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Aide la dcision crdibiliste et rejet pour la reconnaissancead’images
textures

Belief decision support and reject for textured images chaacterization

A. Martin *
ENSIETA, E}|12 EA3876

2 rue Franois Verny 29806 Brest Cedex 9, Arnaud.Martin @xtasi

Résune : 1 Introduction

La classification d’'images textures suppose considrer

les images en rgion de mme texture pour les classifier. En e . ’ .
environnement incertain, il peut tre prirable de prendre L& classification d'images textures en envi-

une dcision imprcise ou de rejeter la rgion correspondant ronnements incertains pose plusieurs prob-

une classe non apprise. De plus, sur les units de classifica- ) : )
tion que sont les rgions, peut apparatre plus d’'une texture. Imes. Tout d'abord, caractriser la texture d’'une

Ces considrations nous ont entran dvelopperun modle de image ncessite de considrer une rgion sup-
dcision crdibiliste permettant de rejeter une rgion comme ;

non apprise et de dcider sur les unions et intersections de ppse contenir une mme texture sur laquelle
classes apprises. diffrents paramtres de texture pourront tre cal-
L'approche propose trouve toute sa justification dans une culs selon de nombreuses mthodes. Gnralement

application de caractrisation de fond marin partir d'im- le dcoupage de I'image se fait en imagettes de

ages sonar, qui sert dillustration. taille carre (par exempl82 x 32 pixels) qui
Mots-clés dpend de la texture caractriser et de la rsolution
Dcision crdibiliste, rejet, thorie des fonctions de croy-  de I'image. Cette taille est donc fixe selon ces
ance, reconnaissance, images textures. caractristiques de I'application. Le dcoupage de
Abstract: 'image est ralis en dplaant I'imagette ventuelle-

The textured images’ classification assumes to con- Ment avec un pas de recouvrement sur toute

sider the images in terms of area with the same texture. I'image. Une imagette peut donc contenir deux
In uncertain environment, it could be better to take an : .
imprecise decision or to reject the area corresponding to OU plus textures diffrentes. Chercher caractriser

an unlearning class. Moreover, on the areas that are the des zones (de forme varie) de texture homogne
classification units, we can have more than one texture. ite de d . | d ;
These considerations allows us to develop a belief deci- NCESSIte de dterminer les contours de ces rgions

sio(? m_gdel permitting tg reject an area ?f' unlearnilng and ce qui peut s’avrer trs difficile en environnement
to decide on unions and Intersections of learning classes. incertain Iorsque ces contours sont f|0|QS [1]

The proposed approach finds all its justification in an ap- ) o )
plication of seabed characterization from sonar images, Ainsi, I'unit de classification est I'imagette.

which contributes to an illustration. Pour I'apprentissage du classifieur, il est donc

Keywords: ncessaire de considrer des imagettes contenant
Belief decision, reject, belief function theory, pattern ~une seule texture. Chercher apprendre sur des

recognition, textured images. imagettes contenant plusieurs textures (et donc

considrer davantage de classes que de texture)
pose problme : le nombre de textures sur une
“Ce travail a t ralis lors d'un sjour au RDDC iMmagette peut tre important et_ la proportlo_n de
(Recherche et Dveloppement pour la Dfence Canada) chaque texture prsente sur 'imagette varie de
Valcatier, Qubec, Canada, et est en partie financ par la manire continue.

DGA (Dlgation gnrale pour I'’Armement) et BMO (Brest _ '
Mtropole Ocane). Nous avons montr I'intrt de la thorie des fonc-




tions de croyance pour la prise de dcision lors ment, il est ajout une condition de normalit,
de la classification d’'images textures en envi- donne par :

ronnement incertain[J2]. L'application vise et

qui servira d'illustration dans ce papier est la > my(X) =1, 1)
caractrisation de sdiments marins partir d’im- Xe29

ages sonar. Ce problme est particulirement dli-
cat car les images sonar sont souvent difficiles
interprter, mme pour un experf][1]. Sur une
mme imagette, il peut tre prfrable de dcider

:qu iy al’par e>t<emtple du sab(lje ou cie Ia. }{gse passage plusieurs classes du classifieur binaire
orsque Texpert est peu st ou de rejeter stiim- 5,5 avons = n dans le cas un-contre-reste et

agfette correspond une clqsse non apprise (t_eIIeS — n(n — 1)/2 dans le cas un-contre-un.
gu’une pave)[]2]. Il faudrait galement pouvoir

dcider qu’ily a du sable et de la vase lorsque I'- A partir de ces fonctions de masse, d'autres
expert est sr et que sur I'imagette considre les fonctions de croyance peuvent tre dfinies, telles
deux sdiments apparaissent. Nous supposonsque les fonctions de crdibilit, reprsentant une
donc possder un classifieur s’exprimant par une croyance minimale d’une source en un Iment.
fonction de croyance. Nous considrerons ici Elles sont donnes pour toit € 2° par :

la combinaison de classifieurs binaires de type

o m;(.) reprsente la fonction de
masse pour une source (ou un clas-
sifieur binaire dans cet article) S;,

' 1,....,s. Ainsi selon les stratgies du

SVM (Support Vector Machine) prsente dans bel;(X) = > my(y), 2)
[P, d’autres approches de combinaison de clas- Ye20,YCX,Y#0

sifieurs sont possiblef|[3, @, 5] ou de classifieurs

. ou encore les fonctions de plausibilit, reprsen-
crdibilistes [6[V]. P P

tant une croyance maximale d’'une source en un

Nous prsentons dans la section suivante un rap- Iment, donnes pour tout’ € 29 par:
pel sur les fonctions de croyance et le processus

de dcision utilis dang[J2] permettant de dcider pl;(X) = Z m; (V). (3)
sur les classes et les unions de classes mais
aussi de rejeter des Iments. Nous tendons en-
suite cette approche afin de pouvoir dcider de Afin de conserver un maximum d’informations,
faon simple galement sur les intersections de il est prfrable de rester un niveau crdaé(de
classes. Ceci est illustr dans la sectibn 4 pour Manipuler des fonctions de croyance) pendant

dcider lissue de la reconnaissance de la tex- 'tape de combinaison des informations pour
ture des images sonar. prendre la dcision sur les fonctions de dcision

issues de la combinaison. La rgle initialement
propose par Dempster, est une rgle conjonctive
normalise dfinie pous classifieurs, pour tout
X €29 {0} par:

La thorie des fonctions de croyance est de plus

en plus employe pour la modlisation des in- mpg(X) = Mconi (X) (4)
certitudes et imprcisions. Elle est fonde sur L — meon;(0)’

la manipulation des fonctions de masse (ou zyec

masse Imentaire de croyance). Les fonctions .

de masse sont dfinies sur 'ensemble de toutes

les disjonctions du cadre de discernement con(X) = Z Hmj(Yj)’ ®)
{Cy,...,C,} et valeurs dan$0, 1], o lesC;
reprsentent les hypothses supposes exhaustive® Y; € 2° est la rponse du classifieyr et
et exclusives. Cet ensemble est B8t Gnrale- m;(Y;) la fonction de masse associecon;(()

YE29, YNX#D

2 Fonctions de croyance

YiN..NY,=X j=1



est gnralement interprte comme une mesure
de conflit ou plus exactement comme l'incon-
sistance de la fusion. Cette rgle de combinai-
son appliqgue des fonctions de masse pour

lesquelles les seules Iments focaux sont les sin-

gletons (.e.des probabilits) est quivalente I'ap-
proche baysienne. Un tat de l'art des nom-

les fonctions de crdibilit, plausibilit et probabilit
pignistique sont des fonctiong; croissantes
avec linclusion @ C B implique f;(A) <
fa(B)). Il est cependant possible de prendre une
dcision sur les unions de singletons en pondrant
ces fonctions de dcision par une fonction d’u-
tilit dpendant de la cardinalit des Iments. Ainsi,

breuses rgles de combinaison issues de la thoriel'approche propose paf J[L4] considre les fonc-

des fonctions de croyance, ainsi que de nou-
velles rgles prometteuses ont t proposs plar [8].

Si la dcision prise par le maximum de crdi-
bilit peut tre trop pessimiste, la dcision issue
du maximum de plausibilit est bien souvent trop
optimiste. Le maximum de la probabilit pignis-
tique, introduite par[]9], reste le compromis le
plus employ. La probabilit pignistique est donne
pour toutX ¢ 29, avecX # () par :

xny
3 | |

Y €29, Y#0 |Y|

0 | X| reprsente le cardinal d€. En effet, nous
avonsbel(X) < betP(X) < pl(X) pour tout

X €29 {0}. De mme qu’'avec les approches
baysiennes, il n’existe pas en gnral de fonction
optimale pour prendre la dcision.

betP(X) = mps(Y), (6)

Dans cette tude, nous souhaitons autoriser le
rejet d’une partie des donnes comme n’appar-
tenant pas

(cf. [LQ]). Dans le cadre des fonctions de croy-
ance, une dcision pessimiste est prfrable. Le
critre propos pai[311], consiste choisir la classe
C}, pour une observation si :

{ bel(Ck) = max bel(C}),

1<i<n
bel(C) > bel(C¥).

L'ajout de cette seconde condition par rapport

au maximum de crdibilit, permet de ne pren-

dre une dcision que si celle-ci est non ambigu,

c’est--dire si nous croyons plus en la clagse

gu’en son contraire.

(7)

Enrgle gnrale, la dcision est prise sur les single-
tons du cadre de discernemdni[[12, 13]. En effet,

'ensemble des classes apprises.
De nombreuses approches en reconnaissance d&
forme sont envisageables afin de rejeter une ob-
servation appartenant une classe non apprise mettant

tions de plausibilit permettant de dcider n’im-
porte quel Iment d@® et non plus seulement
les singletons comme prcdemment. Ainsi nous
allons choisir 'lmentA € 2° pour une obser-
vation si :

A = arg max (mq(X)pl(X)), (8)
Xe2@
0 mgy est une masse dfinie par :
1
i) =K (g ). ©@

r est un paramtre appartenajit 1] permettant

de choisir une dcision allant du choix d’un sin-
gleton ¢ = 1) l'indcision totale ¢ = 0). Ax
permet d’intgrer le manque de connaissance sur
I'un des ImentsX de2®. Dans cette tude nous
poserons\y = 1. La constantgy, est un fac-
teur de normalisation qui garantit la condition
de I'quation [JL). Cette approche est envisage-
able galement avec les fonctions de crdibilit ou
robabilit pignistique.

Dans [2], nous avons propos une stratgie per-
la fois prendre une dcision sur une
union de classesi.€. lorsque l'indcision est
grande et que nous ne pouvons dcider entre
deux classes particulires) et ne pas prendre de
dcision lorsque notre croyance en un singleton
est trop faible. Cette rgle de dcision est donc
compose de deux tapes :

1. largle de dcision du maximum de crdibilit
avec rejet dfinie par I'quation](7) est ap-
pligue afin de dterminer les Iments n’ap-
partenant pas aux classes apprises.

2. la rgle de dcision de 'quatiorj](8) est en-
suite applique aux Iments non rejets.

Une autre approche possible serait d’appliquer
la rgle de dcision de I'quatior]](8), puis la rgle



de dcision du maximum de crdibilit avec rejet Le critre propos par[J11] peut difficilement s’-

sur les Iments imprcis classs sur les unions. tendre dansD® puisqueD® n’est pas ferm par
le passage au complmentaire. Il est toutefois
3 Dcision et intersections possible de rejeter une partie des donnes con-

sidres sup® (typiquement les singletons), puis
En vue de prendre une dcision sur les intersec- de prendre une dcision siir® pour les donnes
tions du cadre de discernementde taille n, restantes. L'approche propose pgr [14] tendue
nous pourrions changer le cadre de discerne- D® permet de prendre une dcision sur n’im-
ment en un cadre de discernement largi de taille porte quel Iment dé&)® tenant compte la fois
2" — 1 correspondant toutes les parties dis- de la fonction de masse et de la cardinalit. Ainsi
jointes (hypothse d'exclusivit) du diagramme nous allons choisir 'lmentd € D® pour une
de Venn. Le principal problme est alors com- observation si:
binatoire car 'ensemble des disjonctions de ce
nouveau cadre de discernement est de taille A = argmax (mq(X) fa(X)) (13)

on_q XeD®

2 . De plus dans cet espace de nombreux
Iments ne correspondent pas forcment une ralit o f, est la fonction de dcision retenue (crdibilit,
physique (par exemple I'lmeidt; ~ {Cs U Cs} plausibilit, probabilit pignistique, ...) ety; est
trouverait difficilement un sens dans notre ap- la fonction de masse dfinie par :
plication). Une autre approche propose payf [15]
conglste fe_rmer I’es_pac@ par les oprateurs ma(X) = Kghx (;) : (14)
d’union et d’intersection, cet espace est hét. Cam(X)"

r est toujours un paramtre dajis1] permettant
prsent une dcision de l'intersection de tous les
singletons{ = 1) ( la place des singletons dans

3.1 Simples extensions

La cardinalit des Iments dB® doit tre redfinie o AN
par le nombre de parties disjointes du dia- 27) jusqu ,l |pdC|S|on totale® (r = 0). Ax et
gramme de Venn et la cardinalit dé est note K4 sont dfinis comme prcdemment. Sans con-

C,i(X) [Ed]. Les fonctions de crdibilit et plau- trainte, il ne faut donc pas choisir la plausibilit

sibilit sont naturellement tendues par : pour fa.
Bel(X)= ) m(Y), (10) 3.2 Dcision selon la spcificit
YeD®, YCX

La cardinalitC,(X) peut tre vue comme une
PI(X) = Z m(Y). (11) mesure de spcificit. d&. La figu.reDL montre

bien le rle central jou par les singletons dans
D® (la cardinalit des singletons po{#®|=5 est
16), mais aussi qu’il existe beaucoup d’autres

: Iments (619) ayant exactement la mme cardi-
section de tous les Iments @& Cependantla  5jit || peut tre intressant de preiser directe-

plausibilit peut avoir un sens si on ajoute des ment la spcificit (ou un intervalle de spcificit)

contraintes sur des intersections possiblement 4.« |ments sur lesquels nous souhaitons prendre
V|d_e|s. On ne se place pas dans ce cas dans ce{;,. dcision. C'est le rle dedans lapproche de
article. [L4]. Ainsi, nous dcidons de I'lmemnt si :

YeDO, XNY #D

Il est noter qu’alors la plausibilit n’a plus d’intrt
car dansD® tous les Iments contiennent I'inter-

La probabilit pignistique pouX < D®, avec B
X # 0 scrit: A= arg max fa(X), (15)

GPT(X) = Z Mm(Y).(lZ) o0 f4 est la fonction de dcision retenue (qui
YeDo.y£0 Cm(Y) sera la fonction de dcision pondre par la masse



donne par I'quation[(14) dans le cas d’un inter- C,=sable et’s=vase. Dans le but d'valuer notre

valle de spcificit) et processus de dcision, nous considrons les rides
comme une quatrime classg,| qui ne sera pas
S:{XEDG; ming <Cp(X) gmaajg} , (16) apprise.
avec ming et maxrs respectivement le mini-  Chaque image est dcoupe en imagettes de taille
mum et maximum de la spcificit attendue. 32x 32 pixels (soit environ 40 R). L'appren-
| | . . . . tissage est ralis partir de 2333 imagettes ho-
s ] mognes de sable, vase et roche-cailloutis (soit

6999 imagettes homognes). Le sdiment ride
n’est pas appris volontairement.

00 -

.
=}
=]

Afin de classifier ces imagettes, nous devons
dans un premier temps extraire des paramtres
de texture sur chacune d’elles. Aprs avoir tester
diffrentes approchegd][3], nous retenons ici les

matrices de co-occurence qui sont calcules en
comptabilisant le nombre de pixels de niveau

de gris identique pour une distance et un angle

nombre de X € D°
w
=}
=

[
=}
=]

100 -

I I L L L
0 5 10 1516 20 2% 0

CnlX) fixs. Six paramtres proposs par Halarick sont

alors calculs, reprsentant : I’'homognit, le con-

Figure 1 — Nombre d’lments dB® avec|O| = traste, I'entropie, la corrlation, la directivit et
5, pour une cardinalit donne. 'uniformit. La distance retenue est de 2 pixels

et nous effectuons une moyenne sur les quatre

. directions : 0, 45, 90 et 135 degrs.
4 lllustration J

Nous utilisons la librairidibSVM[[L7] pour les
4.1 Images Sonar classifieurs binaires avec une stratgie un-contre-
un. Sur la base du taux de bonne classification,
Notre base de donnes comporte 42 images nous retenons le noyau gaussien (ayee 1/6
sonar fournies par le GESMA (Groupe d’E- o0 6 reprsente la dimension de I'espace de nos
tudes Sous-Marines de I'Atlantique). Ces im- donnes) avec une pondration de I'err€lur= 1.
ages ont t obtenues l'aide d'un sonar latral
Klein 5400 avec une rsolution longitudinale de
20 30 cm et 3 cm en distance. Le fond se situe

entre 15 m et 40 m.
~ 4.2 Modle
Des experts ont segment manuellement ces im-

ages donnant le type de sdiment (roche, caill-

outis, sable, vase, et ride (verticales ou 45 de-

grs)), ainsi qu’ombre et autres qui ne seront pas

pris comme classe. Il est cependant trs difficile Le modle de fonctions de masse employ ici pour
pour un expert de discriminer la roche des caill- combiner les diffrents classifieurs binaires is-
outis et le sable de la vase. Pour le sdimento- sus du SVM est celui propos dar|$ [2]. Dans
logue il est cependant important de pouvoir dis- le cas un-contre-un considr dans cet article, les
criminer le sable de la vase. Le type ride peuttre n(n — 1)/2 fonctions de dcision du classifieur
de sable ou de vase. Ainsi, avec le point de vue sont notesf;; aveci < jeti,j =1,...,n,01

du sdimentologue, nous considrons seulement et j correspondent aux classes considrest
trois classes de sdimentg’;=roche-cailloutis,  C;. Ainsi nous dfinissons la fonction de masse



en sortie de chaque classifieur binaire par : sable et vase sont classes comme sable ou vase
p c B (Cy U C3). De plus le sdiment ride, s’il n’est
mij (Ci) () = aj. pas rejet, est class en roche ou sabley Cs)

<(1 - eXP(—ﬁfij(x)))]l[(J#oo[(fm(ff)) qui correspond aux erreurs les plus commises.
+exp(— )0 (i ))> Les rides (de s_able bien souvent) sont de tex-
ture plus ou moins htrogne (comme la roche) et
d’intensit proche du sable lorsque les rides sont
mij (C ) ij- peu marques.
(e S £ () Dol fis () - |
BN pignistique avec rejet
(ol s Fs (@)Y el (fis(2))) R OB Heu by aae)
C,(867|131| 2 | 825 73| 2 | 100
[ Mi(O)(2) =1 - ay C,| 31 | 835|134] 17 |655| 98| 230
avec C3| 9 |348|643| 4 |216/590| 190
Cy|567|415| 18 | 486(232| 13 | 269

z]p wa :“[OJrOO flj( ))

Tableau 1 — Rsultat de la dcision pignistique et
(17) crdibilit avec rejet sur les singletons.
z]n: lZfz] ]—00,0] fz]( ))

Les rsultats du tablea{l] 2 sont donns pour

r = 0.5. Sur ces donnes homognes, cette valeur
La rgle de combinaison conjonctive normalise der est un bon compromis entre singletons et
(quation [#)) sera ici employe sur legn — unions [2].
1)/2 fonctions de masse du cas un-contre-un.
Lorsque les donnes sont trs recouvertes, des
rgles rpartissant le conflit plus finement doivent

tre privilgis (cf. [B]).

A prsent si 'on prend la dcision pignistique
sur les Iments de cardinalit 4 dadg®, nous
prenons donc la dcision sur I'un des singletons
ouly = (C1NCyU(CINCs)U(CaNCs). Le
tableau |3 montre qu’on obtient exactement les
mmes rsultats qu’avec la dcision du maximum
Dans un premier temps donnons des rsultats de crdibilitavec rejet (tabledl 1). L'hypothse de
de reconnaissance sur des imagettes homognesMonde ferm (et donc de rejet impossible) en-
On considre 1000 imagettes pour chaque type trane donc ici une interprtation d’'une ignorance
de sdiment roche-cailloutisC{), sable (), sur 2 types de sdiments sur une imageki (
vase (s), etride (C,). Les tableauX]1 €f 2 don-

nent les rsultats respectivement pour la dcision G| G | Cs | I
pignistique et crdibilit avec rejet sur les sin- ¢y |825] 73] 2 | 100
gletons et dcision seloif][2] avec rejet puis sur Cy | 17 1 655] 98 | 230
les unions possibles. On constate tout d’abord Cy| 4 |216)590] 190
I'intrt du rejet, car mme si une partie des im- Cy | 486|232 13 | 269

agettes des classes apprises est rejete, la plusrapleau 3 — Rsultat de la dcision pignistique

grande part rejete vient des rides (clagse sur les Iments de cardinalit 4 daf®.
non apprise). La part d’erreur la plus importante

provient de la confusion entre sabig] et vase Considrons maintenant des imagettes ne con-
(C3) qui sont deux sdiments de texture homogne tenant plus un seul sdiment, mais deux. Choisis-
difficile reconnatre pour I'experf][1]. Permettre sons deux classes et .S,, correspondant des
de dcider sur les unions montrent bien cette dif- types de sdiments appri$;Esable et roche-
ficult : une part importante de ces imagettes de cailloutis et Sy=sable et vase). Prenons de

4.3 Resultats et discussion




Cy | Oy | C3 |CLUCy | C1UCs | CoUCs | C1UC,UCs | Cy
C,|504| 30 | 2 352 0 11 1 100
Cy| 0 |211] 24 89 0 432 14 230
Cs| 0 | 52 | 431 22 0 291 14 190
C,| 131|104 6 420 0 49 21 269

Tableau 2 — Rsultats avec rejet puis gfir

plus deux classeS; et S, contenant des rides
(non apprises)Ss=vase et ride et,=sable et

ride. Nous testons chaqug sur 299 imagettes
htrognes.

Si de nouveau nous comparons les rsultats de la
dcision avec le maximum de crdibilit avec rejet
et la dcision pignistique sur les Iments de car-
dinalit 4, nous obtenons des rsultats identiques
donns dans le tabledql 4.

Le tableay]s montre les rsultats avec et sans re-
jet pour la fonction de dcision pignistique sur
les Iments de cardinalit 4.¢. ici les intersec-
tions de 2 classes). Rappelons ¢iye= C;NCYy

et S, = Cy N C5. Nous n'obtenons aucun Iment
class dang’; N C3 ne correspondant aucuf

(en trop faible nombre sur notre base). Ce rsul-
tat est plus d I'apprentissage des SVM et au
choix de la fonction de masse que de I'approche
de dcision. Nous observons qi§e est trs bien
classifie erC; N (3, tandis que c’est moins clair
pour S;. Ceci peut s’expliquer par le fait que les
paramtres de texture sont calculs sur I'imagette
entire. Une imagette comprenant une partie de
texture homogne et une autre htrogne ne cor-
respond aucune texture apprise. Les imagettes
de S, contenant des rides non apprises et de la
vase, prsentent une texture htrogne et une lu-

Ci 1Oy | Gy | L
S, (44166 10 | 79
S, | 0 | 55 [ 145] 99
S, [71] 71 | 54 | 103
S, 69150 3 | 77

Tableau 4 — Rsultats sur les imagettes htrognes
de la dcision pignistique sur les Iments de car-
dinalit 4 dansD®.

minosit moyenne proche du sable, ce qui peut
expliquer les rsultats.

pignistique avec rejet
ClﬂCQ CQﬂCg ClﬂCQ CQﬂCg C4
Sy | 162 | 137 103 | 117 | 79
Sy | 45 254 26 174 | 99
Ss | 172 | 127 101 95 | 103
Sy | 202 | 97 130 | 92 | 77

Tableau 5 — Rsultats sur les imagettes htrognes
de la dcision pignistique (avec et sans rejet) sur
les Iments de cardinalit 2 dadz®.

Si I'on souhaite prendre une dcision sur un in-
tervalle de cardinalit, il est ncessaire de pon-
drer la fonction de dcision par exemple avec
la masse dfinie dans I'quatioph {14) en vitant de
choisir la fonction de dcision de plausibilit.

Le tableay 6 donne les rsultats obtenus sur les
imagettes htrognes avec la dcision du maxi-
mum de crdibilit pondre par la masse de I'qua-
tion (I4) sur les Iments de cardinalit comprise
entre 2 et 6, ce qui correspond aux intersections
de 2 classes jusqu’aux unions de 2 classes, avec
r = 0.7. On constate que la dcision porte plus
ici sur les singletons que sur les intersections, et
aucune union n’est trouve. Le tygg (roche

et sable) est plus reconnue comme du sable,
alors quesS; (sable et vase) est reconnue pour
moiti comme du sable et pour moiti comme de
la vase. Les typeS; (vase etride) ef, (sable et
ride) sont davantage reconnus comme du sable.

5 Conclusion

La dcision pour la reconnaissance d’images
textures en environnement incertain et parti-



Ci| Cy | C3 |C1NCy | CanCy
Sy | 55227 12 3 2
Sy | 0 |137] 160 0 2 7]
S3 | 93| 143 | 61 0 2
S, 1881207 3 1 0

Tableau 6 — Rsultats sur les imagettes htrognes
de la dcision avec la crdibilit pondre sur les
Iments de cardinalit comprise entre 2 et 6 dans
D®.

(8]

[9]
culirement pour la reconnaissance de texture
des fonds marins partir d'images sonar est
trs dlicate. Pour ce type d’applications, nous
avons montr la possibilit et I'intrt de pouvoir re-
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H. Laanaya, A. Martin, A. Khenchaf, D. Aboutaj-
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2006
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classes apprises. L'approche propose repose sur
une extension d’approches existantes permet-
tant d'une part de rejeter des donnes et d’autre
part de dcider sur des unions, tendues pour
dcider sur des intersections. Nous avons gale-
ment fait ressortir I'intrt de pouvoir spcifier la
spcificit des Iments sur lesquelles on souhaite
dcider.
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