informations

disponibles a travers la construction des fonctions de masse. Le deuxieme bloc vise a diminuer
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la complexité calculatoire a travers ’approximation des fonctions de masse. Le dernier bloc
concerne ’étude des regles de combinaison afin de sélectionner celle la plus adéquate a notre
application. Finalement, différentes expériences sont faites afin d’évaluer les différents blocs

du systeme de fusion.

Le chapitre 4 propose une fusion multimodale a travers ’ajout de la modalité écorce.
Il présente donc les écorces de plus pres tout en mettant 'accent sur les caractéristiques les
plus pertinentes. Un systeme de fusion hiérarchique est proposé afin de fusionner les données
issues des feuilles avec celles issues des écorces. Afin d’améliorer la qualité des informations
a fusionner, les techniques de correction des fonctions de masse sont étudiées. Une méthode
d’extraction de méta-connaissances a partir de la matrice de confusion est proposée. Finale-

ment, les résultats des expériences sont présentés.






Chapitre 1

Etat de Dart

1.1 La reconnaissance d’especes d’arbres

Aujourd’hui, notre planete compte environ 3000 milliards d’arbres pour 60000 especes. La
France Métropolitaine compte a elle seule 12 milliards d’arbres. Devant une telle richesse,
il est important de mettre en place des outils pour la valoriser, la conserver et faciliter sa

compréhension.

Dans ce contexte, la reconnaissance de ces especes qui nous entourent et qui représentent
une ressource vitale pour la société est d’une grande importance. Cette tache est d'une cer-
taine complexité aussi bien pour des personnes n’ayant aucune connaissance botaniste que
pour des botanistes. Pour rendre cette tache accessible a toute personne, plusieurs travaux
ont été effectués. Ces travaux ont consisté tout d’abord a mettre en place des ouvrages conte-
nant la description botanique de plusieurs especes de plantes. La flore Francaise de Lamarck
[6], apparue en 1779, a été la premiere flore offrant a 'utilisateur des descriptions succinctes
de toutes les plantes qui poussent naturellement en France. D’autres flores sont ensuite appa-
rues. Nous pouvons citer la flore forestiere francaise [7], la flora Gallica [8] et plus récemment
la petite flore de France qui est un guide pour la détermination de 1000 especes les plus
courantes en France avec pour chacune, une illustration, une carte de répartition, des infor-
mations anatomiques, biologiques et écologiques [9]. Ces ouvrages, méme s’ils contiennent
des informations pertinentes pour la reconnaissance des especes d’arbres, ne sont pas simples
d’utilisation. Il faut du temps et beaucoup de pratique, lire les clefs de déterminations, les
comprendre et comparer les caractéristiques de 1’espece en question avec les caractéristiques

des especes présentées dans la flore pour pouvoir finalement déterminer la bonne espece.
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Pour faciliter I'utilisation de ces flores et les rendre accessibles au maximum de personnes,
des flores électroniques ont été mises en place. La flore électronique eFlore! est aujourd’hui
la source d’informations sur la Flore de France la plus complete. Créée par les membres du
réseau Tela Botanica?, des amateurs ou des botanistes , elle ne cesse de s’enrichir au fil des
années. Des outils en ligne permettant la reconnaissance d’especes d’arbres ont aussi été mis
en place. Visoflora® est un outil d’identification de plantes en ligne dont le principe permet
a l'utilisateur d’indiquer les caracteres facilement identifiables de 1'espece. Il peut choisir
d’ignorer certains caracteres qui lui paraissent ambigus et utiliser d’autres caracteres pour
affiner la recherche progressivement. Un autre outil en ligne est également proposé sur le

site “les arbres” *

ou l'utilisateur est invité a indiquer certaines caractéristiques de la feuille.
L’outil d’identification en ligne affiche ainsi a I'utilisateur des photos de feuilles des especes
répondant aux criteres sélectionnés. Ces outils d’identification d’especes d’arbres en ligne ont
permis de faciliter la reconnaissance, mais, utiliser correctement une flore électronique ou
saisir les caractéristiques des feuilles restent toujours des taches compliquées et ennuyeuses

pour certaines personnes.

Dans ce contexte, des projets visant a mettre en place des applications mobiles simples a
utiliser ont été lancés. Ces applications permettent a un utilisateur, n’ayant aucune connais-
sance experte, de reconnaitre l’espece d'un arbre en prenant simplement la photo de I'un
ou de plusieurs de ses organes. Les sous-sections suivantes vont décrire les applications les
plus connues. Dans la section 2, les difficultés liées a la reconnaissance d’especes d’arbres
sont présentées. Ces difficultés liées d'une part a la nature des objets a reconnaitre et d’autre
part a I’environnement existent aussi bien pour les feuilles que pour les écorces. La section
3 introduit le concept de la fusion d’informations en le définissant, présentant les problemes
qui y sont liés, le positionnement de la fusion dans une chaine de traitement, les différentes
topologies de fusion et les différentes fonctions de fusion. Pour chacune de ces sous-sections,
nous allons argumenter les choix que nous allons faire toujours en respectant les objectifs de

la theése.

1.1.1 LeafSnap

Une premiére application appelée LeafSnap [10] [11] [12] est apparue en 2012 aux Etats
Unis. Elle permet de reconnaitre 184 especes existantes a New York et a Washington a partir

des photos de feuilles. Son principe consiste a prendre la photo d'une feuille sur un fond blanc,

http ://www.tela-botanica.org/

http ://www.tela-botanica.org/site :accueil
https ://www.visoflora.com/

http ://www.lesarbres.fr/

Ll
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Snap It! Results
Post Oak

Quercus stellata

Smooth Hawthorn
Crataegus laevigata

Sycamore Maple
Acer pseudoplatanus

Oneseed Hawthorn
Crataegus monogyna

()

FIGURE 1.1: Etapes de la reconnaissance avec LeafSnap (a) : Prise de la photo de la feuille
sur fond blanc, (b) : segmentation , (c) : affichage des résultats (25 especes sont proposées).

la segmenter afin de séparer la feuille de son arriere plan, extraire des attributs caractérisant
la forme de la feuille et utiliser la méthode des k plus proches voisins ou k-NN (k-Nearest
Neighbor) [13] pour comparer les attributs extraits aux attributs de la base de données
d’apprentissage. Une liste des especes les plus probables est ensuite présentée a 1'utilisateur.
Pour chaque espece, des photos de ses fleurs, ses fruits, son pétiole, ses graines et son écorce

sont affichées. La figure 1.1 montre les différentes étapes de la reconnaissance.
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1.1.2 Pl@ntNet

Dans le cadre du projet P1@ntNet ®, une nouvelle application mobile appelée P1@ntNet [14]
a été mise en place. Son fonctionnement s’approche beaucoup plus du monde réel puisqu’elle
se base sur la prise de photos de différents organes de I’arbre pour faire la reconnaissance de
957 especes d’arbres de la France métropolitaine. En effet, I'utilisation des feuilles seulement
peut présenter certaines limitations au systeme de reconnaissance puisque cet organe n’est
présent que pendant une certaine période de 'année. Aussi, dans certains cas ou il s’agit
de reconnaitre des especes assez similaires, I'information apportée par les feuilles peut étre

limitée puisqu’elle ne permet pas de distinguer des especes assez proches.

PlantNet est la premiere application d’identification d’especes d’arbres basée sur la prise
de photos d’organes multiples. Son mode de fonctionnement consiste a extraire différents
attributs caractérisant les photos, les indexer, utiliser un k-NN pour les classifier et faire la
fusion en se basant sur le vote majoritaire. Le fonctionnement de I'application est illustré

dans la figure 1.2.

L’application Pl@ntNet permet a ses utilisateurs de soumettre leurs photos a une base
de données collective. Cet aspect collaboratif fait que la base de données Pl@ntNet contient
maintenant des milliers de photos pour des centaines d’especes. Cette application ne fonc-
tionne que lorsque le smartphone est connecté a internet. En effet, le processus de traitement
nécessite de nombreux calculs qui doivent étre effectués sur des machines puissantes. De ce
fait, la connexion a internet est exigée sinon ’application est incapable de faire la reconnais-
sance. Ceci pose un probleme puisqu’on peut se retrouver dans des situations ou l'on n’a
plus acces a internet. D’autre part, cette application fait la reconnaissance sans permettre a

I'utilisateur de comprendre les clés de la détermination.

1.1.3 Folia

L’application Folia a été mise en place dans le cadre du projet ReVeS . Cette application
permet la reconnaissance d’especes d’arbres a partir des photos des feuilles. Le principe
consiste a prendre une photo de la feuille dans son milieu naturel, la segmenter pour séparer
la feuille de ’arriere plan, extraire les attributs relatifs aux caractéristiques les plus pertinentes
et utiliser un k-NN pour faire la classification. Ce qui distingue I’application Folia des autres
applications est son aspect éducatif. Elle permet a I'utilisateur de comprendre les différentes

étapes du processus. La figure 1.3 montre les différentes étapes de la reconnaissance. En

5. http ://identify.plantnet-project.org/
6. http ://liris.univ-lyon2.fr/reves/
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M. Pl@ntNet Résultats M Pl@ntNet Résultats

Ajouter une image Ajouter une image
Nouvelle observation Nouvelle observation

&
[l

@ @E@\

Observations Profil (b) Contributions  Explorer

@

Observations Profil

@ — @
X
==

(a) Contributions  Explorer

Résultats Enregistrer

Acer campestre L.

Erable champétre

Ho Ak ke

Sapindaceae

@:%E@\@@

(C) Contributions  Explorer Observations Profil

FIGURE 1.2: Etapes de la reconnaissance avec PlantNet (a) : Prise de la photo de la feuille,
(b) : prise de la photo de la fleur, (c) : affichage des résultats.
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Faire une trace avec votre doigt sur
I'ensemble des couleurs de la feuille

Votre feuille

Validez votre photographie en choisissant le
type de la feuille

comparant le mode de fonctionnement de LeafSnap (figure 1.1) et de Pl@ntNet (figure 1.2) a
celui de Folia, nous remarquons la grande différence au niveau de la maniere dont I'information
est présentée a 'utilisateur. Dans LeafSnap et Pl@ntNet nous allons directement au résultat.
Par contre, dans Folia, nous découvrons le résultat progressivement, apres chaque étape de

traitement.

Cette interaction commence a I’étape de segmentation ou l'utilisateur est invité dans un
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Résultats

Reésultats trouvés Aucune espéce correspondante

(g) SENPS
FIGURE 1.3: Etapes de la reconnaissance avec Folia (a) : choix du type de la feuille, (b) :
demande de faire une trace, (c) : indication de 'emplacement de la feuille par I'utilisateur,

(d) : détection de la forme globale de la feuille, (e) : détection de la base et du sommet, (f) :
affichage des clés de détermination, (g) : affichage de la liste des especes les plus probables
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premier temps a indiquer s’il s’agit d’une feuille simple ou composée. Ensuite, il est invité a
faire une trace avec son doigt sur ’ensemble des couleurs de la feuille. A partir de cette trace, le
programme analyse les couleurs présentes sur la feuille et s’en sert pour faire la segmentation.
Un modele polygonal va se juxtaposer a la forme globale de la feuille. L'utilisateur suit en
temps réel cette étape (figure 1.3.d). Puis un modele déformable va s’ajuster au contour de la
feuille, permettant la détection de la base, du sommet et des caractéristiques liées du contour.
Ces attributs (clés de détermination pour les botanistes) sont utilisés pour la reconnaissance
des especes, ils sont donc importants et ¢’est pour cela qu’ils sont affichés a 1'utilisateur (figure
1.3.f).

Tous ces détails permettent a un utilisateur novice en botanique de mieux comprendre sur
quels parametres se base 'application Folia pour la reconnaissance des especes d’arbres, a
partir de ses feuilles. L’aspect éducatif est fortement présent. Les algorithmes de segmentation

et d’extraction d’attributs de Folia seront expliqués dans le prochain chapitre.

Dans Folia, la fusion des données est faite au niveau des attributs. De ce fait, on ne peut
pas connaitre ’apport de chaque source d’informations. Par exemple, on ne peut pas savoir
si I'information sur la base est plus pertinente que I'information sur le sommet. L utilisateur
est incapable de supprimer les sources d’informations qu’il juge inutiles ou qui apportent du
conflit. La classification est réalisée avec un k-NN ou toutes les informations sont traitées de
la méme manieére sans prendre en considération la fiabilité de chaque source d’informations

ou la qualité des données.

1.2 Difficultés liées a la reconnaissance des especes

d’arbres

Puisque le probleme traité est lié a la nature, nous nous trouvons face a plusieurs difficultés
en rapport non seulement avec la nature des objets a reconnaitre mais aussi a I’environnement.
La discrimination des especes d’arbres est une tache assez compliquée vue les ambiguités au
sein d’une méme espece ainsi que les similarités entre les especes. De plus, plusieurs facteurs
naturels viennent compliquer cette tache tels que I’age de 'arbre et le degré d’exposition de

la feuille & une source naturelle de lumieére.

1.2.1 La variabilité en fonction de ’age

Pour plusieurs especes, I’apparence de la feuille ou de I’écorce varient considérablement au

cours des années. La figure 1.4 montre le changement radical de I’écorce de 1’espece “Robinia
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pseudoacacia” en fonction de son age. Cette variation fait que cette espece peut, suivant son

age, ressembler plutot a d’autres especes d’ou 'ambiguité.

FIGURE 1.4: Variation de ’apparence de 1’écorce du “Robina pseudoacacia” en fonction de
Page : (a) : tres jeune, (b) : jeune, (c) : adulte, (d) : vieille.

1.2.2 La variabilité en fonction du degré d’exposition a une source

de lumiere

Un deuxieme facteur vient rajouter de la complexité au probleme de reconnaissance, c¢’est
I’exposition a une source de lumiere. Certaines feuilles peuvent étre exposées directement au
soleil, d’autres moins exposées (en raison d’un feuillage dense autour d’elles par exemple).
Ceci engendre la variation de la couleur des feuilles. Ainsi, des feuilles appartenant a une
méme espece peuvent avoir des couleurs différentes comme l'illustre la figure 1.5 représentant

la variation de la couleur des feuilles appartenant a ’espece “Cotinus coggygria Scop”.

000000

FIGURE 1.5: Variation de la couleur des feuilles de I'espece “Cotinus coggygria Scop”

D’autres facteurs assez importants viennent a leurs tours rajouter de la complexité au
probleme de reconnaissance. Il s’agit de la variabilité au sein d’'une méme espece (variabilité

intra-espece) et de la similarité entre des especes différentes (similarité inter-especes)

1.2.3 La variabilité intra-espece

Cette variabilité au sein de la méme espece est observée autant pour les feuilles que pour
les écorces. En effet, bien que les feuilles et les écorces d’'une méme espece subissent le méme

processus de croissance, une importante variabilité est observée au sein de ’espece comme le
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montre les figures 1.6, 1.7 et 1.8. Pour la figure 1.6, la variabilité se manifeste au niveau de
la forme générale de la feuille ou des feuilles appartenant & une méme espece ont des formes
différentes. Pour la figure 1.7 la variabilité est visible au niveau du contour de la feuille. Les
trois photos de feuilles représentent la méme espece mais 'une a un contour entier, 'autre
un contour denté et la troisieme un contour doublement denté. Pour la figure 1.8, les quatre
photos représentent la méme espece : Acer campestre L, pourtant elles ont des apparences

assez différentes.

osseyay

FIGURE 1.6: Variabilité des feuilles du “Polpulus alba L.” au niveau de la forme globale

069

FIGURE 1.7: Variabilité des feuilles du “Quercus ilex L.” au niveau du contour

F1GURE 1.8: Variabilité des écorces de I’Acer campestre L.

1.2.4 La similarité inter-especes

En plus de la variabilité intra-espece, une similarité entre des feuilles ou des écorces appar-
tenant a des especes différentes est observée. Ceci rajoute de la complexité au probleme de

classification et de fusion vu qu'une feuille (ou une écorce) peut ressembler plus a une feuille
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(ou une écorce) appartenant a une autre espece qu’a une feuille appartenant a la méme espece.

Les figures 1.9 et 1.10 illustrent ce probleme pour les feuilles et les écorces respectivement.

000

FIGURE 1.9: Similitude des feuilles appartenant aux especes suivantes de gauche a droite :
Ilex aquifoluim L., Cornus mas L., Viburnum tinus L. et Palirus spina-christi Mill.

FIGURE 1.10: Similitude des écorces appartenant aux especes suivantes de gauche a droite :
Acer Campestre L., Acer opalus Mill., Aesculus hippocastanum L. et Liquidambar styraci-
flua L.

La reconnaissance d’especes d’arbres est une tache compliquée, a cause des problemes de
variabilité intra-espece et de similarité inter-especes. Mais, la fusion d’informations provenant
des feuilles avec des informations sur les écorces pourrait faciliter la tache. En effet, en prenant
les feuilles uniquement, nous sommes parfois incapables d’identifier I’espece surtout s’il s’agit
d’une espece représentant une grande similarité inter-especes. Ainsi, I’ajout d’une information
sur I’écorce pourrait apporter une information utile et efficace pour la discrimination d’especes
non discriminables avec les feuilles seulement. La figure 1.11 illustre le cas des especes Cornus
mas L. et Viburnum tinus L. ayant des feuilles similaires, mais, des écorces différentes. Dans
ce cas précis, ’ajout de I'information sur 1’écorce s’avere tres utile. D’ou la nécessité de mettre
en place un systeme de fusion permettant de combiner les informations issues des feuilles avec
les informations issues des écorces tout en prenant en compte l'incertitude, I'imprécision et

le conflit existants.

La fusion d’informations est maintenant reconnue comme une solution efficace pour résoudre
des problemes complexes de reconnaissance d’objets. L’idée c’est que les différentes sources
d’informations peuvent potentiellement offrir des informations complémentaires, ce qui per-

met une précision et une performance potentiellement plus élevées.
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(a) (b) (c)

FIGURE 1.11: Les especes Cornus mas L. et Viburnum tinus L. trés semblables au niveau
des feuilles peuvent étre discriminées en rajoutant les écorces : (a) : feuille Viburnum tinus
L., (b) : feuille Cornus mas L., (c) : écorce Viburnum tinus L., (d) : écorce Cornus mas L.

1.3 La fusion d’informations

La fusion d’informations est une activité de recherche qui est apparue durant les années
60. A cette époque, les systemes de fusion d’informations ont été utilisés uniquement dans
le domaine militaire. Leurs succes, efficacité et performance dans ce domaine ont fait que
cette activité de recherche s’est étendue pour englober d’autres domaines [15]. Plusieurs
travaux de recherche ont donc été menés permettant ainsi de développer et d’enrichir cette
activité en termes d’outils et de techniques de fusion. L’évolution de cette activité a permis
I’apparition d’'une communauté de chercheurs dont I'activité de recherche principale tourne
autour de la fusion d’informations. De nos jours, une conférence internationale” et deux
revues® dédiées a la fusion d’informations existent. De nombreuses sessions spéciales sont
également régulierement organisées dans des conférences dont le domaine de recherche est 1ié

a la fusion d’informations.

1.3.1 Définitions de la fusion d’informations

Dans la littérature, plusieurs définitions concernant la fusion d’informations ont été données.

Les principales définitions sont présentées.

1. Joint Directors of Laboratories JDL (1987)
< La fusion est un processus multi-niveauz et a facettes multiples ayant pour objet
la détection automatique, l’association, la corrélation, [’estimation et la combinaison

d’informations de sources singuliéres et plurielles. > [16]

7. “International Conference on Information Fusion”
8. “Information Fusion” et “Journal of Advances in Information Fusion”
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2. Wald (1998)
< La fusion de données constitue un cadre formel dans lequel s’expriment les moyens
et techniques permettant 'alliance des données provenant de sources diverses. Elle vise
a l'obtention d’information de plus grande qualité ; la définition exacte de “plus grande

qualité” dépendra de Uapplication. > [17]
3. Bloch (2003)

< La fusion d’information consiste a combiner des informations issues de plusieurs

sources afin d’améliorer la prise de décision. > [18]

A travers ces définitions, nous remarquons I’emploie des termes combinaison d’informations
et alliance des données pour décrire ’action de combinaison d’informations. Nous remarquons
aussi que dans toutes ces définitions, la fusion d’informations consiste a fusionner des données

issues de plusieurs sources. La définition retenue pour ce travail est celle de Bloch.

L’idée de fusionner des données provenant de plusieurs sources est intéressante car elle
permet de prendre en compte leur qualité. Dans ce contexte, il est important de noter qu'une
source d’informations peut étre décrite de différentes manieres dont les plus importantes

seront abordées dans la sous-section suivante.

1.3.2 Problémes liés a la fusion d’informations

Le but principal de la fusion d’informations consiste a exploiter au maximum la diver-
sité des informations disponibles afin d’en tirer le maximum d’informations pertinentes sans
qu’elles soient polluées par des imperfections. Pour cela, il est extréemement important d’in-
terpréter de la bonne facon la contribution potentielle de chaque information afin qu’elle soit
correctement modélisée. Les imperfections pouvant polluer une information se présentent sous

différentes formes. D’apres Dubois et Prade [19], I'information peut étre :

— ambigué, si nous ne savons pas de maniere stire a quoi elle se rapporte.

— bruitée, si elle est soumise a une erreur aléatoire.

— biaisée, si elle est sujette a une erreur systématique.

— incomplete, s’il en manque une partie nécessaire pour caractériser correctement une
situation.

— imprécise, si son contenu ne correspond pas au standard de précision attendue; elle
peut aussi étre graduelle (floue) si 'ensemble des valeurs auxquelles elle renvoie n’a
pas de contour tranché.

— incertaine, si nous n’avons qu’une confiance partielle dans la vérité de 'information.

— incohérente (ou conflictuelle), si elle contredit une ou plusieurs autres informations.
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— redondante, si elle est disponible sous plusieurs formes. La redondance n’est cependant

pas toujours un défaut car elle peut contribuer a rendre I'information plus explicite.

Dans le cas d’informations imparfaites, la fusion de données est une solution intéressante
pour obtenir des informations plus pertinentes. Elle vise a synthétiser une seule information
pertinente a partir de I’ensemble des connaissances disponibles. De plus, la position de I'étape
de fusion dans une chaine de traitement n’est pas fixe. Elle varie d’une application a une autre

suivant le besoin.

1.3.3 Positionnement de la fusion dans la chaine de traitement

Dans une chaine de traitement, la position de I’étape de fusion est variable. Ce positionne-
ment par rapport au processus de traitement dépend de plusieurs facteurs tel que les données
disponibles et les objectifs de 'application. Dasarathy définit 3 niveaux de fusion [20] :

— Fusion niveau mesures : appelée aussi fusion bas niveau ou fusion niveau signal, elle

concerne la fusion de données issues directement des capteurs.

— Fusion niveau attributs : appelée aussi fusion intermédiaire ou fusion niveau ca-
ractéristiques, elle consiste a fusionner les informations extraites des données ayant
subit une phase de traitement.

— Fusion niveau décisions : appelée aussi fusion haut niveau, elle consiste a fusionner
les décisions prises par chaque source d’information. Ce niveau présente le plus haut
niveau de fusion.

Les données extraites a partir des feuilles et des écorces sont sous forme de vecteurs d’attri-
buts. Une fusion au niveau attributs est donc possible mais elle engendre la création d’un
vecteur d’attributs dans un niveau abstrait ce qui se contredit avec 'objectif éducatif de 1’ap-
plication. En effet, et pour renforcer I'interactivité avec 1'utilisateur, il est préférable de traiter
chaque caractéristique a part pour pouvoir ensuite donner des explications pédagogiques aux
décisions prises par le systeme de reconnaissance. Cette explication pédagogique consiste a
faire le lien entre les différentes caractéristiques morphologiques et les décisions du systeme.
Pour cela, nous avons décidé de faire la fusion au niveau décision ce qui permettra de mieux

suivre I'apport de chaque source d’informations.

1.3.4 Les topologies de fusion

Plusieurs types de topologies de fusion existent dans la littérature permettant de com-
biner les données issues de différents classifieurs. Dans [21], trois topologies de fusion sont

proposées : la topologie en cascade, parallele et hiérarchique. Une autre catégorisation plus
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compréhensive a été proposée dans [22] ot quatre types de topologies sont proposés : topologie

conditionnelle, hiérarchique (en série), parallele et hybride.

Dans le cadre de la reconnaissance d’especes d’arbres, 'entrée d’un classifieur est un vecteur

d’attributs décrivant une caractéristique.

1.3.4.1 La topologie en cascade

Dans une topologie en cascade, la sortie d'un classifieur est utilisée comme I'entrée du
classifieur suivant comme l'illustre la figure 1.12. La prédiction finale est donc obtenue par le
dernier classifieur de la chaine. L’inconvénient majeur de cette topologie est que le classifieur

ultérieur est incapable de corriger les erreurs commises par les classifieurs précédents.

Entrée 2 Entrée N ...

Entrée 1 —»{ Classifieur - >{ Classifieur2 |~ ClassifieurN > Sortie

FIGURE 1.12: Topologie de fusion en cascade (reproduit a partir de [23])

1.3.4.2 La topologie parallele

La topologie parallele combine la sortie de tous les classifieurs en un seul emplacement
(simultanément) comme le montre la figure 1.13. La performance de cette topologie dépend
fortement de la sélection de la fonction de fusion appropriée. Cette topologie est conseillée si
les classifieurs ont des performances assez différentes ou lorsqu’un classifieur peu performant

peut affecter la performance globale de 'ensemble.

Entrée 1 — Classifieur1 -

Entrée 2 —» Classifieur2" o Corbrasan ) Sorte

———————
Entrée N —»| Classifieur N -

FIGURE 1.13: Topologie de fusion en parallele (reproduit a partir de [23, 24])

1.3.4.3 La topologie de fusion hiérarchique

Dans la topologie hiérarchique, la topologie en cascade et en parallele sont toutes les deux

utilisées comme illustré dans la figure 1.14. Ceci permet d’obtenir les performances optimales
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puisque cette topologie permet de compenser les inconvénients de la topologie en cascade et

celle en parallele.
Entrée 2

Entrée 3 » — — # Combinaison - — » Sortie

FIGURE 1.14: Topologie de fusion hiérarchique (reproduit & partir de [23])

1.3.4.4 La topologie de fusion hiérarchique (série)

Cette topologie de fusion définie dans [22] consiste a rajouter successivement des classifieurs
afin de réduire le nombre de classes possibles de maniere a raffiner le résultat au fur et & mesure
de I'ajout de nouveaux classifieurs. Illustrée dans la figure 1.15, une ou plusieurs classes sont
rejetées par un premier classifieur. Les classes retenues sont transmises vers le classifieur

suivant qui, a son tour, éliminera certaines classes.

Entrée 1 —» Classes rejetées

u Classes retenues

-—> Classes rejetées

Entrée 2

Classes retenues

o - - e
Entree N —»

FIGURE 1.15: Topologie de fusion hiérarchique série (reproduit & partir de [24])

1.3.4.5 La topologie de fusion conditionnelle

Dans la topologie conditionnelle, un premier classifieur est d’abord sélectionné. Si 'ana-

lyse de la réponse du classifieur affirme qu’il n’est pas assez fiable, un autre classifieur est
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sélectionné comme le présente la figure 1.16. Ainsi, le critere utilisé pour évaluer la perfor-

mance d’un classifieur joue un role crucial dans cette topologie.

Entrée —»| Classifieurd =— > SOrte

Rejet

— Classifieur 2 ‘ » Sortie

F1cure 1.16: Topologie de fusion conditionnelle (reproduit a partir de [24])

1.3.4.6 La topologie de fusion hybride

Une topologie de fusion hybride consiste a sélectionner le meilleur classifieur parmi tous les
classifieurs disponibles comme le montre la figure 1.17. Elle présente le meilleur compromis
entre la topologie en cascade et celle en parallele. Le principal inconvénient de cette topologie

est sa complexité.

Entrée 1 >\' Classifieur 1 -

Entrée 2 >{ Classifieur 2
‘ Q Critére de sélection - » Combinaison |- » Sortie

Entrée N 7>\ Classifieur N ~

FIGURE 1.17: Topologie de fusion hybride (reproduit a partir de [24])

1.3.4.7 Conclusion

Le critere le plus important & prendre en compte lors du choix de la topologie de fusion
est I'aspect éducatif et explicatif de 'application. C’est la topologie du systeme de fusion
qui fixera le degré d’interactivité avec 'utilisateur. Le choix de la topologie de fusion est la
premiere étape de construction d’un systeme de fusion. Dans notre contexte, nous souhaitons
d’abord que l'utilisateur puisse comprendre l'impact de chaque source de données sur la
décision prise par le systeme. Il pourra ainsi, en suivant le processus de fusion étape par
étape, décider lui méme s’il souhaite utiliser toutes les sources de données ou s’il préfere se
limiter a certaines sources soit parce qu’il trouve qu’elles sont capables a elles seules de fournir

un résultat plus cohérent ou parce que les autres sources ne sont pas disponibles.
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La topologie en cascade présente I'avantage de fusionner les sources de données deux a deux
de maniere a ce qu’on puisse suivre les résultats a chaque niveau de fusion et comprendre les
éléments qui ont contribué a chaque prise de décision. Mais, si nous utilisons cette topologie,
les données issues des écorces seront fusionnées en cascade avec les données issues des feuilles.
Donc les classifieurs des écorces seront incapables de corriger les erreurs commises par les

classifieurs des feuilles.

Contrairement a la topologie de fusion en cascade, la topologie de fusion parallele consiste
a fusionner toutes les sources de données simultanément et présenter un seul résultat final. Il
est donc impossible de regarder les résultats intermédiaires. Cette topologie ne satisfait pas

I’aspect éducatif de ’application.

La topologie de fusion hiérarchique est une combinaison entre la topologie de fusion en
cascade et la topologie de fusion parallele. Elle permet ainsi de compenser les inconvénients de
chacune. Cette topologie est envisageable lorsqu’on souhaite fusionner des sources de données
de performances tres différentes ce qui est bien notre cas. En effet, les classifieurs des feuilles et
des écorces n’ont pas les mémes performances. Il est donc préférable de fusionner les données
issues des feuilles, fusionner celles issues des écorces et ensuite fusionner les résultats issues

des deux modalités pour obtenir un seul résultat final.

La topologie de fusion hiérarchique série permet aussi un suivi de l'apport de chaque
source de données a chaque niveau de fusion. Mais, son principe consiste a éliminer des
classes a chaque niveau de fusion. Ainsi, une classe rejetée au premier niveau de fusion est
rejetée durant tout le processus de fusion. Or, des classes jugées non probables par le premier
classifieur peuvent étre proposées avec une grande probabilité par les classifieurs qui suivent.
Pour appliquer la topologie de fusion hiérarchique série, il faut avoir des sources de données
ayant le méme degré de fiabilité et ne présentant pas beaucoup de conflit entre elles ce qui

n’est pas notre cas.

La topologie de fusion hybride partage le méme principe que la topologie de fusion parallele
en ce qui concerne la fusion simultanée de toutes les sources de données. Cette topologie est
d’une part rejetée puisque la fusion se fait une seule fois. D’autre part, cette topologie nécessite
la mise en place d'un critere de sélection pour choisir les sources de données a fusionner. Ce

critere est difficile a fixer puisqu’il s’agit de sources de données fiables contextuellement.

La topologie de fusion conditionnelle se differe de la topologie de fusion hybride par le fait
que la fusion se fait en cascade et non pas en parallele. Mais, elle utilise le méme principe
consistant a fixer un critere de sélection permettant de sélectionner les classifieurs les plus
pertinents. Comme nous I'avons expliqué pour la topologie hybride, il est compliqué de mettre

en place un critere de sélection vu la qualité des sources de données.
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Ainsi, nous pouvons conclure que la topologie hiérarchique est la mieux adaptée a notre
application et répond le mieux aux objectifs de ce travail. Elle permet un degré d’interactivité
satisfaisant avec 'utilisateur qui aura ’occasion de suivre ’avancement du processus de fusion
chaque fois qu'une source de données (il s’agit d'un classifieur dans le cadre de notre appli-
cation) est ajoutée. En plus, les données issues de chaque modalité peuvent étre fusionnées a
part, évitant ainsi de mélanger des sources d’informations ayant des performances différentes.
Donc, pour le systeme de fusion multimodale, la topologie est hiérarchique et a l'intérieur de
ce systeme de fusion hiérarchique on retrouve la topologie en cascade utilisée pour fusionner

les sources d’informations issues d’une méme modalité.

Une fois que la topologie du systeme est choisie, nous passons a la mise en place des
outils nécessaires pour la fusion des données. L’étape suivante consiste a choisir la fonction
de fusion. Une multitude de fonctions de fusion existe dans la littérature. Un choix doit étre

fait afin de sélectionner la fonction de fusion la mieux appropriée pour notre application.

1.3.5 Les fonctions de fusion

Dans la littérature différentes catégorisations des fonctions de fusion existent [25] [26].
Dans [27], Canuto présente une des catégorisations les plus informatives consistant a diviser
les fonctions de fusion en quatre catégories : les fonctions de fusion linéaires, les fonctions de
fusion non linéaires, les fonctions de fusion statistiques et les fonctions de fusion basées sur

des méthodes de calcul intelligent.

1.3.5.1 Les fonctions de fusion linéaires

Les fonctions de fusion linéaires telles que le produit, la médiane, le maximum, le minimum
et la moyenne représentent les fonctions de fusion les plus simples et faciles a utiliser [25]. Ces
fonctions calculent le degré p; d’appartenance a une classe w; (pouvant étre une probabilité,
une possibilité ou tout autre mesure) obtenu suite a la fusion de différentes sources de données

S; de la maniére suivante :
M :F<d17j,...,dN7j> (].].)

ou F' est la fonction de fusion et d; ; est la décision d’une source S; envers une classe w;.

Les fonctions suivantes sont les fonctions les plus populaires que peut représenter F :

— La moyenne

N
i=1
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— Le minimum, le maximum ou la médiane (F'= minimum, maximum, médiane). A titre

d’exemple :
,uj = mami{di,j} (13)
— Le produit
N
,U/j = Hdivj (14)
i=1

Malgré leur facilité d’utilisation, ces méthodes ne tiennent pas compte de la fiabilité et de la

performance qui peuvent étre variables d’un classifieur a un autre.

1.3.5.2 Les fonctions de fusion non-linéaires

Le vote majoritaire et le vote majoritaire pondéré font partie de la catégorie de fonctions de
fusion non-linéaires [27]. Cette catégorie incluant aussi les fonctions de fusion dont le principe
consiste a fusionner des listes ordonnées afin d’obtenir une seule liste finale tel que I'algorithme
“Borda Count” (BC), l'algorithme “Inverse Ranking Position” (IRP) et ’algorithme “Leave
Out” (LO).

— le vote majoritaire : le vote majoritaire présente une des plus anciennes stratégies
de prise de décision. Chaque classifieur classe un objet indépendamment des autres. La
classe finale obtenue suite a la fusion est celle ayant cumulée le plus de votes [24] [25].
Considérons le cas de N classifieurs a fusionner. La fonction de fusion vote majoritaire
est capable de donner la bonne réponse uniquement lorsque N/2+ 1 classifieurs ou plus
ont donné la bonne réponse. En dessous de N/2 + 1 réponses correctes, cette fonction
de fusion ne pourra pas donner la bonne réponse.

— le vote majoritaire pondéré : lorsque les classifieurs n’ont pas le méme degré de
performance, une plus grande importance est accordée aux classifieurs les plus perfor-
mants. C’est vrai que cette fonction de fusion prend en compte la fiabilité de chaque
classifieur, mais, un classifieur peut avoir une fiabilité variable d’une classe a une autre.
Cette variabilité n’est pas prise en compte pour cette regle de fusion.

— lalgorithme “Borda Count” (BC) : défini dans [28], BC est un algorithme de
fusion qui permet de combiner différentes listes ordonnées des classes les plus similaires
afin d’en sortir une seule. Le rang accordé a une classe dans la liste finale est la somme
des rangs qui lui ont été accordé dans toutes les listes ordonnées comme le montre la
figure 1.18.

— Dalgorithme “Inverse Ranking Position” (IRP) : défini aussi dans [28], le rang
attribué a une espece dans la liste finale est I'inverse de la somme de l'inverse de ses

rangs dans les listes ordonnées de départ comme le montre la figure 1.19.
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Liste ordonnée 1 l__is_te_or_d(lnrlég 2 _ Liste ordonnée 3

Rang  Image Rang  Image
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Rang  Image

a
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NS, I NV SR
- mmmm-

b
¢
e
d

Algorithme « Borda Count »

\

Liste ordonnée finale
Rang Image
1 a

2 b
3 c
4 d
5 e

Ficure 1.18: Exemple de fusion de 3 listes ordonnées en utilisant 'algorithme “Borda
Count” (reproduit a partir de [28])

Liste ordonnée 1 _ Liste ordonnee 2 _ Liste ordonnee 3 _
1 [ | 1

1 Rang Image : 1 Rang Image : , Rang Image :
1 1 [ ] i 1 [ |
N a . i il d . N b ]
1§D b 1 "2 a 1 oy 7 a 1
1 1 ] 1 1 [ |
1 3 © 1 13 (o 1 1 3 (o 1
i 1 ] 1 I ]
1 4 e , 1 4 e f 1 4 e 1
1 1 ] 1 1 ]
o d : B b = ; 0 d =

Algorithme « IRP »

\

Liste ordonnée finale
Rang Image

1 a
2 b
3 d
4 c
5 e

Figure 1.19: Exemple de fusion de 3 listes ordonnées en utilisant lalgorithme “IRP”
(reproduit & partir de [28])

— Dalgorithme “Leave Out” (LO) : présenté dans [28], cet algorithme permet de fu-
sionner les différentes listes circulairement suivant un sens choisi des le début. Suppo-
sons qu’il s’agit de 3 listes a fusionner comme le montre la figure 1.20. Nous choisissons

de fusionner ces listes en commencant par la liste ordonnée 1, suivie de la liste ordonnée
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2, suivie de la liste ordonnée 3. Comme la liste ordonnée 1 est la premiere a fusionner,
I'objet de rang 1 dans cette liste est classé 1 dans la liste finale. Nous passons ensuite
a la liste ordonnée 2. L'objet de rang 1 dans cette liste est classé 2 dans la liste finale
(sauf §'il a été déja classé). Pareil pour la liste 3. Une fois que la premiere ligne de
chaque liste est parcourue, nous passons a la deuxieme ligne et parcourons les 3 listes
ordonnées en respectant le méme sens. Le méme processus est répété jusqu’a parcourir

toutes les lignes des 3 listes.

Liste ordonnee 1 Liste ordonnee 2 Liste ordonnee 3
--------- Y ---.e----y ----e ... -y
| Rang Image ' | Rang Image ! ' Rang  Image !

1 1 1
' a ' ' d ' 1 b '
! 1 ! 1 ! 1
1 2 b ’ 1 2 a ' 12 a f
! 1 ! 1 ! 1
1 3 c ' 1 3 c ' 1 3 G '
1 1 1
, 4 e : , 4 e : , 4 e :
's d 1 ''s b ' 's5 d i
L = 1 L = - B B - — 1

Algorithme « Leave Out

\

Liste ordonnée finde

1

Ficure 1.20: Exemple de fusion de 3 listes ordonnées en utilisant I’algorithme “Leave Out”
(reproduit & partir de [28])

Les fonctions de fusion “BC”, “IRP” et “LO” ont prouvé leurs performances comparées a
d’autres méthodes de fusion mais elles présentent certains inconvénients. D’abord, le degré
de fiabilité des différentes listes n’est pas pris en compte. Ensuite, le degré de conflit ou
d’accord entre les listes n’est pas exploité alors que ¢a aurait pu apporter une information
utile. Finalement, dans le cas de la fonction de fusion “BC”, le choix de I'ordre dont les listes

sont fusionnées est arbitraire ce qui peut influencer le degré de précision.

1.3.5.3 Les fonctions de fusion statistiques

Les fonctions de fusion établies dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance font
partie des fonctions de fusion statistiques. Ces fonctions seront présentées en détails dans le

prochain chapitre et feront I'objet d’une étude détaillée.
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Le modele d’inférence bayésienne fait aussi partie des fonctions de fusion statistiques.
Défini dans [29], ce modele impose une indépendance conditionnelle entre les classifieurs.
Notons i € {1, ..., I} ensemble des classifieurs a fusionner tel qu'une matrice de confusion
notée M;) est assignée a chacun. L’ensemble de toutes les matrices de confusion est noté M.
Notons que ag; représente les parametres relatifs a une matrice de confusion M; et que a
est 'ensemble des parametres relatifs a toutes les matrices. Parallelement, une distribution
de probabilité notée P ; issue d'un classifieur S; est associée a chaque individu j comme le
montre la figure 1.21. La distribution de probabilité dépend du taux d’existence d'une classe
dans la base de données. Notons K le vecteur y faisant référence. Finalement, en se basant
sur les distributions de probabilités P ; et la matrice de confusion de chaque classifieur S;,
nous pouvons calculer la probabilité P ; accordée par chaque classifieur ¢ pour un individu
a reconnaitre j. La probabilité résultante de la fusion des différents classifieurs est définie

alnsi :

N I
p(M, P,pla, K) = [[{Kp, [ Mi}p(M]|a) (1.5)
j=1 i=1
G‘ X
a A
\ Mm P‘
A &~
i=1 ..,
=1 N

Fiqurge 1.21: Schéma du modele graphique de I'inférence bayésienne permettant la fusion
de données a partir de plusieurs sources de données

L’un des inconvénients majeurs de cette fonction de fusion est qu’elle se base sur 'opérateur
produit. Lorsqu’un ou plusieurs classifieurs ont une probabilité tres proche de zéro, le résultat
final tend vers zéro a son tour. Dans ce cas, la fonction de fusion ne remplira pas son role
[24].



Etat de lart 30

1.3.5.4 Les fonctions de fusion basées sur des méthodes de calcul intelligent

L’apprentissage profond ou le “deep learning” en anglais est 1'une des méthodes de calcul
intelligent les plus connues, les plus utilisées et les plus performantes. Le deep learning est
un ensemble de méthodes d’apprentissage automatique. Avec ses architectures basées sur
des transformations non linéaires, le deep learning permet de modéliser les données avec un
niveau d’abstraction assez élevé. Il a permis des progres importants dans différents domaines
tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance faciale, la reconnaissance vocale et méme

la reconnaissance d’especes d’arbres [30].

Malgré son efficacité, le deep learning présente plusieurs inconvénients. Dans un réseau
deep, nous ne pouvons pas savoir ce qui se passe exactement puisque les données sont
modélisées dans un niveau d’abstraction assez élevé. Nous pouvons dire que nous parlons
d’une boite noire ou 'utilisateur ne sait pas ce qui se passe a l'intérieur. De plus, ces algo-
rithmes nécessitent un temps de calcul important pour calculer des milliers de parametres
lors de 'apprentissage. Pour réduire ce temps de calcul, il faut disposer de machines de cal-
cul puissantes. Dans notre cas, nous voudrions que le systeme de reconnaissance d’especes
d’arbres soit implémenté sur un smartphone et soit capable d’effectuer tous les calculs en
utilisant ’espace mémoire et le processeur disponibles sur 'appareil de 'utilisateur. Ceci
pourrait poser un probléme avec un réseau deep a cause de la taille mémoire qu’il nécessite
pour stocker tous ses parametres et de la puissance de processeur nécessaire pour effectuer

I’ensemble des calculs.

Dans cette section, les fonctions de fusion les plus communes sont introduites. Nous al-
lons maintenant présenter les fonctions de fusion qui ont été utilisées dans le cadre de la

reconnaissance d’especes d’arbres.

1.3.6 Systemes de fusion pour la reconnaissance d’especes d’arbres

La thématique de reconnaissance d’especes d’arbres a partir de plusieurs organes ne cesse
d’attirer de plus en plus de chercheurs dans le monde entier. D’une part, cette thématique
présente un vrai défi vu sa complexité. D’autre part, pour la plupart des chercheurs, la
reconnaissance des especes d’arbres entre dans une vision globale qui consiste a faciliter
I’entrée de toute personne dans le monde de la botanique. Dans ce cadre, plusieurs défis ont
été organisé par la campagne d’évaluation “ImageClef” . Ces défis permettent d’avoir une

idée sur les techniques et les outils utilisés afin de fusionner plusieurs sources d’information

9. http ://www.imageclef.org/
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et faire la reconnaissance. Dans tout ce qui a été fait nous nous intéressons particulierement

a I’étape de fusion.

Le premier défi a été lancé en 2011 avec “ImageClef 20117 19 qui a englobé 4 taches dont
la tache relative a la reconnaissance de 71 especes d’arbres les plus communes en France
Métropolitaine : “Plant identification” *. Contenant 5436 images de feuilles, la base de
données est répartie en 3 catégories : les scans, les pseudo-scans et les photos prises en
milieu naturel. En 2012, le défi'? a été lancé sur une base de données plus grande incluant
11572 images de feuilles. Pour ces 2 défis, les méthodes proposées se focalisent principalement
sur le choix des attributs & extraire ainsi que le choix de la méthode de classification [31] [32].
Dans toutes les chaines de traitement proposées (a I'exception de celle proposée dans [33]),
la fusion est faite au niveau des attributs consistant ainsi a créer, pour une image donnée,
un vecteur issu de la concaténation des différents vecteurs d’attributs. En 2013 '3, la recon-
naissance ne se basait plus uniquement sur les photos des feuilles, mais aussi sur celles des
fleurs, des fruits, des écorces et de I'aspect global de ’arbre. En plus, le défi ne concernait plus
uniquement la reconnaissance d’especes d’arbres mais aussi des especes d’herbes. Il s’agissait
de reconnaitre 250 especes d’herbes et d’arbres de France. En 2014 !4, le nombre d’especes a
évolué d’avantage pour englober 500 especes d’herbes, d’arbres et de fougeres présentés par
plus de 60000 images. Un nouveau organe est pris en compte en plus des 5 cités : les photos
des branches. Contrairement aux années précédentes, le défi ne consiste plus a reconnaitre
chaque image séparément, mais a reconnaitre l’espece a partir d’une observation. En effet,
une observation est formée de plusieurs images des différents organes pris a partir du méme
arbre, le méme jour et avec le méme appareil photo comme le montre la figure 1.22. Des
informations concernant la date de la prise de la photo, I'auteur, les données GPS,... ont

aussi été fournies avec chaque image.

FicURE 1.22: Exemple d’une observation prise par le méme utilisateur, le méme jour et
avec le méme appareil photo

10. http ://www.imageclef.org/2011

11. http ://www.imageclef.org/2011/Plants

12. http ://www.imageclef.org/2012/plant

13. http ://www.imageclef.org/2013/plant

14. http ://www.imageclef.org/2014/lifeclef/plant
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Le nombre d’especes a reconnaitre a continué a augmenter en 2015 ** pour atteindre environ
1000 especes représentées par 113205 images. En 2016 16, des informations concernant la vérité
taxinomique au sol ont été fourni afin de faciliter la tache. En 201717, le défi se complique de
plus en plus avec 10000 especes de la flore de I’'Europe occidentale, de la flore nord-américaine

et aussi des especes végétales utilisées partout dans le monde.

On note qu’a partir de 2013, la reconnaissance des especes ne se basait plus sur un seul
organe (une seule source d’informations) mais plutot sur plusieurs organes (plusieurs sources
d’informations). Ceci a fait qu'une attention plus importante a été portée a ’étape de fusion.
Nous notons alors 'utilisation des méthodes de fusion linéaires telles que la moyenne [33]
[34], le maximum [35] [36] et la somme [35]. Nous notons aussi 'utilisation de méthodes de
fusion non linéaires telles que la somme pondérée [37] [36] [38], la moyenne pondérée [39],
le vote majoritaire [40] et le vote majoritaire pondéré [41] [42], I'algortithe “IRP” [38] [42],
I'algorithme “Borda Count” [42] [43], 'algorithme “BordaMNZ” [38] et l'algorithme “Leave
Out” [44] [45]. En ce qui concerne les fonctions de fusion statistiques, nous remarquons que
la théorie des fonctions de croyance n’a jamais été utilisée. Par contre, 'inférence bayésienne
a été présente dans plusieurs travaux [35] [46]. A partir de 2015, la plupart des travaux se
sont orientés vers les fonctions de fusion basées sur des méthodes de calcul intelligent et plus

précisément vers I'apprentissage profond ou le “deep learning” en anglais [47] [48] [49] [50]

[51].

Comme le montre les résultats des défis ImageClef 201318, 201419 et 20152° présentés
en Annexe A , les méthodes utilisées pour la fusion n’ont pas amélioré les performances du
systeme de reconnaissance. Nous remarquons que l'utilisation des fleurs seules permettent
des performances plus élevées qu’en fusionnant des informations sur les différents organes.
Ceci reflete la complexité du probleme mais il se peut aussi que les méthodes de fusion
utilisées n’étaient pas capables de prendre en compte les imperfections des données. Nous
notons qu’a partir de 2016, la vision du défi a changé. Avant 2016, le défi considérait chaque
modalité séparément. Les taux de bonne classification sont donc calculés pour chaque moda-
lité. Ensuite, les résultats obtenus sont fusionnés permettant ainsi d’avoir un taux de bonne
classification global issu de la fusion de toutes les modalités. A partir de 2016, le but n’est
plus de faire la reconnaissance de chaque modalité séparément des autres, mais plutot de

considérer toutes les observations disponibles pour une espece en tant qu’une seule source

15. http ://www.imageclef.org/lifeclef/2015/plant
16. http ://www.imageclef.org/lifeclef/2016/plant
17. http ://www.imageclef.org/lifeclef/2017 /plant
18. http ://www.imageclef.org/2013/plant

19. http ://www.imageclef.org/2014/lifeclef/plant
20. http ://www.imageclef.org/lifeclef/2015/plant
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d’informations. Le résultat final ne permet plus de voir les performances de chaque modalité

séparément des autres.

1.4 La théorie des fonctions de croyance

1.4.1 Ou se situe cette théorie par rapport aux théories de ’incer-

tain

Le processus de fusion d’informations englobe généralement 2 phases : I'identification des
sources de données et la fusion des données qui y sont issues. La nature et la qualité des
données peuvent largement influencer la robustesse et la réponse du systeme de fusion. Ces
données souffrent généralement de plusieurs aspects d’imperfections. Elles peuvent étre in-
certaines, imprécises, incompletes, non-fiables... Dans ce cadre, plusieurs théories appelées
“théories de l'incertain” ont été mises en place. Chacune de ces théories vise a gérer un ou

plusieurs types d’imperfections.

La théorie des probabilités est la plus ancienne de ces théories. Elle offre un cadre idéal
pour gérer I'incertitude des données et a ’avantage d’étre relativement simple d’utilisation.
Cette théorie présente malgré tout quelques limitations surtout lorsqu’il s’agit de gérer des
données caractérisées par non seulement leur incertitude mais aussi leur imprécision, in-
complétude...Une autre théorie appelée “théorie des ensembles flous” a été ensuite introduite
par Zadeh en 1965 [52]. Cette théorie, complétant assez bien la théorie des probabilités, vise
a traiter I'imprécision des données. La simplicité relative de cette méthode et sa capacité a
gérer l'incertitude et l'imprécision des données ont fait sa réputation. En se basant sur la
théorie des ensembles flous, Zadeh a ensuite proposé une autre théorie appelée “théorie des
possibilités”. Plus flexible que la théorie des probabilités et parfaitement compatible avec
I'objectif consistant a mieux gérer l'incertitude, la théorie des possibilités permet a 1'uti-
lisateur de résoudre des problemes complexes en s’adaptant aux informations disponibles.
Parallelement aux théories mentionnées ci-dessus, une autre théorie appelée “théorie des
fonctions de croyance” a été introduite par Shafer en 1976 [53]. Cette théorie fait partie des
théories de I'incertain les plus puissantes. Elle tire son importance de sa richesse en termes
d’outils permettant de gérer 'incertitude et I'imprécision. La théorie des probabilités et la
théorie des possibilités sont des cas particuliers de la théorie des fonctions de croyance ce
qui montre que cette théorie offre un cadre général pour le traitement d’informations impar-
faites. Cette théorie permet une meilleure gestion des informations imprécises, conflictuelles

et incertaines.
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1.4.2 Les fonctions basiques

Soit Q = {wy,ws, ...,wn} lespace de discernement formé par N hypotheéses exclusives et
exhaustives w;. L’ensemble de tous les sous-ensembles A de €2 est appelé ’ensemble puissance
de Q et est noté 2% = {A|A C Q} = {0, w1, wo, ..., wn, w1 Uws, ..., 2}. Une fonction de masse

sur  est une application m® : 2% — [0, 1] telle que :

> m(A) =1 (1.6)

ACQ
La masse m(A) appelée bba (basic belief assignment) représente la croyance accordée a
la proposition A. Les sous-ensembles A de {2 ayant une masse non nulle sont appelés des

éléments focaux. La fonction de masse m(€2) = 1 représente 'ignorance totale.

Contrairement a la bba qui représente uniquement la masse accordée exactement a une
proposition A, Glenn Shafer définit d’autres mesures appelées fonction de croyance “Bel”
et fonction de plausibilité “P1”. La fonction de croyance “Bel” représente la croyance totale

accordée a une proposition A sans qu’elle soit accordée a la proposition A et est définie par :

Bel(A)= Y m(B),YACQ (1.7)

§£BCA
La fonction de plausibilité “P1” quantifie le degré maximal de croyance qui pourrait étre
accordé a un sous-ensemble A de ). En effet, cette fonction contient les éléments dont la

croyance ne contredit pas A et est définie par :
Pi(A)= > m(B),VACQ (1.8)

La théorie des fonctions de croyance a été mise en place afin de mieux gérer les imper-
fections qui peuvent entacher des données. Dans le contexte de la reconnaissance d’especes
d’arbres, le conflit entre les sources représente 'un des problemes majeurs. Pour palier a
cela, la théorie des fonctions de croyance offre 2 catégories de solutions [54]. La premiere se
résume dans les différentes regles de combinaison mises en place afin de gérer le conflit entre
les sources. Nous citons a titre d’exemple la régle de combinaison de Smet [55], la regle adap-
tative de Dubois et Prade [56], la régle de Yager [57],... La deuxiéme catégorie de solutions
consiste a corriger les fonctions de masse par différents mécanismes afin qu’elles soient assez
représentatives des données. Ces mécanismes incluent le discounting, le discounting contex-

tuel [58] et le renforcement des fonctions de masses issues des différentes sources de données
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en prenant en compte leur fiabilité globale, leur fiabilité contextuelle ou leur degré de véracité
[59].

Les regles de combinaison ainsi que les différents mécanismes de correction seront étudiés

en profondeur respectivement dans les chapitres 2 et 3.

1.4.3 Autres outils

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, d’autres outils sont proposés permet-
tant ainsi plus de flexibilités et offrant a I'utilisateur un cadre complet pour gérer ses données.
Parmi ces outils, nous citons les opérations de conditionnement et de déconditionnement per-
mettant la prise en compte ou non d’une information jugée certaine. Ces opérations visent
a mieux maitriser ’espace de discernement en le réduisant avec le conditionnement et en
I’agrandissant avec le déconditionnement. Elles permettent ainsi de gérer l'imprécision des
données. Nous citons aussi les opérations de raffinement et de grossissement permettant la
transition d’'un espace de discernement grossier a un autre plus raffiné. Ces outils seront

présentées dans le chapitre 2.

1.5 Conclusion

La fusion de plusieurs sources d’informations afin d’améliorer les performances obtenus
avec une seule source est une technique assez répandue, efficace et permettant de bénéficier
de la complémentarité existante entre les différentes sources d’informations. Néanmoins, dans
un systeme de fusion, chaque étape doit étre soigneusement étudiée et adaptée a 'application
visée afin d’exploiter au maximum la diversité des informations disponibles et d’en tirer le
maximum d’informations utiles. Dans le cadre de la reconnaissance d’especes d’arbres, 1'idée
consiste a fusionner des informations issues de plusieurs organes de I'arbre (les feuilles et
les écorces dans un premier temps) afin d’améliorer la reconnaissance. En effet, des especes
non discriminables avec les feuilles seulement pourraient étre discriminables en rajoutant

I'information sur I’écorce.

Dans ce chapitre, nous avons tenté de montrer les difficultés liées a la reconnaissance de
I’espece de ’arbre a partir des feuilles et des écorces. D'une part, ces difficultés sont liées aux
ambiguités au sein d’'une méme espece ainsi que les similarités entre des especes différentes.
D’autre part, les facteurs naturels viennent compliquer la tache : I’age de I’arbre et ’exposition
a la lumiere. Tous ces facteurs ajoutent de l'incertitude et de la complexité au probleme de

reconnaissance d’ou la nécessité de mettre en place un systeme de fusion qui soit capable de
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gérer tous les types d'imperfections et de tirer profit des informations disponibles sans étre

trop influencé par des informations imparfaites.

Dans le cadre de la fusion d’informations, il existe différents niveaux de fusion. Pour
I’application, nous avons choisi de faire la fusion au plus haut niveau qui est le niveau décision.
Nous avons également présenté les différentes topologies de fusion pouvant étre utilisées en
montrant 'apport de chacune. Finalement, nous avons montré que les fonctions de fusion
peuvent étre divisées en plusieurs catégories en expliquant les avantages et les inconvénients
de chacune. Nous avons aussi présenté les différentes techniques de fusion qui ont été utilisées
dans la littérature. La théorie des fonctions de croyance a été introduite. Le systeme de fusion
proposée est mis en place dans le cadre de cette théorie. Ce choix s’appuie sur le fait que la
théorie des fonctions de croyance présente un cadre bien formalisé pour traiter des données
imparfaites. Dans le prochain chapitre, la modalité feuille est étudiée de plus pres. Les données

qui y sont issues sont analysées afin d’avoir une idée sur les imperfections existantes.



Chapitre 2

Modalité feuille : classification et

analyse des données a fusionner

D’apres les botanistes, les feuilles des arbres sont souvent considérées comme 'organe le
plus discriminant lors de la reconnaissance des especes d’arbres. Pour certaines especes, il est
méme suffisant pour faire la reconnaissance sans avoir besoin de regarder les autres organes.
Une feuille est considérée comme une seule source de données (au niveau modalité), mais,
elle regroupe implicitement plusieurs sources (au niveau mesures) : les caractéristiques de la

feuille.

Chaque caractéristique telle que la forme globale, le bord, la base et le sommet peut
étre considérée comme une source de données issue de la modalité feuille. Actuellement,
les botanistes se basent sur ces caractéristiques pour faire la reconnaissance. Comme nous
cherchons a reproduire leurs stratégies, nous nous intéressons aux meémes caractéristiques que
ces experts. Nous notons que l'extraction d’attributs décrivant la forme générale, le bord, la

base et le sommet a été faite a partir de photos de feuilles prises en milieu naturel.

Pour pouvoir reconnaitre une espece d’arbre a partir de données extraites de photos de
feuilles réelles, une chaine de traitement spécifique doit étre mise en place. Cette chaine doit

permettre de :

respecter ’aspect éducatif de ’application,

réduire au maximum la complexité calculatoire pour que ’application puisse, a terme,

s’exécuter sur un Smart-phone,

— gérer au mieux les imperfections existantes telles que l'incertitude, I'imprécision et le
conflit,

— gérer la fusion de plusieurs sources de données sans que la non-fiabilité de 'une affecte

I'autre,

37
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— fournir a 'utilisateur une liste réduite des especes les plus probables.
Dans ce chapitre nous allons étudier et classifier les données extraites a partir des feuilles.
La premiere section permet de découvrir les feuilles de plus pres. La deuxiéme section présente
les différents blocs de la chaine de traitement. La troisieme section permet une évaluation des

données a fusionner.

2.1 Les feuilles de plus pres

2.1.1 Qu’est ce qu’une feuille ?

Une feuille est définie dans I’encyclopédie LAROUSSE par :
< Une feuille est une expansion latérale de la tige des plantes, caractérisée par sa forme
aplatie, sa symétrie bilatérale, ses dimensions définies et sa croissance limitée dans le temps

et ’espace. >

Les feuilles sont donc un prolongement des tiges caractérisées par une certaine forme tout

en ayant une symétrie par rapport a ’axe central et des dimensions bien définies.

Les feuilles présentent une importante diversité au niveau de leur forme globale comme

le montre la figure 2.1. A travers cette figure, nous remarquons que les formes des feuilles

€0 & & 4

FIGURE 2.1: Importante diversité au niveau des formes des feuilles appartenant a différentes
especes.

peuvent étre divisées en 2 catégories principales :
— les feuilles simples : constituées d'un seul limbe continu
— les feuilles composées : constituées de plusieurs folioles

Ces deux catégories sont illustrées dans la figure 2.2.
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folioles _ limbe
é}

FIGURE 2.2: Feuille composée et feuille simple

2.1.2 Description botanique des feuilles

Afin de décrire les différentes caractéristiques morphologiques des feuilles, les botanistes
utilisent des termes précis. Ces termes descriptifs sont utilisés dans les flores et les clés de
détermination. Ils permettent de qualifier les propriétés des feuilles tout en utilisant des mots
géométriques cherchant a associer une forme de référence aux caractéristiques de la feuille

observée.

2.1.2.1 La forme générale

La forme générale de la feuille est la caractéristique la plus apparente et la plus facile a
utiliser afin de discriminer des especes. Néanmoins, il existe une grande variabilité morpholo-
gique au niveau de la forme de la feuille en fonction de I'espece et de la position de la feuille
sur la tige. D’apres [5], les formes de feuilles les plus communes sont celles représentées dans
le tableau 2.1.

En tant qu’objets naturels, les feuilles ont tendance a changer de formes au fur et a mesure
de leur croissance. Ainsi, une espece peut avoir des feuilles d’une certaine forme en début de
croissance, passer par différentes formes au cours de sa croissance jusqu’a avoir une forme
de feuille stable a partir d’un certain age. Ceci est illustré dans la figure 2.3. Pour certaines
especes comme l'espece Broussonetia papyrifera L., des feuilles de formes variables peuvent

exister sur une méme branche.

2.1.2.2 La base

En plus de la forme générale de la feuille, d’autres descriptions plus locales peuvent aider
dans la discrimination des especes. La forme de la base est une caractéristique assez impor-

tante. En fonction de I'angle que forme le limbe avec la tige, la base de la feuille peut étre
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- Linéaire tres étroite et allongée, aux bords quasiment paralleles
e Lancéolée étroite et allongée, pointue au sommet et généralement plus

large a la base
@ Elliptique terme vague, étroite ou large, généralement arrondie et égale a
: la base et au sommet
p— Oblongue allongée, aux bords quasiment parallele, arrondie a la base et au
sommet
@ Ovale en forme d’oeuf, de largeur moyenne, plus large et arrondie a la
- base qu’au sommet
o Obovale opposé a ovale, de largeur moyenne, plus large et arrondie au
‘ sommet qu’a la base
@ | Rhomboidale de la forme d’un losange, de largeur moyenne, égale a la base et
) au sommet
o Spatulée assez étroite, plus large et arrondie au sommet, la base s’étirant
vers le pétiole
Py Orbiculaire de la forme d’un cercle, tres large et tres arrondie a la base et au
. sommet
@- Triangulaire de la forme d’'un triang.le, plus au moins large a la base, tres
pointue au sommet
Qe Cordée de la forme d’un coeur, la‘rge et incurvée a la base, plus ou
: molns pointue au sommet
* Palmatilobée limbe séparé en plusieurs lobes aux nervures se rejoignant a
I'extrémité du pétiole
* Pennatilobée limbe séparé en plusieurs lobes aux nervures échelonnées sur la
nervure principale
q__ Trifolice limbe divisé en trois folioles uniquement qui se rejoignent a
- I’extrémité du pétiole
ﬁ(ﬁ Digitée limbe divisé en plusieurs folioles qui se rejoignent toutes a
I’extrémité du pétiole
Wiy Pari , limbe divisé en un nombre pair de folioles échelonnées le long du
AN, aripennée rachis
Q| ennée limbe divisé en un nombre impair de folioles avec une foliole
e patip terminale

TABLE 2.1: Les formes de feuilles les plus communes (photos reproduites a partir de [5])

ov g &

FIGURE 2.3: Variation de la forme générale de la feuille du Broussonetia papyrifera L.
passant progressivement de ovale a palmatilobée.
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décrite de différentes manieres. Les descriptions les plus communes sont illustrées dans le
tableau 2.2.

\Y/J Atténuée limbe tres étroit a la base, qui se prolonge en pétiole

limbe assez étroit a la base, qui forme un angle aigu assez
marqué
limbe plutot large a la base, qui forme un angle obtus arrondi et
peu marqué
limbe a la base dissymétrique, ’angle s’ouvrant plus largement
d’un coté que de 'autre
limbe a la base dissymétrique, un coté du limbe s’attachant plus
bas que 'autre
limbe aplati a la base, qui forme un angle plat sur une largeur
plus au moins importante
limbe large a la base, qui forme un angle rentrant, qui s’arrondit
de part et d’autre
limbe assez large a la base, qui forme deux petites bosses de
part et d’autre

\1‘ En coin

Arrondie

Oblique

Décrochée

En coeur

Auriculée

Y
v
Y
) Tronquée
28
&)

TABLE 2.2: Les formes les plus communes de la base d’une feuille (les photos sont repro-
duites a partir de [5])

2.1.2.3 Le sommet

Le sommet de la feuille présente aussi une caractéristique a prendre en compte pour la
discrimination des especes. L’aspect de I'angle formé au sommet de la feuille est la référence
sur laquelle les botanistes se basent afin d’associer une description a chaque aspect. Les

descriptions de sommet les plus courantes sont illustrées dans le tableau 2.3.

2.1.2.4 Le bord

Finalement, le bord de la feuille peut étre parfaitement lisse comme il peut présenter des
dents plus ou moins marquées. Ces différentes formes que peut prendre le bord représentent a
elles mémes une caractéristique morphologique utilisée par les botanistes et pouvant étre dis-
criminante dans plusieurs cas. Parmi les descriptions morphologiques pouvant étre attribuées

au bord de la feuille, les plus communes sont celles illustrées dans le tableau 2.4.

A travers les tableaux 2.1, 2.2, 2.3 et 2.4, nous remarquons l'importante variabilité de
I'aspect de la feuille. D’apres les botanistes, ces différentes caractéristiques sont les plus
importantes et discriminantes lors de la reconnaissance des especes d’arbres. Le systeme de

reconnaissance se fondera également sur ces caractéristiques.
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limbe tres étroit, qui se termine par une pointe effilée plus ou

/\\ Acuminé .
: moins longue
m Ao limbe se rétrécissant au sommet, en formant une pointe avec un
u & angle aigu
ﬂ Obtus limbe se rétrécissant au sommet, en formant une pointe avec un
\ angle obtus
0 , limbe se rétrécissant au sommet, qui se termine par une pointe
j Mucroné :
3 courte dure et arrondie
/{\y\ Arrondi lisse assez large au sommet, sans pointe mais s’arrondissant
7 , limbe aplati au sommet, qui forme un angle plat plus ou moins
J Tronqué
large
ﬂ Rétus limbe assez large au sommet, qui forme un angle rentrant
M ) . ) )
N Echancré limbe assez large au sommet, qui forme une encoche marquée

TABLE 2.3: Les formes les plus communes du sommet (photos reproduites a partir de [5])

bord parfaitement lisse, sans aucune aspérité ni aucune

Entier ,
échancrure
Cilié bord présentant a sa marge de petites poils ou cils fins
Ondulé bord sans aspérités mais présentar/lt des sinuosités larges et peu
marquées
Crénelé bord présentant des dents de petite taille et tres arrondies
Denticulé bord présentant des dents marquées, mais tres fines
Denté bord présentant des dents bien marquées, qu’elles soient de

taille petite ou moyenne

Denté en scie

bord présentant des dents bien marquées, toutes orientées vers
I’apex de la feuille

B kR R REARARAD

Doublement | bord présentant deux niveaux de dents, les petites entre les plus
denté grandes
o bord présentant des dents larges et tres pointues, voire des
Epineux .
épines
Sinug bord sans dents mais présentant des sinuosités marquées, de
taille moyenne
Lobé bord présentant des lobes plus ou moins marqués, et de larges

sinus

TABLE 2.4: Les formes les plus communes du bord (photos reproduites & partir de [5])

2.2

Pour reconnaitre I’espece d’un arbre a partir de la photo d’une feuille, une chaine de trai-

tement est proposée. Cette chaine est formée de cing étapes principales comme l'illustre la

la chaine de traitement
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figure 2.4 :

Pré-traitement Extraction | Prise de
¥4| de la photo }_" d'attributs (ClassmcatlonF» pliElal }_'} décision ,

Fiqure 2.4: Chaine de traitement globale pour la reconnaissance d’especes d’arbres

— lacquisition et le pré-traitement de la photo
— lextraction d’attributs

— la classification

— la fusion

— la prise de décision

Dans ce chapitre, nous détaillons les deux premieres étapes de la chaine de traitement. L’étape

de la fusion et de la prise de décision seront détaillées dans le chapitre suivant.

2.2.1 L’acquisition et le pré-traitement de la photo

L’étape d’acquisition et de traitement de la photo ainsi que 'étape d’extraction d’attributs
ont fait 'objet de la these de Guillaume Cerutti menée au sein du Laboratoire d’ InfoRmatique
en Image et Systemes d’'information (LIRIS) [5]. Les principaux outils et méthodes utilisées

pour la réalisation de ses étapes sont rappelés brievement.

La prise de photo effectuée en milieu naturel par I'utilisateur est suivie d'une étape de
segmentation permettant de séparer la feuille de son arriere plan. La segmentation constitue
le point de départ de la chaine de traitement et présente donc une étape importante qui va
influencer tout le reste du processus. Cette étape a fait 'objet d’une étude détaillée dans [5]

[37] [60]. L’idée fut de décomposer le processus de segmentation en deux étapes :

1. la premiere étape prend en compte la connaissance a priori sur la forme de la feuille
par un modele polygonal se déformant progressivement pour estimer la forme globale
de la feuille. L’idée fut donc de partir d’une forme connue, 'optimiser en faisant varier
ses parametres de facon a ce qu’elle prenne la forme de la feuille en question et se fonde
sur la carte de dissimilarité des couleurs afin d’améliorer I'ajustement a la feuille. Les
algorithmes mis en place nécessitent I'intervention de I'utilisateur qui doit préciser une
région initiale a 'intérieur de la feuille. Cette région permet d’une part de fixer le point
de départ pour le calcul des cartes de dissimilarité. D’autre part, elle permet d’éviter

une confusion avec 'arriere plan. Sur ce principe, deux modeles déformables ont été
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mis en place traitant respectivement les feuilles simples et les feuilles composées. La
connaissance a priori sur la forme évite le débordement dans les régions voisines et

permet le maintien d’une forme de feuille plausible.

2. la deuxieme étape accorde une certaine flexibilité au modele obtenu pour qu’il puisse
s’étendre et s’adapter localement au contour de la feuille. Cette flexibilité a été assurée
grace a l'utilisation des contours actifs guidés [61]. En effet, le contour correspond bien
évidemment au bord de la feuille et donc la transition entre deux régions, correspond
a une zone de forts gradients. Il a été néanmoins remarqué qu’un fort gradient n’est
pas toujours détecté ce qui nécessite en plus l'utilisation de la carte de dissimilarité
des couleurs pour distinguer la feuille de son arriere plan. Une fonction de guidage a
permis ensuite de déterminer en tout point de I'image I'intensité avec laquelle le contour

devrait étre repoussé vers la forme polygonale.

2.2.2 L’extraction d’attributs
2.2.2.1 Attributs caractérisant la forme globale

La feuille étant segmentée, 1'étape suivante est l'extraction d’attributs décrivant les ca-
ractéristiques morphologiques des feuilles. L’étude menée dans [37] aboutit a 'extraction de
quatre vecteurs d’attributs caractérisant la forme globale, la base, le sommet et le bord.
L’extraction a nécessité la mise en place d'un certain nombre d’hypotheses dont le but était
d’attirer 'attention de l'utilisateur vers les parties qui sont importantes pour un botaniste
(forme globale, bord, base et sommet). Pour cela, des notions sémantiques ont été appliquées
sur ’ensemble des pixels a traiter qui, en I'état brut, étaient peu porteurs de sens. La forme
de la feuille a permis alors une description de haut niveau des propriétés de la feuille adoptant
ainsi la stratégie utilisée par les botanistes. La modélisation polygonale de la forme globale
a énormément facilité U'interprétation du contour. Cette modélisation a permis I'extraction

_)
d’un vecteur de 9 attributs noté Ap caractérisant la forme de la feuille [62].

2.2.2.2 Attributs caractérisant le contour

Suite a la mise en place des correspondances entre les chaines de points dominants et
les courbures des feuilles [63], une représentation structurelle du bord de la feuille a été
proposée. Deux séquences paralleles de points correspondant au points les plus importants
sont formées. Une troisieme séquence représentant la médiane entre ces deux séquences est
également formée et est considérée comme le descripteur de la modalité bord. Différentes

grandeurs permettant de résumer les propriétés du bord de la feuille ont été calculées. Elles
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consistent a calculer la fraction du bord pouvant étre considérée comme faisant partie d’une
pointe, d'un creux ou d’une portion lisse. Elles permettent aussi de caractériser les points
concaves et convexes, la courbure, l'orientation et les écarts en position entre les points. Au
final, 13 parametres sont extraits pour caractériser les propriétés du contour sous forme d’un

L,
vecteur noté Ac.

2.2.2.3 Attributs caractérisant la base et le sommet

L’interprétation du contour de la feuille a permis également l'extraction d’autres pa-
rametres caractérisant des zones d’intéréts particulieres. Ces zones sont la base et le som-
met. Comme les différentes formes de la base et du sommet existantes dans la nature sont a
priori connues, I'idée fut d’utiliser la méthode des modeles paramétriques déformables comme
pour la détection de la forme globale de la feuille. Cette méthode a permis d’optimiser les
parametres de construction des modeles pour qu’ils correspondent au mieux a la forme du
sommet et de la base. Au final, un vecteur de parametres a été extrait pour caractériser la
forme de la base et du sommet. Certains de ces parametres représentent les formes retrouvées
sur la base et le sommet. D’autres sont peu porteurs de sens puisqu’il s’agit purement de

s
parametres de construction. Ce vecteur d’attributs est de taille 9 et est noté Apgg.

2.2.3 La classification

Les attributs issus des travaux de la these de Guillaume Cerutti [5] et présentés ci-dessus

sont utilisés pour I’étape de classification.

Un classifieur S; est mis en place pour chaque caractéristique comme le montre la figure 2.5.
Chaque classifieur est basé sur une forét aléatoire [64]. Ce choix a été pris suite a des travaux
faits dans le cadre du projet ReVeS !, qui ont montré que les foréts aléatoires présentent 1'une
des méthodes de classification les plus aptes a traiter le type de données disponibles pour deux
raisons principales : I'algorithme d’apprentissage des foréts aléatoires emploie le principe du
bagging ainsi que la méthode des espaces aléatoires. En d’autres termes, c’est un algorithme
basé sur une stratégie aléatoire permettant d’améliorer I’ajustement par une combinaison d’un
grand nombre de modeles tout en évitant ou controlant le sur-ajustement. Le BAGGING est
l'acronyme de “Bootstrap AGGregatING”. Proposé en 1996 par Breiman dans [65], il consiste
a injecter de la diversité au niveau des données. Les foréts aléatoires proposées également par
Breiman en 2001 est une amélioration du bagging spécifique aux modeles définis par des

arbres binaires (CART) [64]. De nombreux articles comparatifs montrent leur efficacité pour

1. http ://liris.univ-lyon2.fr/reves/
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des problemes réels complexes [66]. Dans le cadre de la reconnaissance d’especes d’arbres,
nous traitons ce type de probleme. L’utilisation du principe du bagging pour la construction
des foréts aléatoires permet d’injecter de la diversité aléatoirement dans les arbres de décision.
Nous obtenons ainsi des classifieurs ayant des modeles assez différents. La fusion, basée sur
le principe du vote majoritaire, des décisions prises par cet ensemble de classifieurs (200
classifieurs par forét aléatoire) permet forcément des performances plus importantes que

celles obtenues par un seul classifieur.

Une forét aléatoire est formée de 200 arbres. Ce parametre influence le taux de bonne
classification : plus il existe d’arbres, meilleur est le taux de bonne classification. A partir
d’un certain nombre d’arbres, les performances de la forét aléatoire deviennent stables. Dans
notre cas, et a travers les expériences faites en variant ce parametre, il faut 1000 arbres pour
obtenir le meilleur taux de bonne classification. Avec un nombre aussi élevé, les temps de
calcul deviennent tres importants. Le meilleur compromis entre taux de bonne classification

et temps de calcul est obtenu pour un nombre d’arbres égale a 200.

Trois foréts aléatoires correspondant a la forme globale de la feuille, du bord et du sommet
et de la base sont mis en place comme le montre la figure 2.5. La classification permet

I’obtention de données exprimées dans un seul et méme référentiel : le référentiel des especes.

~ Attributs ‘AF -
(forme globale ‘ - wa

‘ Attributs A(? ,‘TM}—’ Fusion - —» Sortie

contour

Attributs F IA; BS

‘base et sommet > Wk

FIqure 2.5: Mise en place d’un classifieur pour chaque caractéristique

2.2.3.1 La base de données d’apprentissage et de test

Comme la classification est supervisée, elle s’applique en deux étapes : ’'étape d’appren-
tissage et I'étape de test. L’apprentissage consiste a entrainer les classifieurs grace a une base
de données d’apprentissage. L’étape de test permet de tester la capacité des classifieurs a
reconnaitre les classes déja apprises. Le principe de la validation croisée est appliqué pour
Papprentissage et le test : un tirage aléatoire permet de sélectionner 90% de la base de données
(formée de 5104 individus pour les 72 especes représentées en Annexe F) pour apprentissage
et 10% pour le test. Le tirage aléatoire est répété 10 fois. La moyenne obtenue est présentée

sur les figures des résultats.
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Il est important de noter que le nombre d’individus est variable d’une espece a une autre.
Certaines especes sont représentées par un nombre réduit d’individus comme I’espece Betula
Pubescens : 4 individus au total dont 2 dans la base de données d’apprentissage et 2 dans
la base de données de test. Par contre, d’autres especes sont représentées par un nombre
important d’individus comme 1’espece Ulmus Minor : 274 individus au total dont 137 dans
la base d’apprentissage et 137 dans la base de test. Cette variation au niveau du nombre
d’individus par espece dépend fortement du degré de présence de chaque espece sur le territoire
francais. Les especes les plus présentes sont les plus prises en photos et donc plus présentes
dans la base de données. Par contre, celles qui sont moins présentes sur le territoire, sont
aussi moins présentes dans la base de données. En Annexe B un récapitulatif du nombre

d’individus par espece pour la base de données d’apprentissage et de test.

2.2.3.2 Stratégies de classification

Pour faire la classification dans 'espace des especes, deux stratégies sont proposées : la
premiere stratégie est basée sur l'utilisation d'une Base de Connaissances Expertes notée
BCE et le passage par un espace de classification intermédiaire (1’espace des descriptions
morphologiques). La deuxiéme stratégie consiste a faire la classification directement dans

I'espace des especes (sans passer par un espace de classification intermédiaire) [67].

2.2.3.3 Premiere stratégie de classification : utilisation de la Base de Connais-

sances Expertes

La premiere stratégie de classification consiste a utiliser la BCE. Cette base de connais-
sances mise en place par des experts contient la description morphologique des especes par
rapport aux différentes caractéristiques C; (voir Annexe C). Pour chaque espece, nous avons
la description morphologique de sa forme globale, son contour, sa base et son sommet et vise
versa (pour chaque description morphologique nous connaissons la liste des especes corres-
pondantes) [68].

Suivant cette approche, un individu est d’abord classé dans ’espace des descriptions mor-
phologiques. A la sortie d'un classifieur S;, une distribution de probabilité P; entre les des-
criptions est obtenue. Ensuite, un passage vers ’espace des especes est effectué grace aux
correspondances établies entre les descriptions morphologiques et les especes comme l'illustre

la figure 2.6.

Cette stratégie permet de mettre en avant l'aspect éducatif de I'application. En effet,

le fonctionnement se fait étape par étape tout en utilisant les mémes descriptions que celles
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%ﬂ%

Connaissances |
| Expertes BCE

Y
Attributs ‘ Classmeur i 1 _{Changement d’espace ’
“Forme globale de représentation
Attributs i , Changement d'espace
[ contour /, »Classmeurz ‘ de représentation ‘
Attributs S i 31231, [Changement d’espace
Classifieur 3H g p
‘Base et sommet% 4 de représentation ‘

FIGURE 2.6: Premiére stratégie de classification : classification intermédiaire dans ’espace
des descriptions morphologiques

Fusion » Sortie

utilisées par les botanistes et tout en suivant une démarche pédagogique simple & comprendre.

L utilisateur est donc capable de comprendre les raisons de chaque décision.

Malgré tous les avantages que présente cette stratégie de classification, son adoption en-
gendre le rajout de beaucoup d’imprécision et de conflit au systéeme de reconnaissance pour

les raisons suivantes :

1. limprécision de la BC'E : plusieurs espéces ont la méme description morphologique
concernant une ou plusieurs caractéristiques. Par exemple, il y a 42 especes parmi 72
qui ont un contour denté (voir Annexe C). Ainsi, en passant de I'espace des descriptions
morphologiques vers I'espace des espéces, une méme croyance est accordée a un grand

nombre d’especes. Ceci rajoute de I'imprécision au probleme de reconnaissance.

2. Tincomplétude de la BC'E : pour plusieurs especes, il manque la description d’une
ou plusieurs caractéristiques. Par exemple pour 'espece “Populus Tremula”, il y a la
description de la forme globale et du contour mais pas la description de la base et
du sommet (figure 2.7). Cette incomplétude peut étre due a la non pertinence de ces
deux caractéristiques. Donc le botaniste a choisi de ne pas y préter attention pour se

concentrer uniquement sur les caractéristiques discriminantes.

3. descriptions morphologiques différentes d’'un botaniste a un autre : une espece décrite
d’une certaine maniere par un botaniste peut étre décrite autrement par un autre. Ce
désaccord entre les points de vue des botanistes est constaté a travers les 2 bases de
données que nous avons pu avoir et qui sont présentées en Annexe C. Prenons 'exemple
de l'espece “Acer Campestre”. Le botaniste de la premiere base de données considere
que le contour de cette espece est denté. Alors que le botaniste de la deuxiéme base de

données considere qu’il est sinué ou lobé. Cet exemple est illustré a travers le Tableau
2.5.
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Populus tremula

i T;Eh Botanica

Farme Globale

FiGURE 2.7: Exemple d’une feuille appartenant a ’espece “Populus Tremula” montrant la
présence de la description morphologique de la forme globale et du contour mais 1’absence
de celle de la basse et du sommet

Espece description morphologique du contour
BDE 1 BDE 2
Acer denté sinué lobé
Campestre

sl o el

TABLE 2.5: Tableau montrant que le contour d’une méme espece peut étre décrit
différemment par les botanistes

Dans [68], une étude détaillée du systeme de fusion dans le cas de cette premiere stratégie
de classification a été menée. Les tests ont été réalisés sur des données autres que ceux utilisés
dans I’ensemble de ce manuscrit. En effet, au démarrage de la these, nous sommes partis sur
une base de données primaire dans 'attente de la base de données principale. Il s’agissait
donc de 483 individus. Pour chaque individu cing vecteurs d’attributs caractérisant la forme
globale, la forme du lobe, la base, le sommet et le bord sont extraits. Cinq classifieurs ont

donc été mis en place, un classifieur par caractéristique.

Il est important de noter que le concept de passage d'un espace de représentation a un
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autre a été évoqué dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance a travers le raffinement
et le grossissement [69][70]. Ces concepts permettent de représenter un méme espace a des
granularités différentes. Mais, leur application exige que le nouveau cadre de discernement
forme une partition du cadre de discernement initial. Cette condition n’est pas respectée dans

notre cas.

Soit 'espace de discernement €2, formant 1’espace des especes et soit 'espace de discerne-
ment €2, formant 'espace des descriptions morphologiques de la forme globale de la feuille
comme l'illustre la figure 2.8. €2, est appelé raffinement de €); si et seulement si {2, forme une
partition de €);. Or, d’apres la base de données représentée en Annexe C, cette condition n’est
pas toujours respectée. En effet, une feuille appartenant a une espece peut avoir plusieurs
formes possibles comme lillustre la figure 2.8. Il existe donc des intersections entre les sous
ensembles formant {2s.

Espace des especes: Q Espace des
descriptions
morphologiques de la

forme globale: Q,

Acer Campestre

Acer
Monspessulanum

lobé profond
Acer Opalus

] lobé peu profond
Acer Platanoides

Acer ovale
circulaire
Acer Sacchannum
deltoide
Alnus Cordata
elliptique

Alnus Glutinosa

Arbutus Unedo

Betula Pendula

I
1
1
1
n
1
I
I
I
1
1
I
I
I
1
1
! Pseudoplatanus
1
1
[
1
1
1
i
[
1
1
1
1
1
i
i
[}
[}

Ficure 2.8: Exemple de deux espaces de discernement €21 et ()3 montrant l'existence
d’intersection entre les éléments formant 29

La conclusion tirée a travers cette étude est que le passage par 'espace des descriptions

morphologiques introduit beaucoup d’imprécision dans le systeme de fusion. Ceci engendre la
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construction d’éléments focaux de tres grande taille. Les résultats finaux sont imprécis. Une

méme masse peut étre attribuée a un grand ensemble d’especes d’ot la perte de spécificité.

Pour toutes ces imperfections liées a l'imprécision, 'incomplétude et l'incohérence des
données, nous avons décidé de ne pas passer par 'espace des descriptions morphologiques et
de faire la classification directement dans I'espace des especes. Nous évitons ainsi d’introduire

beaucoup d’imperfections dans le processus de fusion.

2.2.3.4 Deuxieme stratégie de classification : classification dans ’espace des

especes

Devant la difficulté a obtenir une connaissance experte pertinente, une deuxieme stratégie
de classification est proposée (figure 2.9). Elle consiste a faire la classification directement
dans 'espace des especes. Les vecteurs d’attributs sont présents a 'entrée des classifieurs, a

la sortie, nous obtenons une distribution de probabilité P; entre les especes.

vy

foratglglgfale B F"( Classifieur 1 } 1[ z]>
ﬁg::g)ul}f ‘C>| Classifieur 2 ’_P 2[_"1]> Eusion Sorte
| An » P |e.
baSéA g"t'lts)gﬁmet” B*S", Classifieur 3 @,

FIcure 2.9: Deuxieme stratégie de classification

Les sorties des classifieurs sont les entrées de I'étape de fusion. Pour cela, une évaluation

des données issues de 'étape de classification est nécessaire.

2.3 Evaluation des données a fusionner

Avant d’entamer I’étape de fusion, il est important d’évaluer les données a la sortie des
différents classifieurs pour avoir une idée sur les imperfections existantes. Puis, nous pourrons
mettre en place les outils et méthodes aptes a gérer les différents types d’imperfections. En
effet, bien que les méthodes proposées pour la segmentation et 'extraction d’attributs soient
efficaces par rapport aux méthodes existantes, la complexité du probleme fait que des erreurs
peuvent s’accumuler au fur et & mesure des traitements. Il est donc important d’analyser la

qualité des données a ce stade et avant toute opération de fusion.
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Les données a fusionner sont les données issues de ’étape de classification. Nous nous
intéressons alors a analyser la sortie des différents classifieurs. Nous commencons par évaluer

la performance de chaque classifieur séparément. La performance est d’abord évaluée en terme
de :

1. taux de bonne classification en fonction des N premieres especes : a la sortie de chaque
classifieur .S;, nous obtenons une distribution de probabilité P; entre les especes les plus
probables. Le taux de bonne classification est calculé en prenant en compte la premiere
espece la plus probable (N = 1), les deux premiéres especes les plus probables (N = 2)

et ainsi de suite jusqu’a la prise en compte des dix especes les plus probables (N = 10).

2. taux de bonne classification par espece : pour une espece ¢; le taux de bonne classifi-
cation est la somme des individus appartenant a e; et bien classés dans e; divisé par le

nombre total d’individus appartenant a e;

2.3.1 Performances des classifieurs : évaluation du taux de bonne
classification en fonction des dix premieres especes les plus

probables

Pour la base de données d’apprentissage, nous remarquons que le taux de bonne classifi-
cation est de 100% pour le classifieur de la forme globale ainsi que le classifieur de la base
et du sommet comme le montre la figure 2.10. Ceci montre que ces deux classifieurs ont bien

appris les exemples d’apprentissage.

Par contre, pour la base de données de test, nous remarquons que leurs capacités a discri-
miner les especes sont limitées. Pour le classifieur de la base et du sommet, le taux de bonne
classification est de 73% si nous ne prenons en compte que la premiere espece la plus pro-
bable. Ce taux de bonne classification augmente au fur et a mesure que le nombre d’especes
augmente jusqu’a atteindre 92% pour N = 10. Il en est de méme pour le classifieur de la
forme globale ou le taux de bonne classification est de 76% pour N = 1 et de 94% pour
N =10.

En ce qui concerne le classifieur du contour, nous remarquons qu’il n’a pas pu apprendre
tous les exemples de la base de données d’apprentissage d’ott un taux de bonne classification
fixé & 76%. Les attributs de la caractéristique contour sont les plus difficiles & extraire. En
effet, il n’est pas toujours évident de détecter ’allure des dents sur le bord ce qui engendre
des erreurs lors de la segmentation. Une confusion avec 'arriere plan est possible surtout
lorsqu’il s’agit de photo prise en milieu naturel. Nous pouvons dire que ce classifieur est le

moins performant. Sur ’ensemble de test, nous notons que le classifieur a un taux de bonne



Modalité feuille : classification et analyse des données a fusionner 53

100 4 - o e i # 4 e # £
—#— Base et sommet apprentissage
a5 | i —+— Base el sommet test
: i " —&— Contour apprentissage
. LT il —+— Contour test
- 90F - %__——I'""'} E: A £+ Forme Globale tiss:
= —T -E"ff- orme ale apprentissage
= T 4 ,_Il:r"" Forme Globale test
.
S B5F . |
= T L
S 80F /ff g
o G —b——9¢—&——9¢—8—9
c 75 Vg =
2 i
w
o 70F W _
=
33
o
T oBsF g
60 b
55 1 1 1 1 1
o 2 4 b a 10 12

N premiéres espéces

F1GURE 2.10: Taux de bonne classification de chaque classifieur pour la base de données
de test et d’apprentissage

classification de seulement 57% si nous ne prenons en considération que la premiere espece.

Ce taux augmente en fonction du nombre d’especes proposées jusqu’a atteindre 69% pour
N = 10.

Nous remarquons que les performances des classifieurs sont limitées surtout pour N = 1.
Ceci renforce notre choix de fusionner les données issues des différents classifieurs afin d’avoir

des performances globales meilleures grace a la complémentarité entre les données.

2.3.2 Performances des classifieurs : évaluation du taux de bonne

classification par espece

Nous avons également procédé a ’évaluation du taux de bonne classification par espece.
Dans la figure 2.11, un exemple du taux de bonne classification calculé pour quinze especes
de e; & eg5 (les figures représentant le taux de bonne classification par espece pour les 57

especes restantes sont présentées en Annexe D).

Nous remarquons que le taux de bonne classification est variable d’une espece a une autre
et d’une caractéristique a une autre. Par exemple, pour le classifieur de la caractéristique
contour, le taux de bonne classification est de 100% pour I'espece eg et de 21% seulement

pour 'espece er.

Nous remarquons qu’une espece peut étre bien reconnue par un classifieur alors qu’elle est

faiblement reconnue par d’autres. Tel est le cas de I'espece 7 reconnue avec un taux de bonne
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classification de 100% par le classifieur de la caractéristique forme globale. Le taux de bonne
classification est de 50% par le classifieur de la caractéristique base et sommet. Mais, il est

tres faible pour le classifieur de la caractéristique contour : de l'ordre de 21%.

Une espece peut étre bien apprise lors du jeu d’apprentissage mais le classifieur n’arrive
pas a la reconnaitre pour le jeu de test. Tel est 'exemple de I'espece 5 illustrée dans la figure
2.11. Nous remarquons que le classifieur de la caractéristique base et sommet apprend a 100%
cette espece mais le taux de reconnaissance sur la base de test est de 20% seulement. Ceci
peut s’expliquer de trois manieres différentes :

— en raison d’'une importante variabilité intra-classe, les parametres appris étaient trop
divergents. Le classifieur a appris des modeles assez variables ne permettant pas d’ob-
tenir un modele de généralisation.

— l’espece présente beaucoup de conflit avec d’autres especes qui lui sont trop similaires
et donc le classifieur a du mal a les discriminer.

— le nombre d’individus représentant cette espece dans la base de données d’apprentis-
sage est tres limité ne permettant pas assez d’exemples pour que le classifieur puisse

apprendre correctement 1’espece.
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2.3.3 Sources d’informations incertaines

Avec une aussi grande variabilité intra-classe et similarité inter-classes, les sorties des
classifieurs génerent des sources d’ambiguité a travers la qualité des données qu’ils fournissent.
Nous remarquons que, pour un individu de test donné, un classifieur propose généralement
plusieurs classes en accordant une certaine probabilité a une vingtaine ou une trentaine
d’especes. Cette incertitude est d’autant plus importante que I'espece a identifier présente
des conflits avec d’autres especes similaires. Tel est 'exemple d’une feuille appartenant a
I'espece “Acer Monspessulanum” (e) ou le classifieur de la forme globale propose une liste
de 19 especes comme l'illustre la figure 2.12. Sur cette figure, nous avons représenté les 19
especes par ordre de probabilité décroissante, chaque espece étant notée par e; avec une

couleur donnée.

N
.I tm : n||||||

Ficure 2.12: Incertitude du classifieur de la forme globale dans le cas d’une feuille appar-
tenant & 'espece Acer Monspessulanum (eg) : 19 espéces sont proposées

Nous remarquons que la bonne espéce est proposée en sixieme position. La figure 2.13
illustre les 6 premieres especes les plus probables. Nous remarquons que les especes avec
lesquelles le classifieur s’est trompé sont plutot des especes ayant toutes la méme forme

globale “Palmatilobée” a part I'espece egs (“Populus Nigra”).

Comme illustré par cet exemple, et apres de nombreuses expérimentations, nous pouvons
dire que le comportement incertain du classifieur est parfois lié a la similarité inter-especes. De

plus, un seul classifieur correspondant a une seule caractéristique de la feuille est incapable de
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(f)

FIGURE 2.13: (a) : ea (Acer Monspessulanum), (b) : egp (Ficus Carica), (c) : e3 (Acer
Opalus), (d) : eqq (Platanus Hispanica), (e) : e5 (Acer pseudoplatanus), (f) : e4s (Polpulus
Nigra)

discriminer des especes tres similaires, d’ou I'intérét de rajouter des informations sur d’autres

caractéristiques pertinentes de la feuille.

2.3.4 Sources menteuses contextuellement

Dans certaines situations, nous constatons que le classifieur fournit des informations relati-
vement certaines. Il hésite entre deux ou trois classes seulement en accordant une probabilité
importante a la premiere classe proposée. Parfois, le classifieur attribue toute la probabilité
a une seule et unique classe. En proposant cette classe avec une importante probabilité, le
comportement certain du classifieur nous pousse a penser qu’il propose la bonne espece alors
que ce n’est pas du tout le cas. Dans ce genre de situation, le classifieur est dit menteur
contextuellement [59]. En effet, ce comportement se produit dans certains contextes tel que
le contexte lié a I’age. Une feuille, & un certain age, peut ressembler plus a une autre espece

qu’a l'espece a laquelle elle appartient vraiment.

Ceci est illustré a travers les photos des feuilles représentées dans la figure 2.14. Le classi-
fieur de la caractéristique contour accorde toute la probabilité a I'espece “Buxus Sempervi-
rens” alors qu’il s’agit de 'espece “Acer Monspessulanum”. Nous remarquons que du point
de vue contour, les deux especes ont un contour entier ne représentant ni des creux ni des
dents. Puisque le classifieur de la caractéristique contour se base sur cette caractéristique, il

est incapable de discriminer les deux especes représentant un meéme type de contour.
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(a) (b)

FIGURE 2.14: (a) : e7 (Acer Monspessulanum), (b) : e;3 (Buxus Sempervivirens)
2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a 1’étude de la modalité feuille. Les vecteurs
d’attributs extraits a partir de cette modalité permettent de décrire ses caractéristiques les

plus pertinentes.

Lors de la phase de classification, nous avons essayé d’introduire des connaissances ex-
pertes pour mettre en valeur I'aspect éducatif de ’application. Ces informations expertes
sont assez spécifiques : imprécision, incomplétude et variations d’'un expert a un autre. Vue
ces spécificités, cette méthode a plutot engendré I'introduction de données imprécises dans
le processus de classification. On aurait pu exploiter cette stratégie d’avantage, mais , en
I’absence de sources d’informations supplémentaires pertinentes, nous avons décidé de nous
orienter vers une autre approche ou la classification est faite directement dans I'espace des
especes. Certes, cette méthode n’a pas le méme aspect éducatif, mais elle permet I’'obtention

de résultats plus certains et précis a la sortie de I’étape de classification.

Plusieurs imperfections sont présentes dans les données issues des différents classifieurs. La
présence de ces imperfections est d’une part normale vu les conflits existants naturellement
au sein d’'une meéme espece ou entre des especes différentes. D’autre part, ces imperfections
sont le résultat d’'un cumul d’erreurs en commencant par ’étape de segmentation, puis par
I’étape d’extraction des attributs et s’amplifiant a I’étape de la classification. Etant conscient

de toutes ces imperfections, une chaine de traitement spécifique sera mise en place.

Dans le chapitre 3 nous proposons un systeme de fusion permettant de fusionner les données

issues des feuilles tout en utilisant les outils nécessaires pour gérer les imperfections existantes.






Chapitre 3

La fusion des caractéristiques des

feuilles

Un systeme de fusion permet de combiner des informations issues de plusieurs sources afin
d’améliorer la prise de décision. Afin de s’approcher au mieux de 'objectif éducatif que nous
nous étions fixés concernant 1’application, nous proposons un systeme de fusion caractérisé
par sa topologie en cascade. Cette topologie qui consiste a fusionner en cascade les différentes
sources d’informations issues de la modalité feuille, permet a 1'utilisateur de voir I’apport de

chaque caractéristique.

Ce systeme est élaboré dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. En effet, les
théories de l'incertain présentent un cadre théorique permettant de gérer une ou plusieurs
sources d’imperfections. La théorie des fonctions de croyance en fait partie. Elle offre un cadre
général pour le traitement d’informations imparfaites. Cette théorie, tire son importance de
sa richesse en termes d’outils permettant de gérer 'incertitude et I'imprécision. Néanmoins,
il n’existe pas une solution générique pouvant étre appliquée quelque soit la situation. Au
contraire, pour chaque probléeme, une chaine de traitement spécifique, adaptée et prudemment
choisie est nécessaire. Pour pouvoir I'appliquer, le cadre théorique de travail doit étre défini.
Il est d’ailleurs nécessaire de proposer une maniere pour construire les fonctions de masse a
partir des données disponibles. Ces fonctions de masse doivent étre bien représentatives des
imperfections et des données disponibles. L’inconvénient majeur de la théorie des fonctions
de croyance est sa complexité calculatoire assez élevée comparée a la théorie des probabilités
ou la théorie des possibilités. Cette complexité augmente exponentiellement en fonction de
la taille de 'espace de discernement (de taille 72 dans notre cas) et du nombre de sources a
fusionner. Il est donc nécessaire de trouver les moyens adéquats pour que la complexité soit

réduite au maximum.

99
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Dans ce chapitre, la section 1 illustre la topologie du systeme de fusion ainsi que les
différents blocs le composant. La section 2 présente les méthodes de construction de fonctions
de masse. La section 3 détaille les méthodes d’approximation des fonctions de masse. La
section 4 est une étude détaillée des différentes regles de combinaison. La section 5 présente

les différentes expériences réalisées et les résultats obtenus.

3.1 Le systeme de fusion

Les données a fusionner sont celles issues de ’étape de classification. Nous rappelons qu’a la
sortie de chaque classifieur nous obtenons une distribution de probabilité P; entre les especes.

Le systeme de fusion, représenté dans la figure 3.1, est formé de 3 étapes :

1. la construction des fonctions de masse : le passage vers la théorie des fonctions de
croyance nécessite la construction de fonctions de masse a partir des distributions de

probabilités.
2. lapproximation des fonctions de masse : permet de réduire la complexité calculatoire.

3. la combinaison : dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, plusieurs regles
de combinaison sont mises en place. Chacune permet de gérer une ou plusieurs source

d’imperfections.

A:LPIl()iJE
&;. 5{‘1]:

1 La fusion

Construction des

m
o 1
fonctionsdemasse} >‘ PPEERET ‘ >

1

1

1

1

1

m_ [Combinaison m '
Construction des P‘ P 2 - . '
1

1

1

1

1

1

fonctions de masse vt .
Iveau de fusion ccmblnalson

o m
Construction des | — 3 »
fonctions de masse ‘ ST IENE

Niveau de fusion 2

Prise de
decision > {E}

Ficure 3.1: Systeme de fusion hiérarchique pour la fusion de données issues des feuilles

3.2 La construction des fonctions de masse

La construction des fonctions de masse a partir des distributions de probabilité est une
étape importante dans le processus de fusion. En effet, il faut que les fonctions de masse
soient suffisamment représentatives de toutes les informations disponibles. Dans notre cas,
nous avons pu montrer que les données obtenues a la sortie des classifieurs sont incertaines,
que les sources ont différents degrés de fiabilité, qu’elles sont parfois menteuses contextuelle-

ment et qu’elles peuvent étre conflictuelles. Il est donc important que les fonctions de masse
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puissent représenter toutes ces imperfections et prennent en compte le maximum d’informa-
tions [71][72].

Dans notre cas, il s’agit d'un cadre de discernement de grande taille (72 hypotheses).
Construire 2 éléments focaux et accorder une masse a toutes les combinaisons possibles
engendrerait une importante complexité calculatoire. Dans la littérature, il existe plusieurs
méthodes pour construire une fonction de masse a partir d'une distribution de probabilité
dont les plus connues sont : les fonctions de masse bayésiennes [73][74] et les fonctions de
masse consonantes [75][74][76][77].

Dans ce qui suit, nous nous intéressons a la construction de fonctions de masse bayésiennes
et consonantes a partir de la distribution de probabilité illustrée dans I'exemple 1. Cette
distribution est issue du classifieur de la caractéristique modele polygonal et correspond a un
individu appartenant a l’espece e; (“Acer Campestre”) tel que :

Exemple 1

p(e1) = 0.0253, p(ez) = 0.0099, p(eq) = 0.0350, p(eg) = 0.0050, p(e12) = 0.0451,
p(e1s) = 0.0050, p(e1) = 0.0050, p(ean) = 0.2050, p(e2q) = 0.4048, p(es2) = 0.0350,
pless) = 0.1750, p(eq0) = 0.0049, p(eq4) = 0.0050, p(es4) = 0.0099, p(es6) = 0.0150
et p(ers) = 0.0149

3.2.1 Les fonctions de masse bayésiennes

Une fonction de masse est dite bayésienne si tous ses éléments focaux sont des singletons.
Elle est construite a partir d’éléments focaux certains et précis. La masse m; correspondant
a un classifieur S; est calculée a partir de la distribution de probabilité P; de la maniere

suivante :

mi{er} = Pi(er), Ve, € (3.1)
mi{X} =0, si| X| # 1 (3.2)

ou X est tout ensemble contenant plus d’une espece.

Une masse m; égale a la probabilité P; est accordée a chaque élément e, de ) ayant une
probabilité non nulle. Une masse nulle est accordée a tous les ensembles. Cette méthode
permet de construire des éléments focaux précis et certains, mais ne permet pas vraiment
de bénéficier des avantages qu’offre la théorie des fonctions de croyance puisque nous conti-
nuons a travailler avec des singletons. Le systéeme de fusion risque de devenir moins flexible.
L’application de cette méthode sur 'exemple 1 donne le résultat représenté dans le tableau

suivant :
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bba bayésien

Distribution de probabilité Py
(Modele polygonal)
p(e1) = 0.0253
p(e2) = 0.0099
p(eq) = 0.0350
p(eg) = 0.0050
p(e12) = 0.0451
p(e1s) = 0.0050
p(e1s) = 0.0050
p(e22) = 0.2050
p(eaq) = 0.4048
p(es2) = 0.0350
p(ess) = 0.1750
p(eq0) = 0.0049
p(eqq) = 0.0050
p(es4) = 0.0099
p(ese) = 0.0150
p(er2) = 0.0149

m(e1) = 0.0253

m(ez) = 0.0099

m(eq) = 0.0350

m(eg) = 0.0050

m(e12) = 0.0451
m(ey3) = 0.0050
m(e1s) = 0.0050
m(ez2) = 0.2050
m(egq) = 0.4048
m(es2) = 0.0350
m(ess) = 0.1750
m(eqo) = 0.0049
m(eqq) = 0.0050
m(esq) = 0.0099
m(ess) = 0.0150
m(er2) = 0.0149

Nous remarquons que la construction de fonctions de masse bayésiennes ne permet pas la

modélisation des imperfections des données. Les especes qui avaient initialement une proba-

bilité faible, ont une masse faible. Celles qui avaient initialement une forte probabilité, ont

une forte masse.

3.2.2 Les fonctions de masse consonantes

Les fonctions de masse consonantes consistent a construire des éléments focaux dont cer-

tains sont de grandes tailles. La construction se fait en deux étapes. La premiere consiste a

ordonner la distribution de probabilité P; dans I'ordre décroissant de la maniere suivante :

Filey) 2 Pile) 2 File) = - Filew-1) = Filew)

(3.3)

Ainsi, la classe la plus probable est classée en premiere position et ainsi de suite. Nous

reprenons avec le méme exemple que celui pris pour la construction des fonctions de masse

bayésiennes. Le classement des especes dans 'ordre décroissant des probabilités donne ceci :
p(eas) > plean) > pless) > plez) > ples2) > ples) > pler) > pless) > plera) > pless) >
p(e2) > pleis) > pleis) > pleas) > ples) > plewo)
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La deuxieme étape consiste a construire les éléments focaux et a leurs attribuer une masse.
Le premier élément focal contient I’ensemble de toutes les especes. Le deuxieme est 1’ensemble
des N — 1 especes les probables et ainsi de suite jusqu’a parcourir toutes les classes de la

maniere suivante :

mifeq); €@, - vy e} = N ox Pie))
mifeq), €@, - ev—2), ev-n} = (N — 1) = (Bi(ew-1)) — Filew)))

mi{eq), @), - e -3); e 2>}—( —2) x (Fi(ev-2)) — Pilew-1))

mi{e 1)

} .
mz{eu }5(2)*( (6(2))—3(%)))
} :

m;i{en

La masse attribuée a chaque élément focal dépend de sa taille et de la différence des
probabilités entre la classe N — 1 et la classe N. Cette méthode engendre la construction
d’éléments focaux dont certains sont de grandes tailles. Ceci peut poser un probleme lié
a la complexité calculatoire puisque nous travaillons dans un espace de discernement de
grande dimension. Par contre, elle permet d’avoir des éléments focaux représentés sous forme
d’ensembles. Ainsi, nous pouvons profiter des avantages de la théorie des fonctions de croyance
qui gere mieux les ensembles que les singletons. Le systéme de fusion sera ainsi plus flexible.

L’application de cette méthode sur notre exemple donne ceci :

ma{eas, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56, €72, €54, €2, €13, €16, €44, €6, €40} = 0.0791
D — _04
ma{eas, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56, €72, €54, €2, €13, €16, €44, €6} = 9.1937e
, _ 05
ma{eas, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56, €72, €54, €2, €13, €16, €aa } = 9.8797e
_ —o7
m3{€24, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56, €72, €54, €2, €13, 616} = 2.8337e
_ —04
mg{eas, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56, €72, €54, €2, €13} = 2.6843€
ma{eaa, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56, €72, €54, €2} = 0.0536
_ —04
ma{eas, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56, €72, €54} = 2.0155¢
ma{eas, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56, €72} = 0.0449
_ —04
ma{eas, €22, €36, €12, €32, €4, €1, €56} = 9.3794e
ma{eaa, €22, €36, €12, €32, €4, €1} = 0.0717
ma{eas, €22, €36, €12, €32, €4} = 0.0583
_ —04
ma{€as, €22, €36, €12, €30} = 2.2232¢

ma{eas, €22, €36, €12} = 0.0401
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mg{eaq, €22, €36} = 0.3899

mg{eaq, €22} = 0.0598

mg{eaq} = 0.1998

La masse accordée aux especes qui sont a la base les plus probables a été réduite. Tel est
le cas de 'espece ey ayant a la base une probabilité de 0.4048 mais nous remarquons que
la masse qui lui est accordée apres cette transformation est de 0.1998. C’est grace a la prise
en compte de la taille de cet élément focal que la masse attribuée a egy est réduite et est
redistribuée sur les autres éléments focaux. Il est important de noter que I'espece ey (qui est

la bonne espece) figure dans 10 éléments focaux.

Les fonctions de masse consonantes permettent la construction d’éléments focaux imprécis
mais 'avantage est que la bonne espece apparait dans plusieurs éléments focaux. C’est vrai
vy s .. . , . .
qu’il n’y a pas assez d’informations pour préciser quelle est exactement la bonne espece
mais au moins la bonne espece n’est pas exclue. Au contraire, son apparition dans plusieurs
éléments focaux lui donne plus de chances d’étre parmi les 10 especes les plus probables a la

fin du processus de fusion.

Une fois que les fonctions de masse sont construites, il ne reste plus qu’a les combiner
en limitant la complexité calculatoire. Dans le cas de la fusion des données caractérisant les
feuilles, il s’agit de combiner trois sources de données. Le nombre de sources de données va
augmenter des qu’'une nouvelle modalité est rajoutée. De plus, ’espace de discernement est de
grande taille. Pour ces deux raisons, il s’avere important de trouver une solution qui permette

de diminuer la complexité calculatoire. L’idée est donc d’approximer les fonctions de masse.

3.3 Approximation des fonctions de masse

Bien que la théorie des fonctions de croyance permet de résoudre des problemes dans
différents domaines, I'un de ses problemes majeurs est la complexité des calculs qui est re-
lativement élevée par rapport a d’autres théories telles que la théorie des probabilités et la
théorie des possibilités. La complexité calculatoire augmente exponentiellement en fonction
du nombre de sources a combiner [78]. Ce probleme devient plus important lorsqu’il s’agit
d’espace de discernement de grande taille. Or, notre but est de mettre en place un systeme
de fusion que nous pourrions par la suite intégrer dans une application smartphone. La facon
de limiter la complexité des calculs a été exposée dans la littérature par plusieurs chercheurs.
Les approches existantes reposent soit sur des procédures consistant a effectuer des calculs

exacts ou sur des techniques d’approximation.
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Dans la premiere catégorie, un algorithme de calcul optimal a été proposé par Kennes
dans [79]. Cet algorithme permet d’optimiser considérablement le nombre d’opérations d’ad-
dition et de multiplication lors du calcul des fonctions de masse réduisant considérablement
la complexité des calculs. L’inconvénient de cette méthode est que le nombre d’éléments
focaux n’est pas réduit puisque c’est une procédure qui fait des calculs exacts. Ceci peut
étre problématique dans notre cas puisque nous avons a gérer un espace de discernement de

grande taille et a effectuer le méme calcul pour plusieurs sources d’informations.

D’autres algorithmes permettant de manipuler des classes restreintes ont également été
proposés [80] [81]. Ces algorithmes, méme s’ils sont efficaces d'un point de vue complexité
calculatoire, présentent un inconvénient majeur puisque plusieurs hypotheses ne seront pas

forcément respectées dans le cadre de notre application.

La deuxiéme catégorie d’approches est composée des techniques de Monte-Carlo [82] [83]
et des procédures d’approximation des fonctions de masse. Les techniques d’approximation de
Monte-Carlo ont prouvé leur efficacité dans certains domaines d’applications ou le conflit entre
les sources est réduit. L’inconvénient de ces techniques est que leurs performances diminuent
considérablement lorsque le conflit devient important [84]. Les procédures d’approximation
des fonctions de masse permettent la réduction du nombre d’éléments focaux en se basant
sur différents criteres de sélection. Nous nous sommes intéressés plus particulierement aux
procédures les plus utilisées : les approximations “Inner” et “Outer” [85], la méthode k-1-x
[86] et la méthode de sommation [87].

3.3.1 L’approximation k-1-x

Cette approximation est la plus simple des approximations. Son idée principale consiste a
garder uniquement les £ éléments focaux ayant les masses les plus importantes et a attribuer
une masse nulle a tous les autres éléments focaux, puis a normaliser le résultat [86]. L’in-
convénient de cette méthode est qu’elle élimine certaines especes en se basant sur un seul
critere qui est la valeur de la masse. Or, dans notre cas, les différentes sources de données
ont des degrés de fiabilité variables d’une espece a une autre ce qui fait que parfois une
faible masse est accordée a la bonne espece. En appliquant I'approximation k-1-x, nous ris-
quons d’éliminer certains éléments focaux qui sont en réalité tres utiles et représentent une

information pertinente méme si la masse qui leurs était accordée est faible.
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3.3.2 La sommation

Une maniere simple de diminuer le nombre d’éléments focaux est de regrouper ceux qui
sont similaires ou peu importants. C’est sur cette stratégie que se base I’approximation “Som-
mation” [87]. Cette approximation consiste a garder les k — 1 éléments focaux ayant la masse
la plus importante. L’union des éléments focaux restants forme le k™ élément focal dont
la somme de leurs masses est transférée a 1’élément k. L’application de cette approximation
dans notre contexte spécifique s’avere intéressante. Contrairement a ’approximation k—[—z,
méme les éléments focaux ayant une faible masse seront gardés. Ainsi, un maximum d’in-
formation sera transféré permettant plus de flexibilité au processus de fusion. En plus, cette
approximation est simple et elle ne demande pas beaucoup d’opérations de calcul ce qui réduit

son temps de traitement.

3.3.3 L’approximation Inner et I’approximation Outer

Proposée par Denceux dans [85], le principe de ces approximations consiste a diminuer le
nombre d’éléments focaux en les fusionnant et a transférer leurs masses a leur union ou a
leur intersection. Afin de déterminer les éléments focaux qui seront fusionnés en premier, une
distance mesurant 'impact du remplacement de F; et F; par leur union ou leur intersection

est calculée.

Dans le cas de 'approximation “Outer”, cette distance notée d est calculée pour chaque

paire d’éléments focaux (F;, F;) de la maniere suivante :

Ou(Ey, Fy) = [m(Fy) + m(E))||F7 U Fy| = m(F)|E| = m(E;)| Fjl. (3.4)

Les éléments focaux correspondants aux distances o les plus petites sont remplacés par
leur union. La masse accordée a 'union correspond a la somme des masses des éléments fu-

sionnés. Cette opération est répétée jusqu’a atteindre le nombre k£ d’éléments focaux souhaité.

Pour I'approximation Inner, la distance dn entre chaque paire d’éléments focaux (F;, Fj)

est calculée ainsi :

O0n(F3, F) = m(F3) | Fi| + m(F5)| Fj| =

(3.5)
[m(F;) +m(Fy)||F; 0 Fy|
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Les éléments focaux correspondants aux distances o~ les plus petites sont remplacés par
leur intersection. La masse accordée a l'intersection correspond a la somme des masses des

¢éléments fusionnés. Les itérations continuent jusqu’a atteindre le nombre &k souhaité.

Les approximations Inner et Outer se basent donc sur un calcul de distance afin de décider
quels sont les éléments focaux a fusionner en premier. Par rapport a 'approximation Inner,
I’approximation Outer semble étre plus utile dans notre cas puisqu’elle transfere les éléments
focaux a fusionner vers leur union contrairement a ’approximation Inner qui transfere les
éléments focaux a fusionner vers leur intersection. Ainsi, 'approximation Outer permet de
garder un maximum d’information. Aucune classe n’est éliminée grace a la prise en compte

de 'union.

Malgré sa capacité a transférer le maximum d’information, 'approximation Outer nécessite
un nombre d’opérations de calcul beaucoup plus important que celui de 'approximation
Sommation. En effet, le calcul des distances entre tous les éléments focaux avant chaque

approximation peut augmenter considérablement le temps de calcul.

En conclusion, le choix de la méthode d’approximation appropriée se base sur deux criteres
essentiels : la capacité de I'approximation a garder le maximum d’information et le temps de
calcul. L’approximation offrant le meilleur compromis sera choisie. Les expériences présentées
dans la suite permettront de comparer les performances des différentes méthodes d’approxi-
mation. Une fois que les fonctions de masse sont approximées, il faudra choisir la regle de

combinaison la mieux appropriée pour notre application.

3.4 Choix de la regle de combinaison

Afin de gérer au mieux les imperfections des données, plusieurs regles de combinaison ont
été proposées dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Chaque regle a été mise
en place pour gérer un ou plusieurs aspects d’imperfections. Vu les performances limitées et
variables des sources de données a combiner, nous considerons que nous avons a traiter des

sources de données non fiables.

En plus de la non fiabilité des sources, elles sont aussi conflictuelles. Pour évaluer le degré
de conflit partiel et global entre les sources, nous avons calculé pour chaque espece le conflit
partiel moyen entre deux sources d’informations d’une part, et d’autre part, le conflit global
moyen existant entre toutes les sources a fusionner. Le conflit partiel est calculé entre les
sorties des classifieurs (57 et S3), (S1 et S3) et (S et S3). Le calcul du conflit revient a
calculer la masse de ’ensemble vide telle que ki3 = m1®2(®) si le conflit est calculé entre
deux sources et kjo3 = m@((l)) pour le conflit global calculé entre les 3 sources. La figure
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3.2 montre le degré de conflit moyen par espece. Nous remarquons l'existence d’un conflit
important entre les sources. Le conflit partiel entre la forme globale et la base et le sommet

est le conflit le moins important comparé aux autres conflits partiels.
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Ficurke 3.2: Conflits partiels et conflit global entre les sources d’informations

Supposons que nous souhaitions fusionner les informations provenant de 2 sources d’in-
formations S et S correspondant a 2 fonctions de masses notées respectivement m; et mo.
La théorie des fonctions de croyance propose différentes regles de combinaison. Les regles de
combinaisons pouvant étre les mieux adaptées a notre probleme sont celles qui permettent
de gérer au mieux le conflit. Dans [88], Lefevre et al. définissent 3 sources de conflit :

— une mesure aberrante donnée par un capteur : ce type de conflit peut se mani-

fester lors de I'acquisition des données et donc lors de la prise des photos des feuilles.

— la modélisation imprécise des fonctions de croyance : la plupart des modeles

dérivent de mesures de distances ou de mesures de probabilités. La modélisation des
fonctions de croyance en utilisant les fonctions de masse consonantes engendre 1'ob-
tention de fonctions de masse imprécises. Ainsi, en utilisant cette approche pour la
construction des fonctions de masse, nous nous trouvons face a une deuxieme source
de conflit.

— la multitude de sources d’informations a combiner : ce qui est bien notre cas

ce qui présente une troisieme source de conflit.
D’apres Lefevre et al. [88] les regles de combinaison proposées dans la littérature représentent
des solutions pour gérer ces différentes sources de conflit. Ils divisent ces regles de combinaison

en deux catégories :



La fusion des caractéristiques des feuilles 69

1. la premiere catégorie regroupe les regles de combinaison nécessitant que les sources

d’informations a combiner soient fiables.

2. la deuxieme catégorie regroupe les regles de combinaison ot au moins une des sources

d’informations est fiable sans savoir forcément laquelle.

Dans la suite, les différentes regles de combinaison appartenant aux deux catégories sont

analysées.

3.4.1 Regle de combinaison de Dempster

La regle de combinaison de Dempster a été proposée par Dempster [53] en 1976. L utili-
sation de cette regle associative et commutative exige que les 2 sources d’informations soient

fiables. Elle est définie de la maniére suivante :

([ m(0) =0
376229 my(B)mz(C) (3 6)
m(A) = BOCZAl,km , VAGF#0) e2¢
\
ou k1o = Y, mi(B)my(C) représente le degré de conflit entre les 2 sources d’informa-

BNC=0
tions. Le facteur de normalisation (1 — ki) consiste a éliminer les parties d’informations

conflictuelles entre S; et S5. Si k15 = 1, les 2 sources sont considérées en conflit total. La
regle de combinaison de Dempster peut étre utilisée pour combiner simultanément /N sources

d’informations ayant des degrés de fiabilité similaires.

La regle de combinaison de Dempster présente un modele mathématique capable de
représenter l'incertitude des données considérant la théorie des probabilités comme un cas
particulier. Néanmoins, cette regle de combinaison souffre de plusieurs limitations et faiblesses
surtout lorsque le conflit entre les 2 sources d’informations devient important [89] [90] [91] ce
qui est bien notre cas. Ce probleme a été bien mis en évidence a travers le fameux exemple
de Zadeh : considérons Q = {A, B,C} tel que les masses issues de deux sources d’informa-
tions sont définies ainsi : my(A) = 0.9, my(C) = 0.1, ma(B) = 0.9 et my(C) = 0.1. Nous
remarquons l'important conflit existant entre les deux sources. Mais, I’application de la regle
de combinaison de Dempster conduit au résultat suivant : m(C') = 1! Dans le cadre de la
reconnaissance d’especes d’arbres, nous nous retrouvons devant des exemples aussi conflic-
tuels que 'exemple de Zadeh. L’exemple suivant est un exemple réel représentant le conflit

important existant entre les trois sources de données caractérisant les feuilles sachant que la
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bonne espece est I'espece es.

Exemple 2

Fij | mi; | Fay ma; | F3; ms;

{e13}| 1 {e3a} 0.1457 | {es, 5, e32, €46, €67} 0.1997
{es2, €69, €17, €1, €2, €24, €22, | 0.1339| {es,e5} 0.1890
€39, €64}
{e32, €69, €17, €1, 2, €24, €22, | 0.1129 | {e3,e5,€32} 0.1343

€39, €64, €72, €4, €21, €28, €20,

€47, €8, €44, €3, €65, €45, €58,

€33, e57}
{es2, €69, €17} 0.1051 | {es} 0.1156
{e32, €69, €17, €1, €2, €24, €22, | 0.0800 | {e3, es, €32, €46, €67, €4, €17} 0.1031

€39, €64, €72, €4, €21, €28, €20,

ear, es}

{632,669,617,61, €9, €24, €929, 0.0731 {63,65,632,646,667,64,617, 0.0636
€39, €64, €72, €4, €21, €28, €20, €71, €1, €8, €44, €20, €30 |

ear}

{632,669,617,61, €9, €24, €29, 0.0642 {63,65,632,646} 0.0612

€39, €64, €72, €4, €21, 628}

{632,669,617,61,(32,624,622, 0.0535 {63,65,632,646,667,64,617, 0.0540
€39, €64, €72, €4} €71, €1, €8, €44}

{es2, €69, €17, €1, €2, €24, €22, | 0.0525 | {es, €5, €32, €46, €67, €4, €17, 0.0432
€39, €64, €72} er1,e1}

{61,62,63,64,68,617,620, 0.1790 {61,63,64,65,68,617,620, 0.0362
€21, €22, €24, €28, €32, €33, €39, €32, €44, €46, €67, €71}

€44, €45, €47, €58, €64, €65, €69,
672}

En plus du conflit, cet exemple est intéressant puisqu’il traite un des cas les plus compliqués

a résoudre. A partir de cet exemple, le comportement des différentes regles de combinaison

vis a vis des imperfections suivantes a été étudié :

1. Source menteuse contextuellement : il s’agit de la premiere source de données
relative a la caractéristique contour : cette source propose une seule espece ej3 avec

une certitude totale. Or la bonne espece est I'espece e,.

2. Données imprécises : la plupart des éléments focaux issus de la deuxiéme et troisieme

sources de données sont de grande taille reflétant I'imprécision des données.

3. Données incertaines : pour chaque source de données, la masse est répartie sur
9
plusieurs éléments focaux (I’exemple montre 10 éléments focaux obtenus suite a 1’ap-

plication d’une approximation avec un nombre d’éléments focaux égale & dix).
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La regle de combinaison de Dempster cherche les intersections existantes entre les éléments
focaux des différentes sources de données. En fusionnant les deux premieres sources relatives
a la caractéristique contour et a la caractéristique base et sommet, nous nous rendons compte
que les deux sources d’informations sont en conflit total. En effet, les deux sources proposent
des especes totalement différentes. Aucune espece n’est commune. L’application de la regle
de combinaison de Dempster engendre 1’obtention de I’ensemble vide comme élément focal au

premier niveau de fusion. Il est donc impossible de procéder au deuxieme niveau de fusion.

Plusieurs regles de combinaison ont donc été proposées dans le cadre de la théorie des
fonctions de croyance afin de palier aux limitations de la regle de combinaison de Dempster.
Nous citons la regle de combinaison de Smet. En proposant de considérer que le monde est
ouvert, cette regle commutative et associative est considérée comme la version non normalisée
de la regle de combinaison de Dempster. Elle accorde une masse positive a I’ensemble vide
[55]. Cette regle est inadaptée a notre cas pour deux raisons : la premiere est que nous
travaillons dans un monde fermé ou toutes les hypotheses sont connues. La deuxieme est que
I'utilisation de cette regle nécessite que toutes les sources d’informations soient fiables ce qui

est loin d’étre notre cas.

Yager a proposé de transférer le conflit vers 'ignorance [92]. Contrairement a Smet, il
, . . . . .

admet que l'espace de discernement est exhaustif et par la suite le conflit ne provient pas
d’une mauvaise définition de celui-ci. D’apres lui, c¢’est plutot la non fiabilité des sources
a fusionner qui peut étre la cause du conflit. Il a donc choisi d’accorder plus de masse a
Iignorance en y additionnant la masse mise sur le conflit. Mais, le transfert de la masse vers
I'ignorance engendre la perte de la spécificité de I'information. Dans notre cas, nous préférons
transférer la masse vers 'union que vers l'ignorance. Ainsi, nous évitons de perdre une partie

de l'information.

3.4.2 La regle de combinaison disjonctive

La combinaison disjonctive est la regle la plus simple et la plus basique pour le traitement
de sources non fiables ou conflictuelles. Elle permet de combiner disjonctivement 2 sources
d’informations. Elle suppose que I'une contient la bonne information et que l'autre contient
I'information erronée sans savoir laquelle. La prise en compte de I'union permet ainsi de garder
la bonne information méme si l'information erronée est conservée. Proposée par Dubois et

Prade en 1986 [93], cette regle commutative et associative est définie comme suit :
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S mi(Bm(C) (3.7)

Cette regle peut étre utilisée lorsque les sources ne sont pas fiables. Mais, son inconvénient

majeur est qu’elle engendre une perte de spécificité.

3.4.3 La regle de combinaison adaptative de Dubois et Prade

La régle de combinaison adaptative de Dubois et Prade définie dans [56] propose d’exploiter
un comportement intermédiaire entre la regle conjonctive et la regle disjonctive. Cette regle
considere que si 'intersection entre 2 sources d’informations est vide, la vérité réside dans
I'union. Cette régle permet ainsi de répartir le conflit partiel sur 'ignorance partielle. La regle

commutative mais non associative de Dubois et Prade est définie ainsi :

mp(0) =0
mp(A) = >3 mi(B)me(C)+ > mi(B)ma(C),YA €2 A#( (3.8)
B,Cc2% B,Cec2
BNC=A BUC=A
BNC#0 BNC=0
\
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Ficure 3.3: Classement de 'espece es dans la liste des 10 especes ressorties par le systeme
de fusion : application de la régle de combinaison de Dubois et Prade

Appliquée a 'exemple 2, et puisque les 2 premieres sources de données sont en conflit total,
I'union des éléments focaux est le résultat du premier niveau de fusion comme le montre la

figure 3.3. Nous arrivons ainsi a garder la bonne espece méme si elle n’a pas été proposée par
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la premiere source de données. Pour le deuxiéme niveau de fusion, la bonne espece e; n’a pas
été proposée par la troisieme source d’informations. Mais, la prise en compte de 'union des
éléments focaux en conflit permet de garder cette espece. Nous remarquons que, grace a la
masse considérable accordée a l'espece es par la deuxieme source d’informations, cette espece
a conservé son importance lors de la fusion méme si elle n’a pas été proposée par les autres

sources.

Avec la regle de combinaison adaptative de Dubois et Prade, nous sommes capables de
gérer les sources conflictuelles et peu fiables grace a 'opération de disjonction. En effet cette
opération présente 'avantage de garder le maximum d’information utile méme si elle pro-
vient d’'une seule source. Ceci est tres utile dans notre cas parce que nous sommes souvent
confrontés a des cas ol une seule source d’informations est capable de donner la bonne espece.
Dans le cadre de la répartition des conflits partiels, d’autres regles dites regles de redistribu-

tion proportionnelle du conflit ont été proposées comme la regle de combinaison PCRA5.

3.4.4 La regle de combinaison PCR6

Proposée en 2006 par Martin et Osswald, la regle de combinaison PCR6 permet une redis-
tribution du conflit partiel sur les éléments focaux impliqués [94][95]. L’idée est de transférer
la masse du conflit uniquement vers les éléments impliqués et proportionnellement a leurs
masses individuelles. Ainsi, la spécificité de I'information est entierement préservée. La regle

de combinaison PCR6 est définie pour 2 sources d’informations comme suit :

mpons(4) = my(4) + 3 (LB el By

La regle de combinaison PCR6 transfere la masse soit vers l'intersection (s’il n’y a pas de
conflit), soit vers les éléments impliqués dans le conflit. Cette régle risque de ne pas pouvoir

gérer les cas ol le conflit est tres important. Reprenons I'exemple 2 :

1. La PCRb transfere la masse vers l'intersection. Dans notre cas, I'espece ey est proposée
par une seule source. Elle ne présente donc aucune intersection. Alors, aucune masse

ne sera transférée vers e, a travers une intersection.

2. La PCRb transfere la masse vers les éléments impliqués dans le conflit. Un élément n’est
impliqué dans le conflit que lorsque son intersection avec un autre élément est ’ensemble
vide. Vu la taille des éléments focaux, nous trouvons souvent une ou plusieurs especes
dans l'intersection. Donc la masse ne sera pas transférée vers les éléments impliqués

dans le conflit mais plutot vers les especes présentes dans l'intersection meéme si ces
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especes ne contiennent pas la bonne espece. Reprenons avec les éléments focaux Fhg
et F3g. Ces deux éléments ne sont pas considérés comme éléments impliqués dans le
conflit puisqu’ils présentent une intersection au niveau des especes e, e17, €59 €t es3o.
La masse est donc transférée vers ces éléments alors qu’aucune de ces especes n’est la
bonne espéce. Ainsi, aucune masse n’est transférée a e;. Nous remarquons aussi que
pour l'exemple 2, I'espece e3y appartient a tous les éléments focaux de Sy et S3. Donc,
dans tous les cas, il n’y aura pas d’intersection vide, donc pas d’éléments en conflit et

donc pas de masse transférée vers ces éléments.

3. En combinant un élément focal contenant e, avec un élément focal de petite taille et
contenant un nombre réduit d’especes, nous avons plus de chance d’avoir une intersec-
tion vide. Dans ce cas, le conflit est redistribué vers les éléments focaux en question.
Par la suite, une certaine masse sera accordée a 1’élément focal contenant e,. Mais, vu

I'imprécision des éléments focaux, nous n’avons pas souvent ce cas.

Finalement, c’est presque uniquement par le biais du troisieme cas de figure qu’une masse est
attribuée a la bonne espece. Nous notons bien que nous n’avons pas ce cas pour 'exemple 2.

Mais, il est possible de I’avoir avec d’autres individus.

Le principe de la PCR5 consistant a transférer de la masse vers les intersections des
éléments focaux ou vers les éléments focaux impliqués dans le conflit ne convient pas a notre
application. De par de la taille des éléments focaux, les cas ol une masse est transférée vers les
éléments focaux impliqués dans le conflit sont rares. Dans le cas de ’exemple 2, I'application
de la regle PCR5 réduit le nombre d’éléments focaux contenant ’espece e;. Ainsi elle aura
moins de chance d’étre proposée parmi les 10 premieres especes puisqu'une part importante
de I'information est perdue. La figure 3.4 montre le résultat de la combinaison des masses de
I’exemple 2 en utilisant la regle de combinaison PCR5. Nous remarquons qu’au premier niveau
de fusion I'espece ey est proposée en sixieme position. En combinant avec la troisieme source
d’informations, le systeme n’est plus capable de proposer la bonne espece ce qui renforce

I'interprétation faite sur le fonctionnement de cette regle vis a vis des données.

3.4.5 La regle de combinaison DPCR

Appelée regle de redistribution proportionnelle du conflit affaibli, cette regle a été pro-
posée par Martin [96]. C’est une extension de la reégle de combinaison PCR5. Elle consiste

a appliquer une procédure d’affaiblissement dans le but de transférer une partie du conflit
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Fiqure 3.4: Classement de 'espece eg dans la liste des 10 especes ressorties par le systeme
de fusion : application de la regle de combinaison PCR5

partiel vers l'ignorance partielle (I'union). Elle est définie comme suit :

mi(A)2ma(B ma(A)2mi(B
mperr(A) = mE)(A) + T annan Lt ®) e
+ Y (1 - mi(B)ms(C) (3.10)
BUC=A
BNC=0

ol € représente le coefficient d’affaiblissement calculé pour M sources d’informations de la

maniére suivante :

M
E(FlvvFM):l—Zfz(FlvvFM) (311)
i=1

ol ¢ est I'indice de la source d’informations et f est une fonction de conflit donnant le nombre

d’éléments focaux F; € 29 en conflit. Une fonction f; est définie de (2°) dans [0, ] tel

)M
que :
M
> Lirnry
(F, . Ry = 3.12
f( 1 9 M) M(M—l) ( )

Cette propriété est tres intéressante puisque 'affaiblissement se fait en fonction du nombre

d’éléments focaux F; en conflit.

Cette regle de combinaison est intéressante puisqu’elle transfere de la masse vers 'union
en plus des éléments impliqués dans le conflit. Ceci permettra de garder le maximum d’infor-

mation et représente ainsi une solution pour faire face aux inconvénients de la PCR5.

Appliquée a I'exemple 2, nous remarquons a travers la figure 3.5 que cette regle permet
d’améliorer les performances du systeme a reconnaitre I'espece comparativement aux résultats
obtenus avec la PCR5.
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Ficure 3.5: Classement de 'espece es dans la liste des 10 espéces ressorties par le systeme
de fusion : application de la regle de combinaison DPCR

3.4.6 La regle de Florea et Jousselme

Appelée aussi reégle de combinaison robuste, cette regle présentée en détails dans [97][54]
est une somme pondérée de la régle conjonctive et disjonctive. Elle est définie de la maniere

suivante :

mp(A4) = fu(ki2)mg)(4) + Balkiz)mgy(A), ¥ A # 0 (3.13)

ol [y et By sont calculés a partir de la mesure de conflit global k15 entre 2 sources d’infor-

mations de la maniere suivante :

Br(ki2) + (1 — ki2)Ba(ki2) = 1 (3.14)

ko= Y mi(A)ma(B))} (3.15)
A;NB;=0

Cette regle prend en compte la mesure du conflit global existant entre les sources en
calculant une somme pondérée de la regle disjonctive et la regle conjonctive. En fonction du
conflit, une masse plus importante sera accordée aux éléments focaux issus de 'intersection.
Ceci revient a dire que la bonne classe réside dans l'intersection. Or, ce n’est pas toujours le
cas. Par exemple, lorsque les sources de données ne sont pas fiables et les éléments focaux sont
imprécis, les éléments formant 'intersection n’incluent pas forcément la bonne réponse. Par
contre, elle peut se trouver dans 'union. Ainsi, en affaiblissant la masse accordée a I'union,

cela peut entrainer également 'affaiblissement de la masse accordée a la bonne classe.

Dans le cas de 'exemple 2, I'affaiblissement de la masse accordée a I'union engendre I'af-
faiblissement de la masse accordée a la bonne espece. La régle de Florea présente, comme
la regle de Dubois et Prade, 'avantage de transmettre les éléments conflictuels vers 'union.

Mais, se fonder sur la mesure de conflit global pour affaiblir la masse accordée a l'union
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Ficure 3.6: Classement de 'espece es dans la liste des 10 espéces ressorties par le systeme
de fusion : application de la régle de combinaison de Florea et Jousselme

ne semble pas tres utile pour notre cas. La figure 3.6 montre le résultat de la combinaison
des données de 'exemple 2 suite a 'utilisation de la regle de Florea. Nous remarquons que
Pespece est proposée par le systéme en sixieme position pour le premier niveau de fusion.
En passant au niveau de fusion suivant et en fusionnant le résultat obtenu avec la troisieme
source de données, nous remarquons que le résultat se dégrade puisque 'espece est proposée
par le systeme en neuvieme position. En effet, puisque la troisieme source de données ne
propose pas 'espece es, le classement de celle-ci a reculé. Une autre raison de ce recul est
Iaffaiblissement de la masse accordée a ey puisqu’elle fait partie des éléments conflictuels.

Dans le méme esprit de la regle de Florea, plusieurs autres régles de combinaison sont pro-

posées.

3.4.7 La regle de combinaison mixte

Martin et Osswald ont proposé une extension de la regle robuste de Florea et Jousselme
[96]. Contrairement a la régle présentée dans les équations 3.14 et 3.15 ou les fonctions de
conflits dépendent de la mesure du conflit global, les fonctions de conflit proposées par la
regle de combinaison mixte peuvent étre fonction du conflit global, des conflits partiels ou de
la taille des ensembles en conflit. La regle de combinaison conjonctive, de Florea et celle de
Dubois et Prade présentent des cas particuliers de la regle de combinaison mixte. Cette regle
permet une plus grande précision lors du calcul des masses a chaque combinaison partielle.

La regle mixte est définie de la maniere suivante :

Manizte(A) = Y 61(B,CYmi(B)ma(C) + > 62(B, C)my(B)my(C) (3.16)

BNC=A BUC=A
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ol 91 et 9y sont 2 fonctions pouvant étre définies de différentes manieres. Lorsqu’il s’agit

de sources de données non fiables, les définitions suivantes sont utilisées :

| BNC'|
h(B,C)=1— ——— 3.17
»(B,C)=1-06,(B,C) (3.18)
Si nous avons un conflit partiel entre B et C, |[BN C| = 0, la masse est transférée vers

BUC. Si B C C (ou le contraire) alors BNC = B et BUC = C, ainsi la regle de
combinaison mixte transfere la masse vers B et C suivant le rapport de cardinalité |B|/|C].
Lorsque BNC # B, C, ), la masse est transférée vers BNC et BUC. Cette propriété est tres
importante et s’avere étre efficace puisqu’en cas d’intersection entre les éléments focaux, la
masse n’est pas transférée uniquement vers l'intersection mais aussi vers I'union. Cela peut
résoudre certains problemes. Considérons 'exemple 2, en cas de la combinaison des éléments
focaux Fy¢ et F3¢, la masse est transférée d’une part vers les éléments formant I'intersection
donc ey, e17, e et e3x et d’autre part vers I'union et donc une certaine masse sera accordée

a la bonne espece e;.

La figure 3.7 montre que nous obtenons le méme classement de ey que pour la regle de

combinaison de Dubois et Prade et la regle de combinaison DPCR.
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Ficure 3.7: Classement de 'espece es dans la liste des 10 especes ressorties par le systeme
de fusion : application de la regle de combinaison Mixte

3.4.8 Conclusion

Le tableau 3.1 met en évidence les différences et les points communs existants entre les
différentes regles de combinaison. Ce tableau présente, pour chaque regle de combinaison, les

éléments focaux vers lesquels la masse est transférée ainsi que le type de pondération. Nous
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remarquons que la masse est généralement transférée soit vers I'intersection soit vers I'union.
La PCR5 et la DPCR présentent une certaine différence a ce niveau en transférant de la masse
vers les éléments impliqués dans le conflit. Si nous suivons 'ordre chronologique de 'appa-
rition des regles de combinaison, nous remarquons des modifications et des améliorations au
niveau de la maniere dont les masses sont pondérées lors d'une fusion. C’est en changeant
le facteur de pondération que plusieurs regles de combinaison sont apparues ce qui montre

I'importance de ce facteur.

Nom de | Masse transférée vers Type de pondération
la regle
Conjonctive| I'intersection poids constant
Disjonctive | 1'union poids constant
Dempster | 'intersection poids dépendant du conflit global
Dubois et | I'intersection et 1'union poids constant
Prade
PCR6 I'intersection poids constant
les éléments impliqués dans | poids en fonction de mq et my
le conflit
DPCR I'intersection poids constant
les éléments impliqués dans | poids en fonction de my et msy et
le conflit du coefficient d’affaiblissement e
I'union poids en fonction du coefficient
d’affaiblissement €
Florea I'intersection et I'union poids en fonction du conflit global
Mixte I'intersection et 1'union poids pouvant étre en fonction du
conflit global, du conflit partiel
ou de la taille des ensembles en
conflit

TABLE 3.1: Tableau récapitulatif des éléments focaux vers lesquels la masse est transférée
et les types de pondération pour les différentes regles de combinaison

Dans la suite, toutes les regles de combinaison adaptatives seront testées pour d’une part
évaluer les performances de chacune a gérer les imperfections des données et d’autre part

évaluer le temps de calcul nécessaire pour chacune d’elles.

3.5 Criteres de prise de décision

L’objectif de l'application étant de présenter a l'utilisateur une liste des 10 premieres
especes les plus probables, nous nous intéressons donc au critere de prise de décision “le

maximum de probabilité pignistique” ou BetP. Ce critére proposé par Smets dans [98] [55],
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permet de transformer les fonctions de masse en mesures de probabilités de la maniere sui-

vante :

BetP(wy) = — 7171(@) 3 mI(4A) (3.19)

Adwy, | |

Ainsi, nous sommes capables de fournir a 'utilisateur une liste ordonnée des especes les
plus probables et non pas une liste ordonnée des ensembles d’especes les plus probables. Le
critere de maximum de probabilité pignistique permet de lever I'imprécision pouvant entacher

les données suite a I'utilisation des fonctions de masse consonantes.

3.6 Expérimentation et résultats

Une fois que tous les blocs fonctionnels du systéeme sont mis en place, nous pouvons com-
mencer 'évaluation de I'influence de chacun sur le déroulement du processus de fusion. Les
différents outils sont évalués un par un en respectant le méme ordre de leur utilisation dans
le systeme de fusion. Nous commencons donc par évaluer les différentes méthodes permet-
tant de construire des fonctions de masse a partir des distributions de probabilité. Ensuite,
nous passons a l’évaluation des méthodes d’approximations. Et enfin, nous terminons par

I’évaluation du comportement de chaque regle de combinaison.

3.6.1 Evaluation des méthodes de construction des fonctions de

masse

La méthode de construction des fonctions de masse a partir de distributions de probabi-
lité influence énormément le comportement du systeme. Il est important de construire des
fonctions de masse représentant au mieux toutes les informations disponibles. Deux méthodes
pour la construction des fonctions de masse sont évaluées : les fonctions de masse bayésiennes
et les fonctions de masse consonantes. Ces deux méthodes sont évaluées en considération des
trois parametres suivant : la reégle de combinaison, I'approximation et le nombre k d’éléments

focaux.

Le nombre k d’éléments focaux est fixé a 5 dans un premier temps. Deux tests sont
effectués :
— un premier test est effectué en faisant varier la regle de combinaison et en appliquant
I’approximation k — [ — x avec k = 5.
— un deuxieme test est effectué en faisant varier la méthode d’approximation et en ap-

pliquant la regle de combinaison adaptative de Dubois et Prade (toute autre regle de
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combinaison aurait pu étre utilisée a la place de la regle de combinaison adaptative
de Dubois et Prade. Le but est de voir si nous obtenons toujours le méme résultat en

faisant varier la méthode d’approximation des fonctions de masse).

Le premier test permet de voir l'influence de la variation des regles de combinaison. Les

figures 3.8 et 3.9 correspondant respectivement aux résultats obtenus pour le premier et le

deuxieme niveau de fusion. Nous remarquons que les fonctions de masse consonantes donnent

de meilleurs résultats pour les deux niveaux de fusion quelque soit la régle de combinaison
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Ficure 3.8: Influence de la méthode de construction des fonctions de masse pour des regles

de combinaison différentes : premier niveau de fusion

Le deuxieme test permet de voir 'influence de la méthode d’approximation. Les figures 3.10

et 3.11 correspondent respectivement aux résultats obtenus pour le premier et le deuxieme ni-

veau de fusion. Nous remarquons que les fonctions de masse consonantes donnent de meilleurs

résultats pour les deux niveaux de fusion quelque soit 'approximation.

En conclusion, quelque soit la regle de combinaison et quelque soit 'approximation, le

systeme de fusion a de meilleures performances en terme de taux de bonne classification

lorsque les fonctions de masse sont consonantes.

La construction de fonctions de masse consonantes permet de transférer beaucoup plus de

connaissances que celles transférées avec les fonctions de masse bayésiennes. Il est vrai qu’elles

sont imprécises, mais, dans le cas de sources conflictuelles et fiables contextuellement, cette



La fusion des caractéristiques des feuilles

82

100

fonctions de masse consonantes |
fonctions de masse bayésiennes

Taux de bonne classification

Taux de bonne classification

N premiéres espéces

40

fonctions de masse consonantes | 7
fonctions de masse bayésiennes

2 3 4 5 6 7 8 9 10
N premiéres espéces

Mixte
T

fonctions de masse consonantes | -
fonctions de masse bayésiennes

40 i 1 1 1 1 1 1
1 4 5 6 7 g 9 10 1
N premiéres espéces
g B
= Dubois et Prade 2
& 100 T T T T T T T 100
i ——
o —_— g © 8ot
o =]
g ]
[

5 fonctions de masse consonantes | 5 60F
g P fonctions de masse bayésiennes g
T a0 L . | L | | T a0
= 1 4 5 6 7 a 9 10 g 1
[ N premiéres espéeces [
5
= DPCR
8 100 T . T T . .
=
I ——
w e —
5 8or - B
G
2
§ 60— fonctions de masse consonantes |
ﬁ s fonctions de masse bayésiennes
T a0 L . | L | |
2 1 4 5 6 7 8 9 10
=

2 3 4 5 6 7 8 9 10
N premiéres espéces

Ficure 3.9: Influence de la méthode de construction des fonctions de masse pour des regles
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Ficure 3.10: Influence de la méthode de construction des fonctions de masse pour des

méthodes d’approximation différentes

: premier niveau de fusion

imprécision est plutdot un avantage puisqu’elle permet plus de flexibilité entre les sources. La

méthode de construction des fonctions de masse consonantes est retenue.
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FicUre 3.11: Influence de la méthode de construction des fonctions de masse pour des
méthodes d’approximation différentes : deuxieme niveau de fusion

3.6.2 Evaluation des méthodes d’approximation des fonctions de

masse

Niveau de fusion 1
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3 4 5 & 7 8 g 10
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FIGURE 3.12: Evaluation de l'influence des méthodes d’approximation des fonctions de
masse sur les performances du systéme de fusion pour le premier niveau de fusion

Une fois que les fonctions de masse sont construites, nous passons a 1’étape d’approxima-

tion. Cette étape est nécessaire vu 'augmentation exponentielle de la complexité calculatoire
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FiGUuRE 3.13: Evaluation de l'influence des méthodes d’approximation des fonctions de
masse sur les performances du systeme de fusion pour le deuxieme niveau de fusion

en fonction du nombre de sources a fusionner ainsi qu’en fonction de la taille de I'espace de dis-
cernement. Dans notre cas, le nombre de sources a fusionner continuera a augmenter chaque
fois qu'une nouvelle modalité sera rajoutée. L’espace de discernement est considéré de grande
taille puisqu’il comporte 72 hypotheses. Il est donc nécessaire d’approximer les fonctions de
masse pour diminuer la complexité calculatoire et avoir un temps de calcul acceptable. Pour
cela, quatre approximations sont évaluées : I’approximation k—[—x, I’approximation somma-
tion, 'approximation “Inner” et I’approximation “Outer”. Dans un premier temps, le nombre
d’éléments focaux est fixé a k = 5. L'impact de la valeur de k est évaluée par la suite. Comme
pour évaluer les méthodes de construction des fonctions de masse, la combinaison est faite

avec la regle de combinaison de Dubois et Prade.

D’apres les figures 3.12 et 3.13, nous remarquons que le systeme a des performances simi-
laires avec les différentes approximation surtout au premier niveau de fusion. Au deuxieme
. . , , T " , . :
niveau de fusion, les résultats obtenus avec ’approximation “Outer” et I’approximation som-
mation sont meilleurs que ceux obtenus avec les autres approximations. Ceci est visible par

le taux de bonne classification obtenu pour les 10 premieres especes ressorties par le systeme.

Afin de faire le choix entre ces deux méthodes d’approximation, un deuxieéme parametre
est pris en compte : le temps de calcul. Le tableau 3.2 montre le temps de calcul moyen
par individu dans le cas d'une approximation “Outer” et une approximation sommation. Les
programmes sont implémentés sous MATLAB Version 8.5 (R2015a) et ont été exécutés sur
une machine Intel(R) Core(TM) i5-4300M 2.60GHz CPU.
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Nous remarquons que le temps de calcul moyen par individu est 14 fois plus important

approximation | temps de calcul moyen par individu
sommation 65ms
outer 1191ms

TABLE 3.2: Temps de calcul moyen par individu : approximation sommation et approxi-
mation “Outer”

lorsqu’il s’agit de I'approximation “Outer”. En prenant en compte la contrainte temps de
calcul, Papproximation sommation est retenue.

L’approximation sommation permet de réduire le nombre k& d’éléments focaux rendant ainsi
les calculs plus faciles et plus rapides. Les figures 3.14 et 3.15 montrent 'influence de la
variation de k sur les performances du systeme de fusion. Il est évident que plus le nombre
k d’éléments focaux est important meilleures sont les performances du systeme. Il faut donc
trouver le bon compromis entre performance et temps de calcul. D’apres la figure 3.16, nous
remarquons que le meilleur taux de bonne classification est obtenu pour k£ = 15. Ceci est
visible surtout pour le deuxieme niveau de fusion. Mais, pour £ = 15 le temps de calcul
moyen par individu est de 354ms. Pour une valeur de k£ = 10, le taux de bonne classification
est tres proche de celui pour k£ = 15 avec un temps de calcul réduit a 199ms comme le montre

le tableau 3.3. Nous décidons donc de retenir la valeur k = 10.
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FIGURE 3.14: Evaluation de I'influence de la valeur de k sur les performances du systeme
de fusion pour le premier niveau de fusion
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FI1GURE 3.16: Evaluation de I'influence de la valeur de k sur les performances du systeme de
fusion pour les deux niveaux de fusion : zoom pour la neuvieme et dixieéme especes ressorties

approximation

k=5

k=7

k=10

k=12

k=15

sommation

65ms

108ms

199ms

260ms

354ms

TABLE 3.3: Variation du temps de calcul moyen par individu en fonction de la valeur de k
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3.6.3 Evaluation des regles de combinaison

En faisant varier la regle de combinaison, nous obtenons les résultats présentés dans la
figure 3.17. Le tableau 3.4 présente le temps de calcul moyen par individu pour chaque regle
de combinaison. La regle de combinaison DPCR présente le meilleur compromis entre taux

de bonne classification et temps de calcul.
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FiGURE 3.17: Evaluation de 'influence des regles de combinaison sur les performances du
systeme de fusion pour les différents niveaux de fusion

regle de combinaison | temps de calcul moyen par individu
Florea 522ms
PCR5 163ms
Dubois et Prade 199ms
Mixte 634ms
DPCR 305ms

TABLE 3.4: Variation du temps de calcul moyen par individu en fonction de la valeur de k

La regle de combinaison DPCR. est une regle commutative mais non associative. De ce
fait, le résultat de la fusion n’est pas le méme si nous combinons dans 'ordre Sj, Sy puis
S3 ou si nous combinons dans l'ordre S3,57 et S,. L’ordre de combinaison des classifieurs
nécessite donc d’étre étudié vu que la regle de combinaison retenue est non associative. Par

contre, si la regle de combinaison retenue est commutative et associative, dans ce cas 1'ordre
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dans lequel les différentes sources d’informations sont fusionnées n’a aucune influence sur le
résultat qui reste inchangé. C’est en fonction de la régle de combinaison choisie que nous
pouvons savoir si I’ordre de combinaison a une importance ou pas. Dans notre cas, et vue que
la regle de combinaison la mieux adaptée a notre application est une regle commutative mais
non associative, I'ordre dans lequel les sources de données sont combinées nécessite d’étre

étudié.

3.6.4 Ordre de fusion des classifieurs

Les sources de données peuvent étre fusionnés dans des ordres différents suivant le critere
choisi. Elles peuvent étre fusionnées par ordre de performance. Ainsi deux possibilités sont
offertes : soit commencer par la source la plus performante et finir avec celle la moins per-
formante, soit commencer avec la moins performante et finir avec la plus performante. Elles
peuvent aussi étre fusionnées en prenant en compte le degré de conflit partiel existant entre
deux sources d’informations. Dans ce cas aussi, deux possibilités sont offertes : soit commen-
cer par les deux sources représentant le plus de conflit et ensuite rajouter la troisieme source,
soit, au contraire, commencer par fusionner les deux sources les moins conflictuelles et apres

rajouter la troisieme source.

Dans [54], Florea explique que dans le cas de regles de combinaison non-associatives, la
derniere source d’information fusionnée a implicitement plus d’importance. De ce fait, 'idée
est de fusionner les sources d’informations dans l'ordre croissant de leur performance si le
critere choisi est la performance. Sinon dans l'ordre décroissant du degré de conflit si le
critere choisi est le degré de conflit partiel. Dans ce cas, les deux sources représentant le plus

de conflit partiel sont fusionnées en premier.

La mesure de la performance d'un classifieur revient a la mesure de son taux de bonne
classification a la sortie de la forét aléatoire correspondante. Comme le montre la figure
2.10, le classifieur de la caractéristique contour est le classifieur le moins performant suivi du
classifieur des caractéristiques base et sommet et finalement le classifieur de la caractéristique
modele polygonal. L’ordre de fusion est statique. Il est fixe et ne change pas pour tous les

individus de 'ensembles de tests.

Le calcul du conflit partiel k15 entre deux sources d’informations revient a calculer la masse
de I’ensemble vide. Ce conflit est calculé pour chaque individu de I’ensemble de test. Au total,
trois conflits partiels sont calculés : k1o, k13 et ko3 correspondant respectivement aux conflits
entre Sy et Sy, S1 et S5 et Sy et S3. Suivant le degré de conflit, I'ordre de combinaison est

fixé. Cet ordre est dynamique puisqu’il change d'un individu a un autre.
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La figure 3.18 montre les résultats obtenus pour les deux ordres de fusion. Le tableau 3.5
montre le temps de calcul nécessaire par individu pour chaque ordre de fusion. Il est évident
qu’en calculant le taux de conflit partiel pour chaque individu, le temps de calcul est plus
élevé par rapport a la premiere méthode qui ne nécessite aucun calcul supplémentaire et se
base uniquement sur les degrés de performances calculés une seule fois a la sortie des foréts

aléatoires.

Nous remarquons sur la figure 3.18 que la méthode dynamique basée sur les conflits partiels
donne des résultats presque similaires a ceux obtenus avec la fusion statique pour le premier
et le deuxieme niveau de fusion. En prenant en compte la contrainte du temps de calcul,
I’ordre de fusion statique est retenu puisqu’il offre le meilleur compromis entre le taux

de bonne classification et le temps de calcul (voir Tableau 3.5).
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p / Fusion statique! niveau de fusion 2
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FIGURE 3.18: Evaluation de l'influence de 'ordre de fusion des classifieurs sur les perfor-
mances du systeme pour les différents niveaux de fusion

Ordre de fusion | temps de calcul moyen par individu
statique 634ms
dynamique 1031ms

TABLE 3.5: Temps de calcul moyen par individu : fusion statique et fusion dynamique
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre un systeme de fusion est mis en place. Il permet de fusionner les données
issues de différentes sources d’informations caractérisant les feuilles des arbres. L’architecture
du systeme permet de répondre a l'objectif éducatif de I'application puisqu’elle permet a
I'utilisateur de suivre le processus de fusion et de regarder ’apport de chaque source d’infor-

mation.

Le contexte de la reconnaissance des especes d’arbres est un probleme réel ou les différents
types d’imperfections des données existent. Nous avons constitué le cadre théorique du travail
en le projetant dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Face a des données assez
spécifiques, 'idée n’était pas d’éliminer les sources d’imperfections, mais, plutot essayer de

modéliser de la meilleure fagon possible toutes les imperfections existantes.

La théorie des fonctions de croyance est connue par sa capacité a gérer des données conflic-
tuelles et imprécises. Mais, son inconvénient majeur est sa complexité calculatoire qui aug-
mente exponentiellement en fonction de la taille de 'espace de discernement ainsi que le
nombre de sources d’informations a combiner. Or, avoir une complexité calculatoire réduite
est un critere essentiel pour notre application. Nous avons donc cherché le meilleur compromis

qui permet de réduire la complexité calculatoire tout en gardant un maximum d’informations.

L’un des objectifs principaux de 'application est de présenter a l'utilisateur une liste
des 10 especes les plus probables. Le critere de prise de décision “maximum de probabilité
pignistique” permet de construire une distribution de probabilité a partir des fonctions de
croyance. Pour accorder une probabilité a une espece, ce critere se base entre autres sur le
nombre d’apparition de ’espece dans les éléments focaux. Plus ce nombre est important plus
la probabilité accordée a 'espece est importante et plus ses chances d’apparaitre parmi les

10 premieres especes sont importantes.

Sachant que les sources d’informations sont conflictuelles et peu fiables, 'idée était de
trouver la regle de combinaison pour laquelle les especes en conflit et ayant une masse faible
ne sont pas rejetées. Au contraire, une masse plus importante leur est accordée grace a la

redistribution du conflit sur les éléments en conflit et 'ignorance partielle.

Finalement, et pour voir ’apport du systeme de fusion proposé par rapport au systeme de
fusion existant actuellement dans Folia, une comparaison est faite en utilisant la méme base
de données pour 'apprentissage et le test. Il est important de rappeler que dans la version
actuelle de Folia, la fusion se fait au niveau des attributs. La classification est faite grace a
un k-NN. Les taux de bonne classification sont calculés pour les 10 premieres especes les plus

probables. La figure 3.19 montre que le systeme de fusion proposé permet des performances
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Fi1GURE 3.19: Comparaison des performances du systéme de fusion proposé par rapport a
celles du systeme de fusion existant actuellement dans Folia

meilleures que celles de Folia en terme de taux de bonne classification. Cette amélioration
est notée surtout pour N = 1. Le taux de bonne classification augmente d’environ 11%. Pour

N = 10 cette amélioration est moins importante.

Le tableau 3.6 présente les avantages et les inconvénients des différentes méthodes uti-
lisées pour la construction des fonctions de masse, 'approximation, le choix des regles de

combinaison et le choix de 'ordre de la fusion des sources d’informations.

Dans le prochain chapitre, nous nous intéressons a ’ajout d’une nouvelle modalité a notre
systeme : la modalité écorce. L’apport de cette modalité sera donc étudié. Les mécanismes
de correction des fonctions de masse seront employés afin de mieux gérer les imperfections

existantes et de pouvoir construire des fonctions de masse mieux représentatives des données

disponibles.
avantages inconvénients
) _ - meilleure représentation des
Construction fonctions de | ] ) ] ) . .
] informations disponibles - imprécision (éléments fo-
des fonctions de masse . )
- les éléments focaux sont des | caux de grande taille)
masse consonantes o
ensembles : plus de flexibilité
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fonctions de

- éléments focaux certains et

- peu représentatives des in-

formations disponibles
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. précis - les éléments focaux sont des
bayésiennes ] .
singletons (flexibilité réduite)
Approximation ) . . '
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TABLE 3.6: Tableau récapitulatif des avantages et inconvénients de toutes les méthodes
testées pour la construction des fonctions de masse, la combinaison des sources d’informa-

tions et le choix de 'ordre de fusion







Chapitre 4

Reconnaissance des especes d’arbres a

partir des feuilles et des écorces

Contrairement aux feuilles et a d’autres modalités de ’arbre telles que les fleurs et les
fruits, I’écorce est I'organe toujours présent quelque soit la saison. L’écorce, présente toute
I’année, est une source d’informations importante pour la reconnaissance d’especes d’arbres.
Certaines especes ont des écorces particulieres ce qui facilite la tache de la reconnaissance.
Nous pouvons citer les bouleaux qui ont une écorce blanche se détachant en lanieres, le

peuplier blanc présentant une écorce lisse gris-vert trouée de petits losanges caractéristiques...

Pour d’autres especes, l'identification est plus délicate vue la similarité des écorces appar-
tenant a des especes différentes et la variabilité des écorces appartenant a une méme espece.
Généralement I’aspect de ’écorce change en fonction de 1’age. Il est plutot lisse chez un sujet

jeune, se fissure ou se craquelle chez des sujets plus agés.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons d’abord a la fusion des données issues des écorces.
Ces données sont extraites a partir de photos d’écorces et décrivent les caractéristiques les
plus pertinentes. Nous adoptons la méme architecture de fusion que celle pour les feuilles et
nous cherchons les parametres pour lesquels les performances du systeme de fusion sont les

meilleures.

Ensuite, un systeme de fusion hiérarchique est proposé pour fusionner la modalité feuille

avec la modalité écorce.

Pour avoir de meilleures performances pour les écorces, 1'idée est de corriger les infor-
mations apportées par cette modalité. Nous nous intéressons donc a l’étude des techniques
de correction des fonctions de masse. Une méthode est proposée pour extraire des méta-
connaissances a partir de la matrice de confusion permettant par la suite de corriger contex-

tuellement les fonctions de masse.

95
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() ()

FIGURE 4.1: (a) : cannelée, (b) : crevassée, (c) : lisse, (d) : fibreuse, (e) : fissurée, (f) : se
détachant par lanieres, (g) : se détachant par écailles, (h) : se détachant par plaques

Finalement, la section expériences et résultats permet de tester I'impact de la méthode pro-
posée sur la performance du systeme de fusion des écorces, des feuilles et des deux modalités

ensembles.

4.1 Les écorces de plus pres

4.1.1 Qu’est ce qu’une écorce?

Une écorce est définie dans I’Encyclopédie LAROUSSE par :
< Une écorce est un ensemble de couches cellulaires de ’axe des végétaux vasculaires, entou-
rant le cylindre central, séparé de celui-ci par un endoderme et recouvert extérieurement par

un épiderme. >

Une écorce est donc l'enveloppe des troncs des arbres caractérisée de 'intérieur par un
endoderme et de l'extérieur par une couche appelée épiderme ayant différents aspects et
variable d'une espece a une autre.

L’aspect des écorces est aussi varié que les feuilles d'un point de vue visuel. On distingue les
écorces lisses, lisses peu fissurées, lisses et cannelées, rugueuses se détachant par lanieres, se
détachant par plaques, se détachant par écailles, fibreuses, filandreuses, fissurées (les fissures

sont verticales), crevassées... La figure 4.1 présente certains aspects d’écorces.
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Grace a ses caractéristiques, ’aspect d’une écorce peut étre déterminant dans le reconnais-
sance de ’espece d'un arbre. La fusion des informations décrivant ces caractéristiques peut

faciliter davantage la reconnaissance.

4.2 Fusion des écorces

La fusion de données issues de plusieurs sources est une technique qui a prouvé sa capacité
a résoudre des problemes complexes dans différents domaines puisque cette technique se base
sur la complémentarité des différentes sources d’informations. Dans le cadre de la reconnais-
sance d’especes d’arbres, I'utilisation d’informations sur les écorces, en plus des informations
qu’on a sur les feuilles, peut potentiellement apporter des informations complémentaires et
augmenter les performances du systeme de reconnaissance en termes de taux de bonne clas-

sification.

Avant de procéder a la fusion des données issues des feuilles avec celles issues des écorces,
nous procédons tout d’abord a la fusion les données issues des écorces. Les différents attri-
buts extraits sont présentés. Chaque caractéristique est traitée séparément comme pour les
feuilles. La mise en place d’un classifieur pour chaque caractéristique permet d’analyser les

performances de chacune et d’avoir une idée sur la qualité des données a gérer.

4.2.1 Extraction d’attributs

La tache d’extraction d’attributs a partir des écorces est prise en charge par le laboratoire
LIRIS dans le cadre de la these de Sarah Bertrand.

Comme pour les feuilles, les attributs extraits a partir des écorces se situent dans la vision
de reproduire la stratégie des botanistes. Ils permettent de décrire les quatre caractéristiques
les plus pertinentes de 1’écorce : l'orientation, la couleur, les contours horizontaux et les

contours verticaux [99].

4.2.1.1 L’orientation de 1’écorce

Les écorces peuvent étre lisses comme elles peuvent présenter certaines orientations. L’orien-
tation d’une écorce peut étre horizontale, verticale ou horizontale et verticale. L utilisation
des ondelettes de Gabor permet de filtrer I'image et de distinguer les orientations et les
fréquences des structures formant la texture de 1’écorce [100]. Un vecteur de taille 3 noté ITO
caractérisant l'orientation de la structure de 1'écorce est ainsi extrait (voir [99] pour plus de
détails).
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4.2.1.2 La couleur

La couleur est la deuxieme caractéristique sur laquelle les botanistes se basent pour la
reconnaissance des especes a partir des écorces. Cette information est extraite a partir de la
teinte (H) de I'espace colorimétrique (HSV). Elle code la couleur sans prendre en considération
la luminosité. Ainsi, la variance d’éclairage au niveau de ’écorce ne pose plus de problemes.

o
Un vecteur d’attributs Ay décrivant la couleur est donc extrait. Il est de taille 256.

4.2.1.3 Les contours verticaux et horizontaux

Afin de décrire plus précisément la structure de I’écorce, les contours horizontaux et ver-
ticaux sont extraits grace a 'algorithme de Canny [101] permettant ainsi de mieux identifier
les différents types d’écorces en caractérisant les écailles, les lanieres ou les craquelures de
I’écorce. Le principe consiste a quadriller I'image de 1’écorce, dessiner des traits verticaux et
horizontaux et calculer la fréquence des intersections de ses lignes avec les motifs de I’écorce
comme le montre la figure 4.2. Des mots verticaux (Word V) de taille 70 et des mots hori-
zontaux (Word H) de taille 50 représentés respectivement par des vecteurs d’attributs A—>Mv

et Aprgsont ainsi extraits.

oS

- ]

FIGURE 4.2: Exemple d’extraction d’un mot vertical caractérisant la texture d’une écorce

4.2.2 La classification

Un classifieur (forét aléatoire formée de 200 arbres) est mis en place pour chaque source

d’informations. Il s’agit donc de 4 classifieurs : Sy traite I'orientation de ’écorce, S5 traite sa



Reconnaissance des espéces d’arbres a partir des feuilles et des écorces 99

couleur, Sg et S; traitent respectivement les contours horizontaux et verticaux. A la sortie de
chaque classifieur on obtient une distribution de probabilité Ple;] entre les especes comme le

montre la figure 4.3.

Fusion - » Sortie

FI1GURE 4.3: Classification des écorces

4.2.3 Base de données des écorces

La base de données utilisée est obtenue a partir du défi ImageClef. Elle tire son impor-
tance de la diversité existante au sein des différentes especes contrairement a d’autres bases
de données. L’avantage principal de cette base de données est qu’elle contient des photos
assez proches de celles qu’'un utilisateur pourrait prendre en pleine nature. Par contre, son
inconvénient majeur est la variabilité du nombre de photos représentant chaque espece. En
effet, une espece peut étre représentée par une multitude de photos alors que d’autres ne sont
représentées que par quelques photos seulement.

Afin d’évaluer 'apport de la fusion des feuilles avec les écorces, nous avons choisi de tra-
vailler sur des couples feuille/écorce. Nous avons donc créé un maximum de couples. Au total
nous avons obtenu 820 couples pour lesquels chaque photo de feuille correspond a une photo

d’écorce.

4.2.4 FEvaluation des données issues des classifieurs

Comme le montre la figure 4.4, les performances des classifieurs en terme de taux de bonne
classification sont limitées. Le tableau 4.1 présente les différents taux de bonne classification

pour le jeu d’apprentissage et de test en cas de la prise en compte uniquement de la premiere
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espece ressortie (N = 1) jusqu’aux dix premieres especes (N = 10). On remarque que le clas-
sifieur HSV traitant la couleur offre les meilleures performances suivi du classifieur de ’espace

de Gabor. Les classifieurs des mots verticaux et horizontaux présentent des performances tres

limitées.
=== s — — — — — Jmmrm———"—
—%— HSV test
25 —&— Gabor apprentiss age
—#— Gabor test
80

= Word H apprentissage
—#— Word H test

= Waord V apprentissage
—F— Word V test
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Taux de bonne classification
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FIGURE 4.4: Performances des différents classifieurs de la modalité écorce pour ’appren-
tissage et le test

Taux de bonne classification : apprentissage | Taux de bonne classification : test
Classifieur | N=1 N=10 N=1 N=10
HSV 100% 100% 32.07% 65.12%
Gabor 100% 100% 16.1% 53.29%
Word H | 96.76% 97.43% 14.88% 43.66%
Word V| 97.77% 98.99% 12.07% 48.05%

TABLE 4.1: Taux de bonne classification pour le jeu d’apprentissage et de test (N =1 et
N =10)

En comparant les performances des classifieurs des caractéristiques des écorces a celles des
feuilles, on remarque que celles des feuilles sont meilleures. La similarité inter-especes ainsi
que la variabilité intra-espece est beaucoup plus importante pour les écorces que pour les
feuilles ce qui explique la difficulté. Méme les botanistes affirment que la reconnaissance en
se basant sur les feuilles est plus évidente que celle basée sur les écorces. Néanmoins, I’écorce
peut apporter des informations pertinentes surtout lorsqu’il s’agit d’especes ayant des feuilles

tres semblables, c¢’est pourquoi une discrimination par les écorces est envisageable.
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4.2.5 Spécificités des données a fusionner

Les données issues des classifieurs de la modalité écorce refletent une incertitude potentiel-

lement plus importante que celle pour les feuilles. Prenons 'exemple d’une écorce appartenant

a lespece Acer Monspessulanum (e;). On remarque que le classifieur de la couleur (HSV)

propose une liste de 34 especes comme l'illustre la figure 4.5.
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©
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Ficure 4.5: Incertitude des classifieurs dans le cas d’un individu appartenant a 1’espéce

Acer Monspessulanum (es) : (a) modalité écorce-incertitude du classifieur de la ca-

ractéristique couleur (HSV), (b) modalité feuille-incertitude du classifieur de la ca-
ractéristique forme globale

Un exemple montrant 'incertitude du classifieur de la forme globale d’une feuille appar-
tenant a cette méme espece a été présenté dans le chapitre 2 (figure 2.12). Pour cet exemple,
on remarque que I'incertitude du classifieur forme globale de la feuille est réduite par rapport
a l'incertitude du classifieur de la couleur de I’écorce. Pour la méme espece, le classifieur
de la feuille propose 19 especes possibles alors que le classifieur de 1’écorce en propose 34.
L’exemple de la figure 4.5 montre aussi que cette source peut étre considérée comme une
source menteuse contextuellement vu qu’elle propose 'espeéce esg avec une importante certi-
tude alors qu’il s’agit de 'espéce es. Le comportement du classifieur reflete la ressemblance
existante entre différentes especes au niveau de la couleur. Cette ressemblance est illustrée
dans la figure 4.6 ou 'on remarque que les 8 premieres especes proposées par le systeme

présentent effectivement des teintes de couleur assez similaires a celle de la vraie espece es.
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FIGURE 4.6: Ressemblance au niveau de la couleur entre les especes (a) : ez (Acer Mons-

pessulanum), (b) : esg (Quercus Ilex), (c¢) : e;o (Broussonetia Papyrifera), (d) : es (Acer

Pseudoplatanus), (e) : es9 (Quercus Robur), (f) : eqs (Platanus Hispanica), (g) : es (Sorbus
Aria), (h) : eq2 (Ostrya Carpinifolia), (i) : es3 (Punica Granatum)

4.2.6 Architecture du systeme de fusion des écorces

Tout comme les données issues des feuilles, les données issues des écorces sont fusionnées
en cascade comme le montre la figure 4.7. On peut ainsi suivre I’apport de chaque source de

données.

m (456)

o E—

Niveau de fusion 3

FIGURE 4.7: Architecture du systéme de fusion des données issues des écorces

4.2.7 Construction des fonctions de masse et approximations

Nous avons montré dans le chapitre précédent que les fonctions de masse consonantes per-
mettent une meilleure représentation des données disponibles et des imperfections les enta-
chant. Nous utilisons donc cette méthode pour construire des fonctions de masse consonantes

a partir des distributions de probabilités issues de chaque classifieur caractérisant 1’écorce.

Nous nous intéressons maintenant a I’approximation des fonctions de masse visant a réduire

la complexité des calculs. On a montré dans le chapitre précédent que les approximations
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“inner” et “outer” ne sont pas adaptées a nos besoins puisque leurs temps de calcul est

important. Les approximations sommation et k —[ — z permettent d’approximer les fonctions

de masse avec un temps de calcul réduit. L’application de ces deux approximations pour

k = 5 donne les résultats présentés dans la figure 4.8 et le tableau 4.2 dont deux remarques

peuvent étre tirées :

— la premiere concerne apport de chaque source d’information a chaque ni-

a0
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veau de fusion : nous remarquons que les taux de bonne classification diminuent au
fur et a mesure des fusions. Le premier niveau de fusion présente les meilleurs taux
qui se dégradent en passant au deuxieme niveau et ensuite au troisieme niveau de fu-
sion comme le montre le tableau 4.2. Il s’avere donc que les classifieurs “WordH” et
“WordV” apportent du bruit plutot que des informations utiles et ont du mal a as-
surer une certaine complémentarité aux données issues des deux premiers classifieurs.
Puisque ces deux sources n’apportent presque rien a notre systeme de fusion, nous
avons décidé de les éliminer et donc de ne garder que le classifieur HSV et le classi-
fieur de I'espace de Gabor. Suite a cette décision, le systeme de fusion des écorces ne
représentera qu’un seul niveau de fusion.

la deuxieme concerne les approximations : nous remarquons d’apres le tableau
4.2 que 'approximation k — [ — x présente des résultats meilleurs que I'approximation
sommation. Ceci peut étre expliqué par 'existence de beaucoup de conflits entre les
écorces. Ainsi, garder uniquement les cinq premiers éléments focaux et éliminer tout le
reste s’avere plus efficace puisque des informations considérées plutot trop conflictuelles
et bruitées sont éliminées. En effet, garder ces informations en utilisant I’approximation
sommation s’avere inutile.

niveau de fusion 1 niveau de fusion 2

T T T T T T T &80 T T T T T T T
e

_——e—=
= ___e

sommation

2 3 4 5 6 7 8 9 10
niveau de fusion 3

—&— k-lx
sommation

2 3 4 5 6 7 a 9 10

20

sommation

5 & 7 ] 9 10

FIGURE 4.8: Résultats de la fusion des données issues des classifieurs de la modalité écorce
pour les 3 niveaux de fusion : approximation k — [ — x et approximation sommation
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Taux de bonne classification

k-l1-x sommation
N=1 N=10 N=1 N=10
Niveau de fusion 1 | 29.15% | 64.51% | 29.02% | 61.83%
Niveau de fusion 2 | 28.66% | 56.46% | 27.8% | 57.44%
Niveau de fusion 3 | 28.17% | 54.02% | 27.68% | 56.95%

TABLE 4.2: Taux de bonne classification pour les différents niveaux de fusion : approxima-
tion k — [ — x et approximation sommation avec k =5

Nous avons ensuite fait varier la valeur de k pour 'approximation retenue (I’approximation
k — 1 — z) afin de retenir la valeur offrant le meilleur compromis entre le taux de bonne
classification et la rapidité de calcul. Le tableau 4.3 présente le temps de calcul en fonction
de k. La figure 4.9 et le tableau 4.4 présentent les taux de bonne classification obtenus pour

chaque valeur de &

Valeur de k k=5 k=7 k=10 | k=12 | k=15
Temps de calcul | 131ms | 171ms | 426ms | 556ms | 802ms

TABLE 4.3: Temps de calcul par individu en fonction de la valeur de k
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FIGURE 4.9: Variation du taux de bonne classification en fonction de la valeur de &
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Taux de bonne classification

N=1 N=10
k=5 | 29.15% 64.51%
k=7 | 29.27% 65.61%
k=10 | 30.24% 66.1%
k=12 | 30% 65.98%
k=15 | 30% 65.73%

TABLE 4.4: Taux de bonne classification pour différentes valeurs de k (N =1 et N = 10)

Nous remarquons que le meilleur compromis est obtenu pour une valeur de k£ = 10. Pour
cette valeur, nous avons un temps de calcul relativement élevé par rapport a celui pour £ = 5
et k = 7 mais qui reste quand méme réduit tant qu’il ne dépasse pas les 500ms. Pour une
valeur de k = 10, nous obtenons les meilleurs taux de bonne classification. Ces taux sont de
30.24% pour N =1 et de 66.1% pour N = 10. On remarque aussi qu’en augmentant encore
la valeur de k, le taux de bonne classification diminue. La prise en compte de plus de dix
éléments focaux lors de la fusion détériore le processus de fusion puisque des informations

potentiellement conflictuelles et inutiles sont introduites dans le systeme.

4.2.8 Regles de combinaison

Les données issues des écorces présentent plus de conflits que les données issues des feuilles.
Nous avons remarqué qu’au niveau de 'approximation des fonctions de croyance, I'approxi-

mation choisie pour les écorces n’est pas la méme que celle choisie pour les feuilles.

Pour les écorces, d’apres la figure 4.10, la regle de combinaison mixte présente les meilleures
performances. En cas de conflit, cette regle de combinaison permet de transférer la masse vers
Ilignorance partielle. Visiblement, cette méthode est la mieux adaptée pour le type de données
issues des classifieurs des écorces. Le taux de bonne classification est de 31.34% pour (N = 1)
et de 68.17% pour (N = 10)

Nous remarquons aussi d’apres la figure 4.10 que la regle de combinaison DPCR donne
les mémes résultats que la regle de combinaison de Dubois et Prade. De plus, la regle de

combinaison de Florea donne les mémes performances que la regle de combinaison PCR5.

4.3 Fusion multimodale : feuilles et écorces

Suite a la fusion des données issues de la modalité feuilles et la fusion de celles issues

de la modalité écorces, nous passons maintenant a la fusion de ces deux modalités. Comme
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Fiqure 4.10: Variation du taux de bonne classification en fonction des regles de combinai-
son

chaque modalité a des performances différentes, nous avons choisi de fusionner chacune a
part et ensuite de les fusionner ensemble [102][103]. Les résultats issus de chaque fusion sont

maintenant combinés en respectant la topologie hiérarchique présentée dans la figure 4.11.

i

Niveau de fusion 1 Niveau de fusion 3

FIGURE 4.11: Systéme de fusion multimodale

La fusion multimodale conduit a 'obtention des résultats présentés dans la figure 4.12
représentant le taux de bonne classification en fonction des regles de combinaison. On re-
marque que la fusion des feuilles avec les écorces dégrade les performances du systeme. Avec
la regle de combinaison Mixte, le taux de bonne classification pour les 10 premieres especes
obtenues suite a la fusion des données des feuilles avec celles des écorces est de 86.22% alors
qu’il est de 90.44% dans le cas des feuilles seules. Comme ces deux sources de données ont, des

performances différentes, leur fusion engendre la diminution des performances de la source la
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plus performante. En effet, le rajout des informations sur les écorces rajoute du conflit aux
données issues des feuilles et engendre I'attribution d’informations erronées dans le systeme
de fusion. L’idée est donc de chercher une solution afin d’améliorer les performances des
écorces pour que leur fusion avec les feuilles apporte des informations utiles et donc moins
de confusion. Cette amélioration peut étre envisageable a travers la correction des fonctions

de masse.

100 T T T T T T T T
—+— Feullles et écorces: DPCR
a0 + +—— Feullles et écorces: Dubols et Prade
= —+— Feuilles et écorces: Florea

80 - Feullles et écorces: PCRS
Feuilles et écorces: Mixte
70 —#— Feullles
—¥— Ecorces

60 -
50T

40

Taux de bonne classification

307

ZD i i i i i i i i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N premiéres espéces

FIGURE 4.12: Taux de bonne classification des feuilles, des écorces et des deux modalités
en fonction des régles de combinaison

4.4 Techniques de correction des fonctions de masse

La théorie des fonctions de croyance offre un cadre flexible pour modéliser et gérer 'incerti-
tude des informations. Plusieurs outils sont proposés dans la littérature, ils permettent de mo-
difier ou corriger une partie des informations en se basant sur des informations supplémentaires

sur la pertinence ou la sincérité d’une source.

4.4.1 Techniques de correction basées sur le degré de pertinence
4.4.1.1 Le discounting basé sur le degré de pertinence

Historiquement, le discounting est le premier outil de correction proposé dans la littérature
[53] [104]. 11 se base sur le degré de pertinence d’une source d’information S pour affaiblir la
masse de 'information qu’elle apporte [105]. Le discounting a été développé dans le cadre du
TBM (Transferable Belief Model) [55]. Supposons qu’une source d’information S fournisse

une information représentée par une fonction de masse mg et supposons que (3, avec § dans
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[0, 1], soit le degré de pertinence relatif a cette source S. Le discounting est donc effectué de

la maniere suivante :

m(A) = pms(A) + (1 — B)ma(A),YA CQ (4.1)

Le discounting consiste donc a affaiblir la fonction de masse initiale en fonction de son degré
de pertinence et a accorder plus de masse a l'ignorance. L’opération inverse du discounting,
appelée, de-discounting a été introduite dans [106]. Si apres avoir effectué le discounting il
s’avere que 'information sur la pertinence de la source était fausse, le de-discounting permet

de retrouver mg(A) a partir de m(A) comme suit :

m(A) — (1 = f)ma(A)
B

Cette méthode de correction utilise le degré de pertinence global pour affaiblir les fonctions

mS(A) =

VACQ (4.2)

de masse. Or, cette mesure est insuffisante puisque le degré de pertinence peut varier d’une
classe a une autre. Vu la qualité des données, il serait plus utile d’appliquer des méthodes de
correction contextuelles ou I’affaiblissement d’une fonction de masse tient compte de chaque

contexte.

4.4.2 Le discounting contextuel basé sur le degré de pertinence

Dans [58], Mercier et al. ont étudié le discounting contextuel basé sur le degré de perti-
nence contextuel d’une source d’informations. Son application nécessite la présence d’infor-
mations supplémentaires sur la pertinence d’'une source d’informations conditionnellement
dans différents contextes A de 2 tels que I'union des sous-ensembles A forment une partition
de Q. Supposons que 4, avec 84 dans [0, 1], soit le degré de pertinence d’une source S dans
un contexte A et que I'union des éléments de contexte A forment la partition A de €2. La
croyance m obtenue suite a la prise en compte des éléments de contexte A est définie comme

suit :

m = mS@AeAAﬁA (43)

ou Ag, représente une simple fonction de masse ayant comme éléments focaux () et A
dont les masses correspondantes sont S4 et 1 — 54 respectivement. Un cas plus général du
discounting contextuel est traité dans [107]. Son application est plus simple et plus générale
puisque la formation d’une partition de  par les éléments de contexte A n’est plus exigée.

Ainsi, cet outil de correction peut étre appliqué méme si les éléments de contexte A ne forment
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pas une partition de €2. Supposons que 4, avec S4 le degré de pertinence accordé a une source
d’informations dans un contexte A et que A soit I’ensemble des contextes pour lesquels nous
connaissons contextuellement le degré de pertinence de la source d’informations. La fonction
de masse résultante de la prise en compte de ces éléments de contexte est calculée comme

suit :

m = mS@(@AeA(Z)liﬁA) (4.4)

Le discounting contextuel étudié dans ce paragraphe se base sur des éléments de contexte
apportant des informations par rapport a la pertinence contextuelle de la source d’infor-
mations. Cette technique de correction des fonctions de masse est intéressante dans notre
cas puisque la pertinence de nos classifieurs est variable d’une espece a une autre. Grace a
cette technique, il serait possible d’introduire les informations supplémentaires sur la perti-
nence contextuelle de chaque source d’informations vis a vis de chaque espece. Le discoun-
ting contextuel peut également s’appliquer afin de modifier contextuellement une fonction de

masse en se basant sur une autre mesure de fiabilité : la sincérité.

4.4.3 Techniques de correction basées sur le degré de sincérité
4.4.3.1 Les différentes formes de non sincérité d’une source d’informations

Le modele de discounting contextuel présenté dans [105] est basé sur le degré de sincérité et
n’en étudie qu'une seule forme. En effet, il considere qu'une source d’informations S est sincere
si elle dit la vérité pour tout w € €2 sinon elle n’est pas sincere. Une analyse plus approfondie a
donc était menée dans [59] et a permis la prise en compte de plus d’informations par rapport
a la mesure de sincérité d’une source de données. Dans ce contexte, [59] propose une définition
plus flexible d’une source de données non sincere en proposant qu’une source peut étre sincere
(respectivement non sinceére) uniquement pour certaines valeurs w de 2. Dans ce cadre, 3 cas

sont étudiés :

— source menteuse contextuellement en A : une source de données S est dite men-
teuse contextuellement en A si elle est sincere pour I'ensemble des valeurs w € A
(A C Q) et non sincere pour 'ensemble des valeurs w € A (A C Q). Dans ce cas, si la
source donne l'information que w € B, on en déduit que w € B N A.

— source positivement sincére : une source est dite positivement sincere (respective-
ment positivement non sincere) pour w € € si elle donne I'information que w est une

solution possible et sait que w est une solution possible (respectivement n’est pas une
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solution possible). Supposons qu’une source donne l'information que w € B et que cette
source est considérée positivement non sincere pour A. On en déduit que w € B N A.
— source négativement sincére : une source est dite négativement sincére (respecti-
vement négativement non sincére) pour w € € si elle donne 'information que w n’est
pas une solution possible et sait que w n’est pas une solution possible (respectivement
une solution possible). Supposons qu’une source donne l'information que w € B et que

cette source est négativement non sincere pour A. On déduit que w € B U A.

4.4.3.2 Le discounting basé sur le degré de sincérité

Il est possible d’estimer la sincérité ou pas d’une source d’informations en supposant qu’elle
soit fiable. Ainsi, les décisions correctes et les décisions incorrectes de la source correspondent
respectivement a un comportement sincere ou non sincere de la source d’informations. Sup-
posons qu’une source d’informations soit sincere avec un degré [ et non sincere avec un
degré 1 — . D’apres [108], la correction des fonctions de masse en prenant en compte la
méta-connaissance sur la sincérité d’une source peut se faire de 3 manieres différentes :

— En affaiblissant la masse initiale tout en accordant de la masse a l'ignorance comme

suit :
m = Bmg + (1 — f)mgq (4.5)

— En affaiblissant la masse initiale accordée a A (VA C Q) tout en accordant plus de

masse & son complément A (VA C Q) de la maniere suivante :
m = fms + (1 - B)mg (4.6)

— En affaiblissant la masse initiale d’un facteur de § = 1 — 2¢ et en accordant de la masse

a 'ignorance comme suit :

m = (1 —2€)mg + 2emq (4.7)

ou € est le taux d’erreur de classification. Suivant le degré de sincérité de la source d’infor-
mations, la masse initiale est affaiblie tout en accordant de la masse a l'ignorance comme
le montre les équations 4.5 et 4.7. L’équation 4.6 présente une maniere un peu différente
puisque I'affaiblissement de la masse initiale est couplé a un transfert de la masse vers A
qui est I’ensemble complément de 1’élément focal A en question. Cette approche est tres
intéressante puisqu’elle permet une meilleure préservation de la spécificité de I'information.
Dans la prochaine section, nous nous intéressons particulierement a cette approche et nous

proposerons une méthode pour définir contextuellement 1’ensemble complément A de A.
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4.4.3.3 Le discounting contextuel basé sur le degré de sincérité

La définition des différentes formes de non véracité dans [59] a permis de définir une
nouvelle forme de discounting contextuel basé sur le degré de sincérité. Supposons que la
source S soit négativement non véridique en A. Cette nouvelle forme de discounting contextuel

est définie comme suit :

m = mS@AeAABA (48)

4.4.3.4 Le renforcement contextuel basé sur le degré de sincérité

Dans [107], Mercier et al. définissent un nouveau mécanisme de correction appelé renfor-
cement contextuel. Supposons que la source S soit positivement non véridique en A. Cette

nouvelle forme de renforcement contextuel est définie comme suit :

m = mS@AeAABA (49)

Ces 2 nouvelles formes de discounting représentées dans les équations 4.8 et 4.9 sont intéressantes
puisque le discounting tient compte de la sincérité contextuelle de la source d’informations.
Mais son application nécessite la mise en place d’hypotheses par rapport a la sincérité de
la source. 11 faut donc avoir une méta-connaissance permettant d’affirmer si la source est

négativement non véridique en A ou si elle est positivement non véridique en A.

Dans cette section, nous avons présenté les différents mécanismes de correction des fonc-
tions de masse. Dans la suite, nous nous intéressons a l’estimation des méta-connaissances

indispensables pour I'application de ces mécanismes.

4.5 Estimation de méta-connaissances a partir d’une

matrice de confusion

L’application des mécanismes de correction nécessite des connaissances sur 1’état de la
source d’informations a traiter. Ces connaissances appelées “méta-connaissances” permettent
de caractériser 1’état d’une source de données : pertinente ou pas, sincere ou pas. Ces méta-
connaissances sont généralement incertaines et souvent présentées par des fonctions de masse
[59]. Dans le cadre de la fusion de classifieurs, nous nous intéressons a 'estimation de méta-
connaissances a partir des matrices de confusion obtenues pour chaque classifieur. Ceci a été

d’abord étudié par Mercier et al. dans [109]. Ensuite et dans le méme contexte, Lefevre et al.
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ont proposé dans [108] une méthode permettant d’estimer la pertinence ainsi que la sincérité
d’une source de données a partir de la matrice de confusion. Notre application concerne
la fusion de données issues de différents classifieurs. Ainsi, dans notre cas, ’estimation des

méta-connaissances est faite a partir des matrices de confusion.

Une matrice de confusion M; = (nkl)ke{LMK}le{le} est un tableau caractérisant les
performances d’une source de données S; sur un ensemble de test formé de K classes (Tableau
4.5). Chaque ligne k de la matrice de confusion représente la décision prise en faveur de wy.
Chaque colonne [ représente la vérité w;. Notons que n;, = Zfil ny; représente le nombre
d’objets classés dans wy, et n; = Z,ﬁil ny représente le nombre d’objets classés dans w;. Le

nombre total d’objets classés est n = Zszl Zz[; Nkl

Vérité wyp...wWy... Wk
Décision

w1 ni11 e i

Wi . Tl

WK N1 Ce NKK

TABLE 4.5: Illustration d’une matrice de confusion

4.5.1 Estimation de la pertinence globale d’une source a partir de

la matrice de confusion

L’estimation de la pertinence d'une source revient généralement a calculer son taux de
bonne classification comme l'explique Elouedi et al. dans [110]. Ce taux de bonne classification

est donné par :

K
T) = M,Vk e {1,...K} (4.10)

4.5.2 Estimation de la pertinence contextuelle d’une source a par-

tir de la matrice de confusion

Dans [109], Mercier et al. définissent deux manieres pour calculer la pertinence contextuelle

pour chaque contexte wy, [ € {1, ..., K}.
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4.5.2.1 Utilisation du pourcentage de classifications correctes pour chaque

contexte

La premiere méthode consiste a regarder la diagonale de la matrice de confusion pour
exploiter le degré de pertinence Tr{w;} pour chaque contexte w;. Ce degré de pertinence,
sachant que la vérité est w;, est le nombre d’individus bien classés divisé par le nombre

d’individus appartenant a w;. D’ou :

Trlw) = P (4.11)

A partir de ces éléments de contexte, la masse d’une source d’informations S peut étre affaiblie

en appliquant le discounting contextuel de la maniere suivante :
K
m = msU),_, {wi} g (4.12)

Exemple 1 :

Soit la matrice de confusion représentée dans le tableau 4.6 :

Vérité |a b ¢ d
Décision

a 8 1 0 0

b 0 6 0 O

c 0 2 6 1

d 0 1 4 9

TABLE 4.6: Exemple d’une matrice de confusion

Le degré de pertinence T't[w;] pour chaque contexte w; est :

Tyla) = § =
Ty[0]) =
Tyld = 5
Tyld) = 15 =

Supposons qu’une source d’informations génere la fonction de masse mg suivante :
ms({a,c}) = 0.8 et mg(2) = 0.2.
L’application du discounting contextuel proposé dans 4.12 consiste a combiner disjonctive-

ment la fonction de masse initiale avec les éléments de contexte tels que :

m = msO{ah10{b}o.60c}os){d}os.
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Ou en d’autres termes :

|} ms{(a,c)} =0.8 m{(b)} =0.4 m{(c)} =0.4 m{(d)} =0.1
m_{ ms{(@)} = 0.2 @{ m{()) = 0.6 @{ 06 @{ —09

Ce qui donne :

m({a,c}) =0.8%0.6 x0.9 = 0.432
m({a,b,c}) =0.8%0.4% 0.9 =0.283
m({a,c,d}) =0.8*0.6 x 0.1 = 0.048
m(Q) = 0.8 % 0.4 % 0.1 + 0.2 = 0.232

4.5.2.2 Utilisation d’une distance

Cette méthode consiste & calculer une distance pour déterminer le taux de fiabilité T’q[w]
d’une source dans les différents contextes w;. Le nombre de fausses décisions est pris en

compte tel que :

K
1 N
T =1—,|= — — )3 4.13
ralwi] 9 Z(m ) ( )
k=1
ou dx; = 1 si k =1 et 0 sinon. L’affaiblissement de la masse m peut étre donc effectué en
utilisant la mesure Tt4 de la maniere suivante :
K
m = mg@lzl{wl}de[wl] (4.14)

L’affaiblissement contextuel d’une fonction de masse en se basant sur son de degré de
pertinence contextuel s’avere intéressant. Mais, dans notre cas, 'application de cette approche
revient a combiner disjonctivement la fonction de masse initiale aux 72 éléments de contexte
qu’on peut ressortir grace a la matrice de confusion. Ceci est tres compliqué d’'un point de
vue calculatoire puisqu’il s’agit d’effectuer 72 combinaisons pour chaque fonction de masse

et pour chaque source d’informations.

4.5.3 Estimation de la sincérité d’une source a partir de la matrice

de confusion

Il est possible d’estimer la sincérité d’une source toujours a l'aide d’une matrice de confu-

sion. Dans [108], Lefevre et al. présentent les 3 approches pouvant étre utilisées :
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— génération d'une fonction de masse bayésienne caractérisant la sincérité d’une source

telle que :

m({T})=1—¢

_ (4.15)
m({T}) =e

ou € est le taux d’erreur de classification.

— génération d’'une fonction de masse issue du pari BetP(T) = 1 — € et BetP(T) = ¢

correspondant a la fonction de masse suivante :

(12 si e<1/2
m({T}) = (4.16a)
\ 0 atlleurs
(0 si e<1/2
m({T}) = (4.16b)
2¢ — 1 ailleurs

2e st €<1/2
m(T) = (4.16¢)
2(1 —¢€) ailleurs
— génération d'une fonction de masse pour caractériser la sincérité d’une source en se

basant sur les travaux de Dempster [111] :

T = 117
m({T}) = ﬁ (4.17)
m(T) = n —1|- 1

Le calcul des méta-connaissances telles que présentées dans les équations 4.15, 4.16 et 4.17
permettent 'obtention des fonctions de masse présentées dans les équations 4.5, 4.6 et 4.7

respectivement.

Comme nous 'avons mentionné, nous nous intéressons a ’affaiblissement de la fonction
de masse tel que proposé dans 1’équation 4.6. En effet, dans certaines applications il est
facile de définir 'ensemble A complément de A. Ceci est encore plus simple lorsquil s’agit
d’un espace de discernement de petite taille ou lorsque des connaissances pertinentes sont
disponibles (comme l'avis d’un expert). Dans notre cas, nous pouvons assimiler ’ensemble A

complément de A a ’ensemble de toutes les classes appartenant a ’espace de discernement
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(2 mais n’appartenant pas a A. Supposons que A soit formé de 10 especes, une masse sera
transférée vers 'ensemble complément A formé de 62 especes. La spécificité de 'information
peut donc étre perdue comme c’est le cas lorsque la masse est transférée vers l’ignorance.
Pour toutes ces raisons, et vue la qualité des données traitées ainsi que les informations
disponibles, nous nous sommes intéressés a la définition de I’ensemble complément A pour

chaque contexte.

4.6 La méthode proposée pour la correction des fonc-

tions de masse

La méthode de correction proposée consiste a renforcer, contextuellement, la masse at-
tribuée a certaines classes. Cette correction nécessite 'extraction d’informations a partir de
la matrice de confusion de la base de données de test afin de définir I’ensemble complément
A; de chaque contexte ¢;. L’approche proposée est constituée des 3 étapes suivantes :

— construction des fonctions de masse bayésiennes a partir des distributions de

probabilités obtenues a la sortie d'un classifieur

— extraction des méta-connaissances contextuelles a partir de la matrice de

confusion. Ces méta-connaissances permettent de définir un ensemble complément A;
pour chaque contexte c¢;

— utilisation contextuelle des méta-connaissances pour corriger les fonctions de

masse bayésiennes.

4.6.1 Construction de fonctions de masse bayésiennes

A la sortie d'un classifieur, nous obtenons une distribution de probabilité P(e;) entre les
especes. Pour passer de la théorie des probabilités vers la théorie des fonctions de croyance,
nous construisons des fonctions de masse bayésiennes et nous y transférons toutes les infor-

mations disponibles comme nous l'avons expliqué dans le Chapitre 2.

4.6.2 Extraction des méta-connaissances

Le but de cette étape est d’utiliser la matrice de confusion pour définir, pour chaque
contexte ¢;, 'ensemble complément A;. Dans notre cas, il s’agit de 72 contextes correspondants

aux 72 especes formant I'espace de discernement €.
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Dans une matrice de confusion, chaque ligne k représente la décision prise en faveur de
wy. Chaque colonne [ représente la vérité w;. En parcourant la matrice de confusion ligne par
ligne sans considérer la diagonale, il est possible d’extraire, pour une décision wy, 1’ensemble
des especes dans lesquelles se trouve la vérité. Cet ensemble est I’ensemble complément Ay
pour un contexte ¢, correspondant a une décision wy,.

Exzemple 2 :

Soit la matrice de confusion représentée dans le tableau 4.7

Vérité | e; ey e3
Décision

€1 3 0 2

€9 1 4 2

es 1 0 3

TABLE 4.7: Exemple d’une matrice de confusion

Analysons la matrice de confusion ligne par ligne sans tenir compte de la diagonale. La
premiere ligne correspond a la décision e;. Nous remarquons a travers la troisieme colonne que
le classifieur décide e; alors qu’il s’agit de e3. Nous considérons donc, que pour le contexte
c1 correspondant a la décision ey, I'ensemble complément est Al = {es}. Donc, l'idée est

d’attribuer une masse a ez chaque fois que le classifieur décide e;.

La deuxieme ligne correspond a la décision e;. Nous remarquons a travers la premiere
colonne qu’une fois sur 5 le classifieur décide ey alors qu’il s’agit de e; et a travers la troisieme
colonne que le classifieur décide es alors qu’il s’agit de e3. Donc une masse sera accordée a e

et ez chaque fois que le classifieur décide es.

La troisieme ligne correspond a la décision e3. D’apres la premiere colonne, une fois sur 5

le classifieur décide ez alors qu’il s’agit de e;.

En parcourant la matrice de confusion ligne par ligne, et suivant la décision du classifieur,
les trois ensembles compléments correspondants respectivement a une décision en faveur de

e1, €9 et eg sont obtenues :
L(décision = e1) = L; = A} = {e3}

L(décision = e5) = Ly = Ay = {e1, e3} (4.18)
L(décision = e3) = L3 = A3 = {e;}
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4.6.3 Utilisation des méta-connaissances pour la correction des

fonctions de masse bayésiennes

Suite a l'extraction des ensembles compléments de chaque contexte, la correction des fonc-
tions de masse est effectuée en appliquant ’approche présentée dans I'équation 4.6. L’appli-
cation de I’équation 4.6 ne doit pas changer la forme bayésienne de la fonction de masse pour
que nous puissions ensuite construire des fonctions de masse consonantes. Les informations
disponibles seront donc représentées de la meilleure maniére possible. La fonction de masse
initiale sera affaiblie de 3 et une masse égale & (1 — 3)/|4;| est accordée & chaque élément
de I'ensemble complément. Suivant la maniere dont le degré de sincérité [ est calculé, la
correction peut s’effectuer de deux manieres :

— [= degré de sincérité global de la source d’informations.

— (= degré de sincérité contextuel. Dans ce cas, la valeur de (5 est extraite a partir de la

diagonale de la matrice de confusion et ce pour les 72 hypotheses.

Pour affaiblir une fonction de masse, I'idée est de faire varier contextuellement la valeur
de B. Ainsi, si le classifieur décide qu’il s’agit de I'espece es, la valeur contextuelle de
B est celle correspondant au degré de sincérité du classifieur par rapport a l’espece
es. Il est important de noter que dans notre cas, nous considérons que la décision
d’un classifieur correspond a 'espece ayant le maximum de masse. Les diagonales des
matrices de confusion de chaque source d’informations sont présentées en Annexes 13
et 14. On remarque que pour la plupart des especes, la valeur contextuelle de 3 est
nulle. Ainsi, dans ces cas, la fonction de masse initiale est multipliée par zéro et une
masse nulle est accordée a I’ensemble complément. En d’autres termes, la fonction de

masse devient nulle.

4.7 Expériences et résultats : application de la méthode

de correction des fonctions de masse

4.7.1 Quel degré de sincérité : global ou contextuel ?

Lorsque le degré de sincérité est global, la valeur de 3 est la méme pour tous les contextes.
Par contre, lorsque le degré de sincérité est contextuel, la valeur de 5 dépendra du contexte.
Nous remarquons que dans plusieurs contextes, la valeur de § est nulle : 30 contextes pour le
classifieur Gabor et de 47 contextes pour le classifieur HSV. Méme si les valeurs contextuelles

de [ permettent d’habitude de prendre en compte la sincérité contextuelle vis a vis de chaque
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cas, dans notre cas cette approche s’avere inutile puisque, dans la majorité des contextes, 3

a une valeur nulle.

4.7.2 Impact de la méthode proposée sur les performances des

classifieurs

Dans le but d’évaluer les performances des classifieurs avant et apres la correction des
fonctions de masse, 1'idée est d’utiliser la procédure de validation croisée 10 fois dite 10-
fold-cross-validation [112]. Les méta-connaissances sont extraites & partir de 9/10°™¢ des
échantillons, et I'efficacité de la méthode de correction est testée sur le 10°™¢ restant. Cette
opération est répétée 10 fois, et a chaque fois les échantillons de configuration et de test sont
tirés aléatoirement. Le résultat final est la valeur moyenne des 10 résultats correspondants

aux 10 répétitions.

La figure 4.13 présente les résultats obtenus sans et avec la correction des fonctions de
masse de la base de données de test. Nous remarquons une amélioration significative des
performances des classifieurs pour les deux modalités. Néanmoins, a travers le tableau 4.8
représentant ’écart type pour chaque classifieur, nous remarquons que I’écart type est souvent
important. En effet, en tirant aléatoirement les données de configuration, les ensembles formés
peuvent etre assez représentatifs des variations existantes dans les données comme ils peuvent
étre faiblement représentatifs de ces variations. La qualité des méta-connaissances extraites
varie donc en fonction de la pertinence de la base de données de configuration ce qui influence

par la suite la capacité du systeme de fusion a généraliser.

gD T T T T T T T T 1
™ —-#-— Modalité écorce - espace de Gabor: avant correction

: - —#— Modalité écorce - espace de Gabor: aprés correction
2 ; I s = 3 —-#-— Modalité ecorce - espace HSV: avant correction
—%— Modalité ecorce - espace HSV: aprés correction
—- - — Modalité feuille - modéle polygonal: avant correction
—+— Modalité feuille - modéle polygonal: aprés correction
—-#-— Modalité feullle - contour; avant correction
—#— Modalité feuille - contour; aprés correction
Madalité feuille - base et sommet: avant correction
Modaltté feullle - base et sommel aprés correction

70
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40

Taux de bonne classification

10 . . . 1 . 1 . .
1 2 3 B 5 b 7 8 g 10

N premiéres especes

FIGURE 4.13: Evaluation des performances des classifieurs avant et apres la correction des
fonctions de masse : BDD de test
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Modalité | Caractéristique Ecart-type
sans correction avec correction

N=1 N=5 | N=10 | N=1 N=5 | N=10

Ecorce Espace HSV 5.1435 | 5.4553 | 3.9829 | 3.9850 | 4.7771 | 6.9034
Espace de Gabor | 5.6459 | 5.9688 | 7.0126 | 3.3050 | 6.9748 | 4.1773

Feuille Contour 3.7012 | 4.3951 | 5.0837 | 5.3637 | 6.5911 | 4.4604

Base et sommet | 5.4614 | 3.9912 | 3.2008 | 3.8133 | 3.8328 | 3.2924

Modele polygonal | 4.4604 | 4.7424 | 4.3574 | 4.4326 | 6.0894 | 2.9342

TABLE 4.8: Ecarts—types des différents classifieurs avec et sans la correction des fonctions

de masse

4.7.3 Fusion des sources d’informations caractérisant les modalités

feuilles et écorces

L’application de la correction des fonctions de masse a contribué a l’amélioration des

performances des classifieurs. Il est donc intéressant de voir 'impact de cette technique sur

le résultat de la fusion. La figure 4.14 présente les résultats de la fusion des classifieurs des 2

modalités sans et avec la correction des fonctions de masse.

100

Taux de bonne classification

3 4 5 6
N premiéres espéces

7 =] g 10

—- #-— feullles: sans correction
—-%¥-— éporces; sans correction
—-%-— fusion feullles et écorces; sans correction
—#— feuilles: avec correction
—#— érorces. avec correction
—#— fusion feullles et écorces; avec correction

FIGURE 4.14: Résultats de la fusion sans et avec la correction des fonctions de masse

A partir de la figure 4.14 nous remarquons que la fusion des classifieurs de chaque modalité,

suite a la correction des fonctions de masse, engendre une amélioration par rapport aux

résultats obtenus sans correction. Nous remarquons aussi que la fusion de la modalité feuille

avec la modalité écorce permet une amélioration d’environ 6% pour N = 1. A partirde N = 3,

I’ajout de la modalité écorce entraine une dégradation des performances par rapport a celles
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obtenus en utilisant uniquement la modalité feuille. L’approche utilisée pour la correction des
fonctions de masse a prouvé ses capacités a gérer le type de données traitées, mais, l'ajout
de la modalité écorce n’apporte qu'une légere amélioration des performances du systeme de

fusion.

4.8 Conclusion

L’objectif de ce chapitre est de fusionner les données issues des feuilles avec celles issues des
écorces. Le but de cette fusion multimodale est d’améliorer potentiellement les performances
pouvant étre atteintes en utilisant une seule modalité. Vu la qualité des données issues des
écorces, cette amélioration n’était pas évidente. L’idée était donc de corriger les données

issues de cette modalité.

La correction des fonctions de masse peut se faire de différentes manieres. Le plus im-
portant pour que la correction soit efficace est d’avoir une idée précise sur les imperfections
les plus présentes dans les données a corriger. La taille de I’espace de discernement est 'une
des contraintes les plus importantes que nous devons prendre en compte lors du choix de la
méthode de correction. Puisqu’il est de grande taille, certaines méthodes de correction contex-
tuelles ne peuvent pas étre appliquées car la complexité calculatoire risque de devenir tres im-
portante. L’application des méthodes de correction nécessite d’avoir des méta-connaissances

sur ’état de la source d’informations.

Dans notre cas, la non sincérité des sources d’informations présente 1’'une des imperfections
les plus présentes. Nous avons donc considéré que toutes les sources d’informations ne sont
pas sinceres. L’idée est ensuite de mettre de la masse sur les classes pouvant potentiellement
contenir la bonne espece. L’ensemble de ces especes est extrait a partir de la matrice de
confusion. Cette méthode est intéressante dans notre cas puisque, a la sortie du systeme
de fusion, nous nous intéressons a la liste des 10 especes les plus probables et non pas a
la premiere espece la plus probable seulement. Dans ce cas, en mettant de la masse sur les
especes contenant potentiellement la bonne espece, nous augmentons les chances de cette
espece pour qu’elle soit dans les 10 premieres especes. Les chances sont moins faibles si nous
ne considérons que la premiere espece a la sortie d’'un systeme de fusion. En effet, la méthode
proposée devait potentiellement étre plus efficace du moment qu’'un certain nombre d’especes

est toléré a la sortie du systeme.

La méthode proposée a prouvé ses performances a améliorer les performances des classi-
fieurs des deux modalités. Néanmoins, les résultats de la fusion multimodale présentent une

dégradation par rapport aux résultats obtenus en utilisant uniquement la modalité feuille.






Conclusion générale et perspectives

Tout au long du processus visant a reconnaitre les especes d’arbres, explicité et évalué
dans cette these, un certain nombre de problemes scientifiques ont été soulevés. Nous avons
tenté de mettre en place une chaine de traitements pour résoudre les différents problemes.
Les blocs de la chalne de traitements ont prouvé leur efficacité dans le cas spécifique de
notre application. Ils peuvent étre efficaces pour d’autres applications. Plusieurs points ont
été abordés afin de trouver une solution a un probléeme aussi complexe tout en respectant
certains objectifs. Ces problemes concernent a la fois la mise en place d'une architecture en
correspondance a l'objectif éducatif de 'application, ’analyse des données a fusionner, la
mise en place des outils adéquats pour gérer les imperfections les plus présentes et la fusion

multimodale.

Il est clair que la contribution principale de ce travail est la mise en place d’une chaine de
traitements complete pour la reconnaissance d’especes d’arbres a partir de photos de feuilles
et d’écorces prises en milieu naturel. Cette chaine de traitements caractérisée par son aspect
éducatif, est mise en place en prenant en compte les spécificités des données. La chaine de
traitements proposée est un ensemble de blocs. Un outil est utilisé dans chaque bloc afin
de résoudre un probleme spécifique. La plupart des outils utilisés sont des outils existants.
La contribution principale de cette these est comment utiliser ces outils dans le contexte
spécifique de notre application pour qu’ils nous aident a répondre aux objectifs fixés. Ce
systeme sera, a termes, concrétisé sous forme d’une application. En plus des botanistes et des
amateurs de la botanique, cette application pourrait étre utilisée dans les écoles pour initier

les éleves a la reconnaissance des especes d’arbres.

Dans la suite, nous résumons les contributions apportées a chaque étape du systeme de
reconnaissance. Nous proposons aussi des pistes d’amélioration pour donner une idée des axes

possibles d’extension des travaux de recherche présentés dans cette these.

123
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La topologie de fusion

L’un des objectifs principaux de la these est I’aspect éducatif de ’application. La topologie
de fusion hiérarchique du systeme de fusion a permis de mettre en valeur cet aspect. Cette
topologie permet a l'utilisateur de suivre I'apport de chaque source d’informations puisque
chaque niveau de fusion correspond a l’ajout d’une et une seule source. En comparant les
résultats obtenus a chaque niveau de fusion, I'utilisateur pourrait savoir quelles sont les ca-
ractéristiques les plus pertinentes dans la reconnaissance et quelles sont les sources apportant
de la confusion. En plus de sa contribution a la mise en valeur de 'aspect éducatif de I’ap-
plication, la topologie choisie permet de traiter chaque modalité séparément des autres. Pour
le moment, nous n’avons que des données sur les feuilles et les écorces. Des données peuvent
étre extraites a partir d’autres modalités. Grace a la topologie de fusion choisie, I'intégration
de ces nouvelles modalités dans le systeme de fusion est simple puisqu’il s’agira d’ajouter un

nouveau bloc pour chaque nouvelle modalité.

L’extraction d’attributs et la classification

L’étape d’extraction d’attributs, faite dans la cadre de la these de G.Cerutti, a permis
d’extraire un vecteur d’attributs décrivant chaque caractéristique pertinente de la feuille.
En effet, dans le cadre de l'objectif éducatif de ’application, I'idée était de reproduire la
stratégie adoptée par les botanistes lors de la reconnaissance des especes d’arbres en se basant
sur les mémes clés de détermination. L’étape de classification consiste donc a traiter chaque

caractéristique séparément des autres. Aucune fusion n’est faite au niveau des attributs.

Pour mettre plus en valeur 'aspect éducatif de I’application, nous avons essayé de faire la
classification dans un espace intermédiaire : I’espace des descriptions morphologiques. Ensuite,
en utilisant une base de données établie par des botanistes nous passons vers l'espace des
especes. Cette méthode n’a pas été efficace et a montré d’avantage la complexité du probleme
puisque nous avons constaté que méme les botanistes ont parfois une vision différente envers
une méme espece. Nous avons aussi constaté I'importante similarité entre les especes puisque
les botanistes accordaient a plusieurs especes la méme description morphologique d’une ou
plusieurs caractéristiques. Devant la non pertinence des informations fournies par les experts,
nous nous sommes orientés vers une classification directement dans 1’espace des especes.
L’évaluation des performances des classifieurs reflete elle aussi la complexité du probleme. En
effet, nous avons remarqué que les performances de la plupart des classifieurs sont limitées.
Puisque cette these s’intéresse principalement a la fusion des données, nous avons décidé de

gérer les imperfections lors de la fusion.
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La modélisation et la fusion des données issues des feuilles

Une part importante du travail a consisté a analyser la qualité des données a fusionner
pour pouvoir mettre en place les outils adéquats pour une meilleure gestion des imperfec-
tions existantes. Nous avons constaté que les données a fusionner sont incertaines et que les
sources d’informations ne sont pas assez fiables et qu’elles sont conflictuelles et menteuses
contextuellement. En effet, fusionner des données aussi imparfaites était un défi pour cette

these.

L’idée était donc de travailler dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance vue ses
performances a gérer ce type de données. Il fallait donc trouver une solution pour modéliser
toutes les informations disponibles et surtout les imperfections les entachant. Nous avons choi-
sit de construire des fonctions de masse consonantes. Cette méthode de passage de la théorie
des probabilités vers la théorie des fonctions de croyance présente ’avantage de construire
des éléments focaux formés d’ensembles et non pas de singletons. Ceci offre plus de flexibi-
lité et permet de profiter des avantages de la théorie des fonctions de croyance. A travers
la modélisation des informations disponibles avec des fonctions de masse consonantes, un
certain degré d’imprécision est ajouté aux données. L’ajout de ce degré d’imprécision était
plutot bénéfique puisqu’il a permis entre autres de mettre de la masse sur des especes qui
avaient initialement des probabilités faibles. Méme les especes les moins probables sont donc
représentées par les fonctions de masse consonantes ce qui permet de faire face a la perfor-
mance limitée ainsi que la non sincérité des classifieurs. C’est grace a la complémentarité
entre les différentes sources d’informations que I'imprécision, ajoutée a un certain niveau du

processus de reconnaissance, sera levée.

Puisque a long termes nous envisageons d’implémenter la chaine de traitements dans une
application Smart-phone, il fallait réduire au maximum la complexité calculatoire. Cette
complexité est susceptible d’augmenter exponentiellement en fonction de la taille de I'espace
de discernement. Nous nous trouvons donc obligés de respecter deux criteres importants qui
sont : la préservation d’'un maximum d’informations sans trop diminuer leur spécificité et
la nécessité de garder une complexité calculatoire réduite. Une approximation des fonctions
de masse est donc nécessaire. Nous avons constaté que 'approximation sommation est la
mieux adaptée a notre cas puisqu’elle permet une réduction du nombre d’éléments focaux

sans éliminer ceux ayant une faible masse.

La combinaison des fonctions de masse issues des différentes sources est 1’étape suivante
de la chaine de traitements. Devant la multitude de regles de combinaison, il a fallu étudier
chacune d’elles pour choisir la regle la plus apte a gérer le type de données. Chaque regle de

combinaison permet de transférer de la masse vers des éléments focaux précis. Dans notre cas,
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les sources de données sont parfois en conflit total. Certaines regles de combinaison telles que
la regle de combinaison de Dempster ou la regle de combinaison conjonctive ne peuvent pas
étre utilisées. Aussi, vu la taille de I'espace de discernement, il vaut mieux ne pas transférer
la masse des éléments en conflit vers I'ignorance totale comme le propose plusieurs regles de
combinaison. Nous avons aussi remarqué que dans certains cas, la vérité est proposée par une
seule source d’informations. Il fallait donc trouver la regle de combinaison qui puisse gérer
toutes les spécificités des données a fusionner. Dans notre cas et apres plusieurs expériences,
nous avons constaté que la regle de combinaison DPCR est la plus apte a gérer les imperfec-

tions des données fusionnées.

La fusion des données issues des écorces

La deuxieme modalité traitée dans cette these est la modalité écorces. Comme la fusion
de données issues de plusieurs sources peut potentiellement augmenter les performances d’un
systeme de fusion, I'idée était de fusionner les données issues des feuilles avec celles des
écorces. L’analyse des données issues des classifieurs des écorces a permis de déduire que les
imperfections existantes dans ces données sont plus importantes que celles des feuilles : les
classifieurs de cette modalité sont moins performants, leurs degrés d’incertitude sont plus
importants. La complexité du probleme de fusion est donc plus importante. Devant des
performances variables des deux modalités, le mieux est de considérer chacune a part et

de procéder a la fusion des résultats finaux issus de chacune.

La fusion des données issues des feuilles avec celles issues des écorces

En fusionnant les données issues des feuilles avec celles des écorces, nous avons remarqué la
détérioration des performances du systeme de fusion. L’ajout de la modalité écorce a plutot

apporté des informations erronées au systeme de fusion.

L’idée était donc de corriger les fonctions de masse issues des écorces afin d’améliorer les
performances de cette modalité. En analysant les méthodes de correction existantes dans
la littérature, nous avons constaté que la plupart ne peuvent pas étre appliquées par cause
de la complexité calculatoire qui risque d’augmenter exponentiellement ou par cause de leur
tendance a mettre de la masse vers l'ignorance ce qui engendre une perte de la spécificité des

données.

L’idée était donc d’extraire des méta-connaissances a partir de la matrice de confusion de

chaque classifieur. Ces méta-connaissances permettent de définir un ensemble complément
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pour chaque décision prise par un classifieur. Théoriquement, cette méthode devait contri-
buer a ’amélioration des performances des classifieurs, mais, dans la pratique les résultats
n’étaient pas satisfaisants pour les écorces ainsi que pour les feuilles. Nous avons remarqué
une dégradation importante des performances du systeme de fusion. Cette piste mérite d’étre

encore étudiée afin de trouver une méthode efficace pour la correction des fonctions de masse.

Perspectives

Les travaux effectués dans cette these présentent un systeme de fusion solide pour la re-
connaissance d’especes d’arbres, mais la difficulté du probleme est telle que des améliorations

sont envisageables.

A commencer par la classification. Deux axes d’améliorations pourront étre exploités pour
cette phase. La premiere concerne la possibilité de faire de la sous classification au sein de
chaque espece. En effet, pour les especes ayant une variabilité intra-espece assez importante,
il serait intéressant de créer des groupes au sein de cette méme espece. Chaque groupe est une
sous-classe de 'espece concernée. Ceci facilitera 1'étape d’apprentissage pour les classifieurs
qui seront capables de créer des modeles plus clairs pour chaque sous-classe d’espece. Nous

parlons ainsi de sous-classification des especes.

Le deuxieme axe d’amélioration pour la phase de classification concerne le choix des clas-
sifieurs. Les classifieurs utilisés dans cette these sont des foréts aléatoires. Il serait intéressant
d’utiliser d’autres classifieurs tel que les classifieurs crédibilistes. Ainsi, a la sortie d’un clas-
sifieur, nous obtiendrons directement des fonctions de masse. Nous n’aurions plus besoin de
chercher un moyen pour passer de la théorie des probabilités vers la théorie des fonctions de
croyance. Il est possible qu’un classifieur crédibiliste permette la construction de fonctions de
masse plus représentatives que celles que nous avons obtenu en construisant des fonctions de

masse consonantes.

Toujours dans la classification, nous avons remarqué que les formes des feuilles peuvent
changer tout au long du processus de croissance. Une feuille jeune peut donc étre tres
différente d’une feuille appartenant a la méme espece mais plus agée. Dans ce cas, il est
possible que cette feuille ressemble plutot a une autre espece qu’a l'espece a laquelle elle
appartient. Pour réduire ’ambiguité apporté par ce genre de modifications naturelles que
subissent les feuilles, il serait peut étre intéressant d’ajouter des informations sur la saison,
si les modifications de forme dépendent de la saison. Le systeme de classification devra donc

prendre en compte cette information supplémentaire lors de I'apprentissage.



Conclusion générale et perspectives 128

La possibilité d’ajouter les écorces adaptativement constitue également une piste a exploi-
ter. En effet, nous avons remarqué que pour l'instant I'ajout des écorces n’apporte pas une
information utile. Il serait peut étre plus intéressant d’ajouter la modalité écorce adaptative-
ment pour chaque contexte. Pour les individus ou la modalité feuille est capable a elle seule de
reconnaitre I'espece, la modalité écorce ne sera pas utilisée. Par contre, pour les individus ou
les especes ne sont pas discriminables avec les feuilles seulement, les informations sur I’écorce

sera ajoutée.

La correction des fonctions de masse est aussi une piste intéressante qui pourrait contribuer
a I’amélioration des performances du systeme de fusion. Elle nécessite I'extraction de méta-
connaissances suffisamment représentatives de toutes les especes. Cette extraction est délicate
vu la qualité des informations. Il serait peut étre plus utile d’avoir 'aide d’un botaniste afin
de ressortir des éléments de contexte qui peuvent potentiellement contribuer a la correction

contextuelle des fonctions de masse.

L’architecture du systeme de fusion proposée est faite de maniere a ce que I’ajout d’autres
modalités au systeme de fusion soit assez facile. Plusieurs modalités peuvent étre utilisées
comme les fruits et les fleurs. En plus des modalités, il serait aussi intéressant d’ajouter
des informations de géolocalisation permettant ainsi d’augmenter la certitude du systeme de

fusion.

Finalement, il serait intéressant de travailler sur une base de données plus importante ou
chaque espece est représentée par un nombre suffisant d’individus. En effet, pour la base de
données utilisées dans cette these, certaines especes étaient mal représentées ce qui constitue

I'un des facteurs majeurs derriere I'incapacité du systeme a les reconnaitre.
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Ficure 15: Résultats du défi LifeClef 2013 montrant les performances de chaque modalité
séparément ainsi que le résultat de la fusion de toutes les modalités
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Figure 17: Résultats du défi LifeClef 2015 montrant les performances de chaque modalité

séparément ainsi que le résultat de la fusion de toutes les modalités



Annexe B

Espece Nombre d’individus
Base de données d’apprentissage | Base de données de test
1 52 51
2 57 57
3 21 21
4 25 24
5 11 10
6 9 8
7 20 19
8 14 14
9 53 52
10 44 43
11 2 2
12 50 50
13 125 124
14 37 36
15 35 35
16 67 66
17 74 74
18 25 25
19 20 19
20 61 61
21 64 63
22 31 30
23 4 3
24 53 53
25 16 15
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26 15 14
27 7 6
28 79 78
29 31 31
30 44 44
31 4 3
32 72 71
33 53 52
34 20 50
35 14 13
36 12 11
37 12 12
38 9 8
39 28 27
40 76 76
41 91 90
42 2 2
43 64 64
44 o8 o8
45 52 92
46 83 83
47 24 23
48 26 25
49 9 9
20 25 25
51 2 2
92 8 8
23 38 37
54 6 6
%) 28 28
26 110 109
57 24 23
o8 ol ol
59 10 9
60 11 10
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61 14 13
62 4 3
63 13 13
64 10 10
65 11 11
66 42 41
67 13 13
68 8 7
69 137 137
70 14 13
71 16 15
72 92 91

TABLE 9: Modalité feuille : nombre d’individus par espece pour les bases de données d’ap-

prentissage et de test






Annexe C

Especes forme globale base sommet contour
AcerCampestre lobé profond ou dentée
lobé peu profond
AcerMonspessulanum| lobé profond ou entiere
lobé peu profond
AcerOpalus lobé peu profond dentée
AcerPlatanoides lobé profond ou | cordée ou | aigu dentée
lobé peu profond | tronquée
AcerPseudoplatanus | lobé profond ou dentée
lobé peu profond
AcerSaccharinum lobé profond dentée
AlnusCordata ovale ou circulaire | cordée ou | aigu ou ar- | dentée
arrondie ou | rondi
tronquée
AlnusGlutinosa dentée
ArbutusUnedo dentée
BetulaPendula deltoide ou ovale dentée
ou elliptique
BetulaPubescens deltoide ou ovale dentée
ou elliptique
BroussonetiaPapyriferalobé profond ou dentée
ovale
BuxusSempervirens | ovale ou elliptique entiere
CarpinusBetulus elliptique arrondie aigu dentée
CastaneaSativa oblong arrondie ou en | aigu dentée
coin
CeltisAustralis dentée
CercisSiliquastrum entiere
CornusMas entiére
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CornusSanguinea entiere
CorylusAvellana dentée
CotinusCoggygria entiére
CrataegusAzarolus lobé profond ou dentée
lobé peu profond
CrataegusLaevigata | lobé profond ou dentée
lobé peu profond
CrataegusMonogyna | lobé profond ou | en coin ou | aigu ou ar- | dentée
lobé peu profond | tronquée rondi
DiospyrosKaki entiere
EriobotryaJaponica dentée
EuonymusEuropaeus dentée
EuphorbiaCharacias entiere
FagusSylvatica entiere ou
ondulée
FicusCarica dentée ou
entiere
FrangulaDodonei entiere
HederaHelix entiere ou
ondulée
TlexAquifolium dentée
LaurusNobilis elliptique ou ovale | arrondie ou en | aigu ou ar- | entiere ou
coin rondi ondulée
LigustrumVulgare elliptique ou ovale | arrondie arrondi ou | entiere ou
échancré ondulée
LiquidambarStyracifluacirculaire tronquée  ou | aigu denté
cordée
MagnoliaGrandiflora entiere ou
ondulée
MalusSylvestris dentée
MorusAlba ovale ou elliptique | cordée aigu dentée
NeriumOleander entiere
OleaEuropaea entiere
OstryaCarpinifolia dentée
PittosporumTobira entiere ou
ondulée
PlatanusHispanica dentée
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PopulusAlba dentée
PopulusNigra triangulaire  ou | tronquée  ou | aigu dentée
deltoide arrondie
PopulusTremula dentée ou
ondulée
PrunusAvium ovale ou elliptique | arrondie ou | aigu dentée
asymétrique
PrunusDulcis dentée
PrunusLaurocerasus | elliptique ou ob- | en coin ou ar- | aigu dentée
long ou obovale rondie
PrunusPadus dentée
PrunusSpinosa ovale ou elliptique | arrondie arrondi ou | dentée
aigu
PunicaGranatum entiere
QuercusCerris dentée
QuercusCoccifera dentée ou
ondulée
Quercusllex elliptique ou ovale | arrondie ou | aigu ou ar- | dentée ou
tronquée rondi ondulée
QuercusPetraea entiere ou
ondulée
QuercusPubescens entiere ou
ondulée
QuercusRobur lobé peu profond | cordée ou | arrondi entiere ou
ou lobé profond asymétrique ondulée
ou arrondie
QuercusRubra lobé profond ou | en coin ou | aigu denté
lobé peu profond | arrondie ou
asymétrique
RhamnusCathartica dentée
SalixAlba entiere ou
dentée
SalixCaprea entiere ou
dentée
SorbusAria dentée
SorbusTorminalis dentée
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SyringaVulgaris ovale cordée ou | aigu entiere
tronquée
TiliaCordata dentée
TiliaPlatyphyllos ovale ou circulaire | cordée ou | aigu dentée
tronquée
UlmusMinor ovale assymétrique aigu dentée
ViburnumLantana dentée
ViburnumOpulus ovale arrondie aigu dentée
ViburnumTinus ovale ou elliptique | en coin ou ar- | aigu ou ar- | entiere
rondie rondi
TABLE 10: Base de données experte 1
Especes forme globale base sommet contour
AcerCampestre En coeur Obtuse ou | Sinué  ou
aigué lobé
AcerMonspessulanum En ceeur obtuse Entier ou
lobé
AcerOpalus En coeur obtuse Lobé ou
sinué
AcerPlatanoides En coeur Acuminée lobé
ou aigué
AcerPseudoplatanus En coeur acuminée denté ou
lobé
AcerSaccharinum lobé
AlnusCordata suborbiculaire ou | En coeur obtuse denté en
ovale scie
AlnusGlutinosa suborbiculaire ou | En coin ou | tronquée Denté ou
obovale tronquée sinué
ArbutusUnedo Ovale ou obovale | Atténuée ou en | obtuse denté en
ou oblongue coin scie
BetulaPendula Ovale ou triangu- acuminée doublement
laire denté
BetulaPubescens Ovale Acuminée denté
ou aigué
BroussonetiaPapyriferpOvale ou ellip- acuminée Lobé ou
tique denté
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BuxusSempervirens | Ovale ou Arrondie ou | entier
lancéolée tronquée
CarpinusBetulus Ovale ou ob- acuminée doublement
longue denté
CastaneaSativa Obovale ou ob- | En cceur ou | acuminée denté
longue arrondie ou
tronquée
CeltisAustralis Ovale ou | arrondie acuminée
lancéolée
CercisSiliquastrum orbiculaire En cceur Tronquée entier
ou arrondie
CornusMas ovale en coin Acuminée entier
ou aigué
CornusSanguinea Ovale ou ellip- acuminée
tique
CorylusAvellana suborbiculaire En coeur acuminée doublement
denté
CotinusCoggygria Obovale ou subor- | en coin Obtuse ou | entier
biculaire arrondie
CrataegusAzarolus obovale en coin mucronée Pennatifide
ou denté ou
lobé
CrataegusLaevigata | obovale en coin obtuse denté
CrataegusMonogyna | ovale en coin Pennatifide
ou denté ou
lobé
DiospyrosKaki suborbiculaire ou Acuminée entier
elliptique ou aigué
EriobotryaJaponica | Obovale ou ob- | En coin ou | aigué
longue atténuée
EuonymusEuropaeus | Ovale ou acuminée denticulé
lancéolée
EuphorbiaCharacias | linéaire en coin aigué entier
FagusSylvatica ovale en coin aigué Entier ou
ondulé
FicusCarica triangulaire En coeur obtuse lobé

FrangulaDodonei
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HederaHelix ovale Acuminée Entier ou
ou obtuse lobé
TlexA quifolium Ovale ou ellip- | En coin ou ar- | Aigué  ou | Epineux ou
tique rondie épineuse entier  ou
denté ou
sinué
LaurusNobilis Elliptique ou | atténuée Aigué  ou | Entier ou
lancéolée acuminée ondulé
LigustrumVulgare Elliptique ou | en coin obtuse entier
lancéolée
LiquidambarStyraciflua lobé
MagnoliaGrandiflora | Elliptique ou obo- Acuminée entier
vale ou aigué
MalusSylvestris Ovale ou suborbi- | arrondie acuminée
culaire
MorusAlba ovale En coeur ou ar- | aigué denté ou
rondie lobé
NeriumOleander lancéolée en coin aigué entier
OleaEuropaea Ovale ou ob- | atténuée Aigué  ou | entier
longue ou obtuse ou
lancéolée mucronée
OstryaCarpinifolia Ovale ou Acuminée doublement
lancéolée ou aigué denté
PittosporumTobira obovale atténuée arrondie entier
PlatanusHispanica acuminée denté  ou
lobé
PopulusAlba Suborbiculaire obtuse Sinué  ou
anguleux
ou lobé
PopulusNigra triangulaire acuminée Denté ou
crénelé
PopulusTremula Suborbiculaire aigué Sinué ou
denté
PrunusAvium Obovale ou ellip- acuminée doublement
tique denté
PrunusDulcis Elliptique ou crénelé
lancéolée
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PrunusLaurocerasus | Oblongue ou | en coin Aigué  ou
lancéolée acuminée
PrunusPadus obovale acuminée denticulé
PrunusSpinosa Obovale ou | en coin acuminée denté
oblongue ou
lancéolée
PunicaGranatum oblongue en coin Obtuse ou | entier
arrondie
QuercusCerris Obovale ou ob- aigué Pennatifide
longue ou sinué
QuercusCoccifera Ovale ou ob- | Tronquée ou | Aigué ou | épineux ou
longue en coeur épineuse entier  ou
denté
Quercusllex Ovale ou ob- | tronquée Aigué ou | épineux ou
longue épineuse entier  ou
denté
QuercusPetraea obovale en coin arrondie Sinué ou
lobé
QuercusPubescens obovale tronquée arrondie Lobé ou
sinué ou
pennatifide
QuercusRobur Obovale ou ob- | Auriculée Sinué ou
longue lobé
QuercusRubra obovale Lobé ou
épineux
RhamnusCathartica | Ovale ou ellip- | en coin acuminée denticulé
tique
SalixAlba lancéolée acuminée denticulé
SalixCaprea Ovale ou obovale | Arrondie  ou | obtuse
ou oblongue tronquée
SorbusAria Ovale ou ellip- Arrondie ou
tique obtuse
SorbusTorminalis ovale En cceur ou | acuminée Doublement
tronquée denté ou
lobé
SyringaVulgaris Ovale ou triangu- | En coeur acuminée entier

laire ou cordée
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TiliaCordata cordée En coeur acuminée denté en
scie
TiliaPlatyphyllos Ovale ou cordée En cceur acuminée denté en
scie
UlmusMinor ovale Acuminée
ou aigué
ViburnumLantana Ovale ou suborbi- | En coeur arrondie denté
culaire
ViburnumOpulus aigué Denté ou
lobé
ViburnumTinus Ovale ou ob- Obtuse ou | entier
longue aigué

TABLE 11: Base de données experte 2
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taux de bonne classification par espéce

taux de bonne classification par espece
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Nom de I'espece

Photo de la feuille

Photo de ’écorce

Acer campestre

£

Acer monspessulanum

Acer opalus Mill

Acer platanoides

Acer pseudoplatanus

Acer saccharinum

Alnus cordata
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Alnus glutinosa

Arbutus unedo

Betula pendula Roth

Betula pubescens Ehrh

Broussonetia papyrifera

Buxus sempervirens

Carpinus betulus

Castanea sativa

Celtis australis

Cercis siliquastrum

Cornus mas
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Cornus sanguinea

Corylus avellana

® @

Cotinus coggygria

Crataegus azarolus

Crataegus laevigata

Crataegus monogyna

Diospyros kaki

Eriobotrya japonica
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Euonymus europaeus

Euphorbia characias

Fagus sylvatica

Ficus carica

Frangula dodonei

Hedera helix

[lex aquifolium

Laurus nobilis
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Ligustrum vulgare

Liquidambar styraciflua

Magnolia grandiflora

Malus sylvestris

Morus alba

Nerium oleander

Olea europaea
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Ostrya carpinifolia

Pittosporum tobira

Platanus x hispanica

Populus alba

Populus nigra

Populus tremula

Prunus avium

Prunus dulcis

Prunus laurocerasus
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Prunus padus

Prunus spinosa

Punica granatum

Quercus cerris

Quercus coccifera

Quercus ilex

Quercus petraea

Quercus pubescens
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Quercus robur

Quercus rubra

Rhamnus cathartica

Salix alba

Salix caprea

Sorbus aria

Sorbus torminalis

Syringa vulgaris

Tilia cordata
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Tilia platyphyllos

Ulmus minor

Viburnum lantana

Viburnum opulus

S e © & o

Viburnum tinus

TABLE 12: La liste des 72 especes
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degré de sincérité contextuel des classifieurs de la modalité feuille
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Espece Base et Sommet Contour Modele polygonal
el 0,3125 0,5 0,3125

€2 0,4 0,2 0,8

€3 0,4 0 0,4

€4 0,3333333333 0,3333333333 0,3333333333
es 0 0 0

€6 0 0,6 0,6

er 0,3333333333 0 0,3333333333
es 0,2307692308 0,0769230769 0,3076923077
€9 0,347826087 0,1304347826 0,3043478261
€10 0,3023255814 0,2558139535 0,4418604651
el 0 0 0

€12 0,4838709677 0,0322580645 0,4516129032
€13 1 1 0,6666666667
el 0,1666666667 0,0555555556 0,1666666667
€15 0,5 0,3571428571 0,2142857143
€16 0,4814814815 0,4074074074 0,5

err 0,7368421053 0 0,5263157895
€18 0,375 0 0,125

€19 0 0 0

€20 0,4 0,8 0,4

e21 0,6 0,1 0,5

€22 0,5 0,5 0,5

€23 0 0 0

€24 0,0833333333 0,4166666667 0,0833333333
€25 0,1666666667 0 0

€26 0 0 0

ear 0 0 0

€28 0,5 0 0,5
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€29
€30
€31
€32
€33
€34
€35
€36
€sr
€38
€39
€40
€41
€42
€43
€44
€45
€46
€47
€48
€49
€50
es1
€52
€53
€54
€55
€56
es7
€58
€59
€60
€61
€62
€63
€64
€65
€66

€67

0,4
0,3333333333
0

0,2

0,5
0,5833333333
1
0,0909090909
0,0833333333
0

0

0,8
0,6857142857
0

1
0,3793103448
0,3
0,4166666667
0
0,2777777778
0,2222222222
0

0

0

0,25

0

0,5
0,3538461538
0,125
0,1666666667
0,3333333333
0

0

0

0,1

0

0

0,5
0,1666666667

0,0666666667
0,1666666667
0

0

0
0,3333333333
0
0,1818181818
0,0833333333
0

0,125

0,1

0

0

0
0,5862068966
0,6
0,4166666667
0,6

0

0,5
0,3538461538
0,625
0,4166666667
0,1111111111
0,7

0

o O O O O O

, 1666666667

0,0666666667
0,4166666667
0

0,4

0,25
0,3333333333
0
0,0909090909
0,0833333333
0

0,25

0,7

0,4

0

0,5
0,724137931
0,4

0,75

0,2
0,0555555556
0,3333333333
0

0
0,1666666667
0

0

1
0,3846153846
0
0,0833333333
0,2222222222
0,1

0

0

0

0
0,6666666667
0,5

0,5
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€68
€69
€70

€71

€72

0,1428571429
0,4166666667
0

0,2
0,3913043478

0
0,9166666667
1

0,4

0

0,1428571429
0,6666666667
0,5

0
0,3913043478

TABLE 13: Diagonales des matrices de confusion des classifieurs de la modalité feuille

degré de sincérité contextuel des classifieurs de la modalité écorce

Espece espace HSV espace de Gabor
el 0,3125 0,0625

) 0 0

es 0 0

e4 0 0

es 0,2 0

eg 0,2 0

e7 0 0

es 0,2307692308 0

€9 0,4347826087 0,3913043478
€10 0,5581395349 0,3720930233
€11 0 0

€12 0,4516129032 0,2580645161
€13 0 0

€14 0,1111111111 0,0555555556
€15 0,2142857143 0,0714285714
€16 0,6296296296 0,2777777778
err 0,1578947368 0,0526315789
eis 0,125 0

€19 0 0

€20 0,2 0,2

€91 0,4 0

€22 0 0

€23 0,5 0,5

€94 0 0

€95 0,1666666667 0

€26 0,1428571429 0

e7 0 0

€28 0 0

€29 0,1333333333 0
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€30
€31
€32
€33
€34
€35
€36
esr
€38
€39
€40
€41
€42
€43
€44
€45
€46
eq7
€48
€49
€50
€51
€52
€53
€54
€55
€56
es7
€58
€59
€60
€61
€62
€63
€64
€65
€66
€67

€68

0,1666666667
0
0
0
0
0
0,1818181818
0,1666666667
0

0,625

0,1
0,4857142857
0

0
0,5689655172
0,35
0,1666666667
0,2
0,1666666667
0,4444444444
0

0
0,3333333333
0,25
0,3333333333
0
0,6923076923
0
0,1666666667
0,2222222222
0,1

0

0

0

0,1

0
0,1666666667

0
0,2857142857

125

O O O O O O O o o o o

0,0857142857
0

0
0,4827586207
0,2
0,0833333333
0
0,0555555556
0,1111111111
0

0

0

0
0,1666666667
0
0,4923076923
0,125

0
0,1111111111
0

,3333333333

o O O O O O O

0,1428571429
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€69 0,25 0,0833333333
€70 0 0
€71 0 0
er 0,3913043478 0,0434782609

TABLE 14: Diagonales des matrices de confusion des classifieurs de la modalité écorce
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Résumé

La reconnaissance d’especes d’arbres est une tache difficile aussi bien pour des personnes
n’ayant pas de connaissances expertes que pour les botanistes. Ceci est du aux multiples
spécificités des especes d’arbres : similarités inter-especes, variabilités intra-especes, facteurs
environnementaux. .. Nous nous intéressons donc a mettre en place un outil éducatif, simple
d’utilisation, qui permettrait a toute personne de s’introduire dans le monde de la botanique
et de comprendre la stratégie de la reconnaissance des especes d’arbres. L’idée est d’essayer
de reproduire la stratégie des botanistes lors de la reconnaissance tout en se basant sur deux
modalités : les feuilles et les écorces. Les systemes de fusion d’informations permettent de
combiner les données issues de ces deux sources d’informations tout en tenant compte de
leur qualité. La combinaison de données issues de sources hétérogenes permet de profiter
de la complémentarité des données et donc d’avoir potentiellement des performances plus
élevées que celles obtenues en utilisant une seule source d’informations. Un systeme de fusion
hiérarchique est proposée dans cette these. Il est élaboré dans de cadre de la théorie des
fonctions de croyance. Différents outils sont utilisées afin de gérer les imperfections les plus

présentes telles que I'incertitude, I'imprécision et le conflit.

Keywords :fusion system, tree species recognition, belief functions theory, multimodal
fusion, classification.
Abstract

Tree species recognition is a difficult task for people with no expert knowledge as well as

botanists. This is due to the multiple tree species specificities : inter-species similarities,
intra-species variability, environmental factors ... We are therefore interested in setting up
an educational tool, easy to use, that would allow any person to introduce into the world
of botany and understand the strategy of tree species recognition. The idea is to try to
reproduce the botanists’ strategy during the recognition while basing on two modalities :
the leaves and the barks. Information fusion systems make it possible to combine data from
these two sources of information while taking into account their quality. The combination of
data from heterogeneous sources allows to take advantage of the data complementarity and
therefore potentially to have higher performances than those obtained when using a single
source of information. A hierarchical fusion system is proposed in this thesis. It is developed
in the belief function theory frame. Different tools are used to manage the most common

imperfections such as uncertainty, inaccuracy and conflict.



