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Résumé :

Dans cet article, une étude sur la classification de
matériaux a partir de leur composition chimique est
réalisée. La méthode utilisée se base sur un arbre de
décision flou et I’accent est mis sur la gestion de 1’incer-
titude des données, qui fait I’objet d’un traitement par-
ticulier que nous exposerons. L’algorithme complet est
testé sur des jeux de données simulés, dans 1’attente de
données réelles.

Mots-clés :

Arbre de décision flou, regles floues, incertitude, clas-
sification de matériaux.

Abstract:

In this paper, a study about the classification of ma-
terials from their chemical composition is realized. The
used method relies on a fuzzy decision tree and focuses
on handling the uncertainty of the data by a technique we
will explain. The complete algorithm is tested on simula-
ted data sets, in the expectation of real data.

Keywords:

Fuzzy decision tree, fuzzy rules, uncertainty, material
classification.

1 Introduction

La sécurité dans les ports et aux frontieres est
un enjeu majeur en Europe : en effet, de nom-
breuses substances illicites ou dangereuses tran-
sitent a travers les douanes. Or, les fouilles
systématiques des containers sont impossibles
dans la pratique pour des raisons de colt et de
temps. En effet, les volumes traités chaque jour
dans les grands ports européens tels que Rot-
terdam ou Gdansk sont énormes : par exemple,
444 millions de tonnes de marchandises ont
transité par le port de Rotterdam en 2014.

Notre travail s’inscrit dans le projet européen
C-BORD visant a déterminer le contenu des
containers a 1’aide de diverses technologies.

L’une d’entre elles est le neutron marqué qui
permet d’obtenir la composition chimique d’un
volume du container. A partir de cette com-
position chimique, nous souhaitons déterminer
le matériau présent dans le container. Afin que
I’outil soit exploitable par les douaniers, nous
souhaitons également fournir une justification
de cette classification en utilisant un systéme
expert flou.

Les proportions sont obtenues par différents
traitements qui échappent a notre contrdle.
Ainsi, les données que nous avons en entrée
sont imprécises et sont accompagnées d’une
mesure de cette imprécision. La logique floue
semble ainsi tout indiquée a 1’exploitation de

ces données..

Compte tenu du temps nécessaire et des autori-
sations a obtenir pour utiliser un générateur de
neutrons, nous disposerons d’un jeu de données
assez restreint pour procéder a 1’apprentissage,
méme si toutes les classes de matériaux se-
ront bien évidemment représentées. L’idée est
donc d’utiliser les arbres de décisions flous [3]
qui ont été appliqués avec succes sur différents
problémes de classification [1, 7, 10]. La rareté
des données pour I’apprentissage et 1’incerti-
tude intrinseque aux traitements de celles-ci ex-
cluent les approches d’apprentissage statistique
classiques telles que les réseaux de neurones,
les SVM, etc. qui, de plus, ne justifient pas leurs
décisions.

Nous présentons ainsi une modification des
arbres de décision flous afin qu’a partir de ra-



Détecteurs .
Faisceau de neutrons

™~

Voxel examiné

Générateur de neutrons

Figure 1 — Principe de I’inspection neutronique

tios stoechiométriques, exprimés en pourcen-
tages, et une caractérisation de leur incertitude,
nous puissions reconnaitre les matériaux conte-
nus dans la partie du container examinée.

L article suit le plan suivant : nous exposerons
dans un premier temps le contexte de notre
travail avant de décrire de maniere détaillée
I’algorithme utilis€. Enfin, nous présenterons
les premiers résultats obtenus a la suite des
expérimentations sur des jeux de données si-
mulées.

2  Contexte applicatif

2.1 Inspection neutronique pour la fouille
des containers

Le projet H2020 C-BORD (effective Contai-
ner inspection at BORDer control points) a
pour but de faciliter la fouille des containers
aux fronticres en exploitant différentes tech-
nologies : nez artificiels, rayons X, photofis-
sion et neutrons marqués. Il s’agit pour cela
de détecter des matieres dangereuses (explo-
sifs, armes, matieres nucléaires, ...) ou illicites
(drogues, contrebandes, ...).

Nous nous intéressons dans cet article a la
classification des données issues de 1’inspec-
tion neutronique. Comme le montre la figure 1,
un dispositif produit un faisceau de neutrons
permettant de se focaliser sur un certain vo-
lume (appelé voxel) du container. Les neu-
trons vont interagir avec les noyaux des atomes
contenus dans le voxel, produisant ainsi de
nouvelles particules qui peuvent étre détectées
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Figure 2 — Traitements a effectuer entre 1’acqui-
sition des données et la composition chimique

par les capteurs matriciels positionnés sur le
coté du container. Ces particules sont ainsi ca-
ractéristiques des atomes rencontrés dans le
voxel examiné.

Le traitement des données brutes ne fait pas
I’objet de cet article mais nous en décrivons
rapidement le principe dans la figure 2. Apres
différents prétraitements, un spectre global est
obtenu. Par comparaison avec les spectres ca-
ractéristiques de chacun des atomes étudiés,
ce spectre est décomposé en spectres indi-
viduels par un processus bayésien qui per-
met de déduire la composition chimique du
voxel, exprimée en pourcentages. Le proces-
sus renseigne €galement une incertitude sur
chacune des valeurs, exprimée sous la forme
d’une variance. La figure 3 montre le résultat
de ces traitements pour une exposition a la
céramique, avec les incertitudes représentées
par des “boites a moustache”.

Notre travail consiste a exploiter ces histo-
grammes et incertitudes afin de reconnaitre les
matériaux contenus dans le voxel.
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Figure 3 — Composition chimique calculée pour
une simulation de céramique

2.2 Travaux antérieurs

La difficulté de la reconnaissance des matériaux
a partir de la composition chimique réside
dans plusieurs points. D’une part, les données
sont rares car peu de campagnes d’acquisition
peuvent étre menées. D’autre part, I’incertitude
sur la composition chimique rend la tache dif-
ficile pour les modeles statistiques classiques.
La rareté des données explique également le fait
que peu de travaux s’intéressent a la reconnais-
sance des matériaux depuis leur composition
chimique. Enfin, une difficulté non négligeable
est que le dispositif est insensible aux atomes
d’hydrogene.

Aussi, les travaux antérieurs proposent des
méthodes d’analyse visuelle du contenu des
voxels. Dans [2], les auteurs proposent notam-
ment un diagramme de Voronoi permettant de
mettre en évidence la proximité, en termes de
composition chimique, du voxel courant avec
des voxels précédemment inspectés et dont le
contenu est connu (voir figure 4). Ainsi, il ne
s’agit pas de reconnaitre les matériaux présents
dans le container mais d’afficher des contai-
ners visuellement proches et connus afin de
déduire le contenu. Cette approche a 1’avan-
tage de ne pas nécessiter d’apprentissage ou de
paramétrage puisqu’elle repose sur la sélection
manuelle d’un voisinage. Conjointement a cette
représentation, deux autres représentations ont
été proposées. Il s’agit de projections du voxel
courant sur deux triangles : un triangle dit

Figure 4 — Capture d’écran des visualisations
proposées dans [2]

des matériaux indique la proximité du voxel
avec les métaux, la céramique et les matieres
organiques, tandis qu’un triangle dit d’alerte
présente les ratios entre carbone, azote et
oxygene. Ce dernier triangle permet notam-
ment de distinguer les drogues et les explosifs.
L’ opérateur doit ainsi étre capable d’interpréter
lui-méme les différentes représentations.

En pratique, la prise en main de ces
représentations, particuliecrement le graphe
de Voronoi, peut s’avérer difficile pour les
opérateurs qui ne sont pas familiers avec ces
techniques de visualisation. Dans le cadre du
projet C-BORD, nous souhaitons aller plus
loin et proposer une liste de matériaux, voire
une explication de la décision, en utilisant un
systeme expert flou.

3 Classification
3.1 Induction d’un arbre de décision flou

Pour pouvoir classifier efficacement les
matériaux tout en générant des regles intel-
ligibles par un humain, nous avons choisi
d’utiliser un arbre de décision flou s’inspirant
de celui défini par Janikow dans [6]. Chaque
nceud est divisé, suivant un attribut qui n’a pas
encore été utilisé, en N noeuds fils correspon-
dant aux termes flous associés. L’arbre est donc
d’arité le nombre de termes flous (on choisit
pour le moment le méme nombre pour tous
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Figure 5 — Cinq termes flous triangulaires

les éléments) et de profondeur bornée par le
nombre d’attributs. Dans notre cas, les attributs
sont les différents atomes que le systeme est
capable de cibler. La construction de notre arbre
prend fin lorsque le gain d’entropie obtenu en
divisant le nceud courant par tout attribut non
utilisé est inférieur a un seuil fixé au préalable ;
au niveau actuel d’avancement de notre travail,
I’arbre n’est pas élagué.

Dans le but de générer des regles de classi-
fication des matériaux, nous devons dans un
premier temps définir les termes des variables
linguistiques. Nous avons choisi pour 1’ins-
tant d’utiliser des termes flous triangulaires
et de faire une partition forte du domaine de
définition du pourcentage stoechiométrique de
chaque élément, c’est-a-dire [0,100] (voir fi-
gure 5). Ces termes sont donc fixés au préalable
et ne sont pas appris; cet apprentissage des
termes pourra faire I’objet d’une amélioration
ultérieure de notre méthode.

Les termes flous étant définis, nous devons
pouvoir calculer le degré d’appartenance des
exemples a chacun de ces termes. Dans [5],
Duch expose une technique d’intégration
de [Dincertitude, qu’elle soit triangulaire,
trapézoidale ou gaussienne, avec des termes
non flous, a valeurs dans {0,1}, du type
x € [a,b]. Tsang et al. [9] ont plus récemment
utilisé une technique d’intégration, pour des
incertitudes de forme générale, mais toujours
avec des termes non flous. Nous proposons une
généralisation de ces travaux a des nombres
flous. Pour construire 1’arbre tout en tenant
compte de [D’incertitude des données, nous
utilisons donc des distributions gaussiennes
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Figure 6 — Intégrale du produit incertitude-
terme flou

a partir desquelles nous nous ramenons a des
données ayant un degré d’appartenance unique
et totalement connu par intégration du produit
de la fonction d’incertitude et de la fonction
d’appartenance au terme flou. En notant f la
densité de probabilité représentant 1’incertitude
associée a la proportion en un élément e d’un
exemple z, et u,(t) le degré d’appartenance
de la valeur ¢ au terme flou v, on a donc
I’expression suivante du degré d’appartenance
de I’exemple incertain x au terme flou v :

fin(z) = / F () alt)dt

Pour alléger I’écriture, nous utiliserons par la
suite la notation p, sans tilde pour le degré
d’appartenance d’un exemple incertain.

Cette intégrale permet de prendre en compte
tout le spectre continu de valeurs possibles pour
la proportion de e dans x, et revient a faire
une moyenne pondérée des degrés d’apparte-
nance de ces valeurs possibles au terme flou v.
Elle est illustrée dans la figure 6 : la gaussienne
modélisant I’incertitude, dilatée d’un facteur 8
pour des raisons de visibilité, est en orange, le
terme flou triangulaire en bleu et le produit des
deux, ainsi que son intégrale représentée par
I’aire sous la courbe, en rouge.

Afin que les distributions gaussiennes
conservent leur sens probabiliste, on les



normalise sur le domaine de définition des
données soit [0,100], les données étant des
pourcentages en éléments chimiques. Pour ce
faire, on divise simplement chaque gaussienne
par son intégrale sur le domaine borné

+o00
f(t) = norm(t) &;133:;)::; = T
norm est la densité de probabilité de la loi
normale. Grice a cette transformation, les
termes flous extrémes, qui ont une aire deux
fois moins importante que les autres termes
flous, ne sont pas pénalisés dans le calcul du

degré d’appartenance d’un exemple incertain.

norm(t) ol

Pour le critere de choix de 1’ attribut, nous avons
opté pour I’entropie floue utilisée par Peng et
al. [8], qui est une généralisation de 1’entropie
de Shannon au cas flou. Cette entropie a I’avan-
tage de prendre en compte les classes des objets
analysés, ce qui est essentiel pour un probleme
de classification. Au contraire, 1’entropie floue
de De Luca et Termini [4] ne prend pas en
compte les classes et évalue seulement le degré
de “flou” d’un terme et non pas sa pertinence
par rapport a la classification des objets. Dans
I’entropie de Peng et al., la probabilité d’étre
dans une classe ¢ donnée conditionnellement au
nceud n qui apparait dans I’entropie de Shannon
est remplacée par le rapport :

Zmiec dn(xl)

o= e

qu’on nommera fréquence floue, ou {z;, i €
[1,77} est le corpus d’entrainement de 1”algo-
rithme, d,, () est le degré d’appartenance d’un
exemple x au nceud n de I’arbre. En faisant I’hy-
pothése d’une distribution de probabilité uni-
forme sur ’ensemble des exemples, on peut
rapprocher ce rapport d’une probabilité condi-
tionnelle floue au sens de Zadeh [11], mais
en utilisant au numérateur 1’intersection d’en-

sembles flous au lieu du produit : P(A|B) =
P(ANB)
P(B)

Nous avons choisi d’utiliser le produit comme
T-norme car il donne de bien meilleurs résultats
que la T-norme de Zadeh (dix a vingt points de
plus en termes de taux de bonne classification).

Le degré d’appartenance d’un exemple x a un
noeud 7 est donc le produit des degrés d’appar-
tenance de x aux termes flous associés a n et
aux ascendants de n. On a donc la définition
récursive :

dy(z) = dn(x) X p(2) )

ou N est le nceud pere de n, v est le terme flou
associé au nceud n et p,(x) est le degré d’ap-
partenance de x au terme flou v.

On convient naturellement que, pour tout
exemple x (d’entrainement ou de test),

dyn, () = 1, ol my est la racine de I’arbre.
S da)
On note de plus fT’n = m la

“fréquence d’appartenance” des exemples au
nceud n, avec {n;, j € [1, F]} 'ensemble des
nceuds “freres” de n et n lui-méme.

On a donc finalement I’expression suivante de
I’entropie floue utilisée a un nceud N ayant pour
fils les noeuds {n;, j € [1, F]} relativement a
un élément e, ces nceuds fils correspondant cha-
cun a un des termes flous relatifs a e :

E=— Z frn, Z Freqn; 108(fTes ;)

nj Ck

ol {cg, k € [1, K]} est I’ensemble des classes
du probleme.

Il convient de remarquer que des la construc-
tion de I’arbre, les degrés d’appartenance des
exemples aux termes flous sont bien calculés
en considérant 1’incertitude des données (via le
calcul intégral exposé plus haut). L’incertitude
des données d’entrailnement est donc bien prise
en compte, comme elle le sera avec les données
de test par la méme technique d’intégration.

La figure 7 montre un arbre de décision in-
duit a partir d’un jeu de données simulé (voir
section 4.1). Nous définissons le degré de
confiance d’une regle r associée a une feuille

f par:

'Ecd i
conf(r) = —%dfiif)) = fresy
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Figure 7 — Arbre de décision et régles induites

ou c est la conséquence principale de r, c’est-a-
dire la classe la plus représentée dans la feuille

3.2 Reconnaissance

Une fois I’arbre induit grace aux données d’en-
trainement, le principe de classification des
données de test est assez simple. Soit un
exemple de test incertain = dont I’algorithme
ignore la classe. On parcourt I’arbre depuis la
racine en calculant les degrés d’appartenance
de x aux noeuds de 1’arbre, le degré d’apparte-
nance a un nceud 7 se calculant par simple pro-
duit du degré d’appartenance au nceud pere de
n et du degré d’appartenance au terme flou as-
socié a n (équation (2)).

On obtient donc le degré d’appartenance de
x a chaque feuille f de I’arbre. Pour chaque
classe ¢, on multiplie ce degré d’appartenance
par la fréquence floue fr./; de c conditionnel-
lement a f (voir définition (1)). On agrege alors
ces résultats par classe sur toutes les feuilles
a 'aide d’une somme, pour obtenir un degré
de confiance conf(z € ¢) de z € c. On a
ainsi, pour chaque classe ¢ : conf(x € ¢) =
> dr(x) X fres, ou fii € [1, F] est I'en-
semble des feuilles de 1’arbre.

Pour les rendre plus intelligibles, on normalise
ensuite, pour chaque exemple z, les degrés de
confiance con f(x € c) de maniere a ce que leur

somme vale 1 : conf(z € c) « %

L’algorithme classe alors I’exemple = dans la
classe ¢ qui maximise con f(z € c). Nous pour-
rons néanmoins proposer au douanier qui utilise
le détecteur les différentes hypotheses corres-
pondant aux classes les plus probables, en af-
fichant le degré de confiance de chacune.

4 Expérimentations
4.1 Constitution de jeux de données

Les expérimentations avec le générateur de neu-
trons n’ayant pas pu étre réalisées au mo-
ment ou cet article est écrit, nous avons simulé
des données. Pour cela, nous avons utilisé les
formules brutes des matériaux (classes) a re-
connaitre, a partir desquelles nous déduisons
les pourcentages stoechiométriques de chaque
élément. Ces pourcentages nous donnent une
valeur de référence pour chaque couple (classe,
élément). Pour créer un exemple = d’une classe
¢, nous générons aléatoirement pour chaque
élément e une valeur m dans un intervalle au-
tour de la valeur de référence du couple (c, e),
cet intervalle étant d’amplitude proportionnelle
a la valeur de référence. La valeur moyenne de
la gaussienne représentant la proportion incer-
taine d’élément e dans x est fixée a m. Nous
générons ensuite aléatoirement un écart-type
pour cette gaussienne.

Nous créons ainsi, pour chaque classe, un en-
semble d’exemples ayant pour chaque élément
une proportion incertaine. On effectue alors une
validation croisée sur le jeu complet de données
obtenu, en divisant les ensembles correspon-
dant a chaque classe en un nombre de plis
donné, la distribution globale des classes est
donc conservée dans les ensembles d’apprentis-
sage et de test correspondant a chaque pli. Etant
donné que les données réelles seront peu nom-
breuses en raison du coft financier et temporel
des expérimentations, nous avons choisi de ne
générer que dix exemples par classe, sur les-
quels on effectue une validation croisée a cinq
plis.



Pour simuler nos données, nous avons uti-
lisé les formules brutes de 17 explosifs et 9
drogues. Nous travaillons donc sur 26 classes,
représentées chacune par 10 exemples, soit 260
exemples. Il y a donc, pour chaque pli de la
validation croisée, 208 exemples d’apprentis-
sage et 52 exemples de test. Nous avons choisi
de travailler avec un méme nombre d’exemples
pour toutes les classes car les différents types
de matériaux feront 1’objet du méme nombre
d’expérimentations, les classes seront donc
représentées de maniere équilibrée dans les
données réelles.

4.2 Influence des parametres

Le parametre qui influence le plus clairement
les résultats de classification de I’algorithme est
le nombre de termes flous. Nous avons pour le
moment utilis€ le méme nombre de termes flous
pour chaque élément. Le graphique de gauche
de la figure 8 représente I’évolution du taux de
bonne classification en fonction du nombre de
termes flous utilisés. Les “boites a moustaches”
représentent les écart-types calculés sur les plis
de la validation croisée. Il apparait clairement
que la performance de 1’algorithme augmente
lorsque le nombre de termes flous augmente.
En revanche, le temps de calcul nécessaire pour
I’apprentissage de 1’arbre augmente beaucoup ;
le nombre de calculs d’entropie est en effet po-
lynomial par rapport au nombre de termes flous.
Le temps d’apprentissage de 1’arbre est multi-
plié par dix au passage de dix a douze termes.
Nous présentons les prochains résultats de cet
article en prenant dix termes flous.

Un autre parametre important est le seuil de
gain d’entropie a partir duquel on met fin a la
construction de I’arbre. Afin de pouvoir étudier
son influence de maniere pertinente lorsque le
nombre de termes varie, ce seuil est norma-
lisé lors de I’analyse des résultats : on le divise
par I’entropie maximale possible pour un nceud,
c’est-a-dire au logarithme du nombre de termes
flous utilisés. En faisant varier ce seuil, on ob-
tient le graphique de droite de la figure 8 qui
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Figure 8 — Evolution du taux de bonne classifi-
cation avec les parametres

montre que la performance augmente lorsque le
seuil de gain est diminué, ce qui correspond a
un arbre plus profond.

4.3 Analyse des résultats

La figure 9 est une matrice de confusion
résumant les résulats de 1’algorithme pour dix
termes flous et un coefficient de seuil de gain
relatif (normalisé) de 0,1. On remarque que I’al-
gorithme classe correctement les objets issus
des premieres classes (en partant du haut en
ordonnée), qui correspondent a des explosifs,
mais classe moins bien les drogues, qui cor-
respondent aux dernieres classes. Néanmoins,
la grande majorité des drogues sont classées
comme drogues ; en effet, notre algorithme dis-
crimine tres bien les explosifs des drogues,
comme en témoigne le taux de bonne classi-
fication du probleme biclasse “explosif versus
drogue” qui est de 96%. Cela peut s’expliquer
par le fait que les drogues ont des teneurs nette-
ment plus élevées en carbone que les explosifs,
mais moindres en azote et en oxygene. Le taux
moyen de bonne classification obtenu avec les
26 classes est de 70%. A titre de comparaison,
I’algorithme CART de Breiman et al. donne un
taux moyen de bonne classification de 56%.

Les branches de 1’arbre obtenu ont une profon-
deur comprise entre 2 et 6, en moyenne 4, car
parmi les 11 éléments chimiques disponibles,
plusieurs sont peu discriminants.
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Figure 9 — Matrice de confusion

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons propos€ une
méthode de reconnaissance des matériaux purs
a partir de leur composition chimique. La par-
ticularité de la méthode que nous proposons
est de prendre en compte I’incertitude liée
aux données pendant la phase d’apprentissage
et la phase de reconnaissance. En appliquant
cette méthode, nous avons constaté qu’elle était
bénéfique dans le cas ou I’incertitude est assez
importante.

Dans la suite de notre travail, nous pourrons
éprouver notre méthode sur des données réelles
(éléments purs, simulants de drogues, produits
chimiques divers) issues des expérimentations
qui permettront une évaluation plus précise de
notre algorithme. Le cas traité par les données
simulées est un cas simplifié par rapport aux
données réelles prévues puisque, au sein d’un
méme voxel, plusieurs matériaux pourront étre
présents, ce qui augmente le nombre et la com-
plexité des classes a apprendre, ainsi que leur
proximité (par exemple du métal inséré dans
une matrice de bois sera proche du bois pur en
termes de composition chimique). Nous nous
attendons de plus a des données bruitées, avec
des incertitudes importantes, c’est d’ailleurs ce
qui motive notre méthode de gestion de I’incer-
titude.

Par ailleurs, plusieurs pistes s’offrent a nous
pour améliorer la performance de 1’algorithme.

Nous pensons surtout a 1’apprentissage des
termes flous, qui est susceptible d’étre mené par
une technique de clustering. Il serait aussi ju-
dicieux de tester des techniques d’élagage de
I’arbre, ainsi que d’employer un algorithme de
forét aléatoire. Enfin, nous devrons également
proposer des solutions pour les mélanges de
matériaux.
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