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Abstract—La classification a été au cceur de plusieurs débat chez

les botanistes. Cela vient de la difficulté & pouvoir définir
clairement les différentes familles des plantes. En effet, la
majorité des méthodes utilisées sont manuelles ce qui rend cette
tache assez difficile. A travers cet article nous faisons recours a la
classification automatique afin de faciliter le regroupement des
plantes par similarité. Pour ce faire, le modele ZACclassification,
contenant ’algorithme de K-Means est utilisé dans ’optique de
classifier les plantes en famille.

Keywords— Apprentissage automatique, taxonomie,
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I-INTRODUCTION

La préservation de la biodiversité repose sur une
classification précise, fondée sur la science (autrement dit, un
systéme de désignation des organismes). En effet, sans cela,
nous serons incapables de décrire la multitude d’especes qui
peuplent les foréts tropicales, et de les comparer au petit
nombre qui vivent dans nos pays. En I’absence d’une telle
classification, il serait impossible d’identifier les espéces
végétales de notre environnement [1].

A- Etat de l’art

Traditionnellement, les botanistes utilisent les clés
d’identification pour classer les plantes. Ces identifications
concernent généralement les caractéristiques morphologiques
des végétaux. [2] [3] [4]. Celle-ci sont exploitées
manuellement et concerne principalement les caractéristiques
telles que : la feuille, la tige, la fleur, les fruits et les racines.
Leur mode opératoire reste une activité difficile. Pour palier &
cette insuffisance, certains acteurs procedent a la
digitalisation de ces clés.

Ils ont créé un outil de conversion des documents papiers en
dossiers électroniques. Mais cet outil n’a pas été validé par des
experts [5], par conséquent, il est peu fiable. C’est sur cette
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lancée, qu’un outil polyvalent de base de données informatisée
des plantes se constitue [6].

Par ailleurs Thierry Pernot et al. se servent de
I’apprentissage automatique pour identifier une plante a partir
de sa feuille. Ils utilisent la photographie de cette feuille pour
extraire les caractéristiques telles que la texture, la couleur et
la forme tout en s’appuyant sur 1’algorithme de réseaux de
neurones convolutionels [7]. Cependant, ces descripteurs ne
donnent pas de sémantique particuliére sur I’image [8]. Aussi,
force est de constater que dans son processus d’identification,
la segmentation qui devrait augmenter la précision de la
classification, biaisait les résultats [9].

B- Méthodologie

A travers cet article, nous proposons un mode de
classification plus poussée en utilisant les descripteurs de la
hauteur de la feuille ainsi que celui de la taille de la tige.
L’accent sera mis sur leurs valeurs réelles et non celles
extraites de leur image. Pour ce faire, nous nous servons de
I’algorithme de K-Means pour la mise en place de cette
classification non supervisée en vue de regrouper nos plantes
en clusters de famille.
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et la classification. Cette approche est illustrée par la figure 1
suivante :
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Ce modele nommé ZACClIassification se déroule en trois o — < WO
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Fig 2. Elaboration du Dataset
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Tableau 1: Base de données redondantes (J. Hutchinson et al)

CRASSEEAI 2 PLANTES | TMAX | TMIN | LMAX | LMIN
* ot Thomsonii 13716 | 13716 150 100

Xylopia 12192 | 9140 | 160 90
Africana
Staudtii 45720 45720 160 90
Ruberscens 27432 27432 240 920

Fig 1 : processus d’identification des familles de plantes Eliotii 9144 27432 90 50

Pour mettre en pratique cette méthodologie, nous modélisons Sofa__ 6096 90 60

toutes les données afférentes a nos plantes, ensuite, nous Afzelii 4572 250 0

simulons les résultats les interprétons et enfin une conclusion. Margaritaceus | 1200 4 4
Aucheri 1500 5 4

I1- MODELISATION Uvaria 100

Scabrida 9144 180

A- Elaboration du dataset

Pour réaliser notre dataset, nous faisons 1’acquisition des Aprés épuration de cette base, nous obtenons le dataset
données de différents sources et procédons a son épuration. La suivant :

figure 2 ci-dessous nous présente le mode de fonctionnement.

Selon nos sources d’acquisition des différentes plantes [10]

[11] [12], nous constituons une base de données. Nous

reportons le nom de la plante aves la taille maximale de sa tige

(TMAX) en millimetres et la longueur maximale de sa feuille

(LMAX) en millimétre. C’est la base de données redondantes

comme I’indique la figure suivante
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Index TMIM TMAK LMIN  LMAXK
a 1.37e+84 1.37e+84 1ae 158
1 9.14e+83 1.22e+84 o8 168
2 4.57e+84  4,57e+84 o8 168
3 2.74e+84 2.74e+84 o8 248
4 2.74e+84 2.74e+84 138 138
5 9.142+83 9.14e+83 58 o8
B 2.44e2+84 2.44=+84 &a 138
7 1.83e+84 1.83e+84 158 158
8 914 2.442+83 48 a8
9 3.85e+83 3.85e+83 45 158
18 6.1le+@3 6.1le+@3 7a 1z2@
11 6.1le+@3 6.1le+@3 Ga 98
12 4.57e+83  4.57e+@3 7a 5@
13 9.14e+83 9.14e+83 laé 15a

Fig 1: Dataset PlantData

B- Pré-traitement

Nous débarrassons notre base de données de toutes les données
manquantes et catégorielles. Nous mettons toutes ces données
a la méme échelle. Le traitement ainsi terminé, nous divisons
le data set en training set et test set

0 1
i} 15ea .8 3.58
1 28 .88 1a.a88
2 36576.80 248 .88
3 laaga.ee Z.88
4 1586 .88 8.98
5 9144 .86 186 .88
[} 1la.8e Z2.58
r 1laea.ae 2 .88
g8 168. 8 7.8
q 9144 .88 258 .88

Fig 2: Training Set
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Q0 1
0 2458 .49 e . aa
1 45 a8 1.58
2 12Z2ea . a8 a8 .88
= 1=aea . aa 2 . ea
4 45 .28 o8 . a8
5 2144 a8 Saa . ae
(=] 1S ., aa 5 .a8
7 27432 .88 158 .88
= 17a . 28 Sa ., aa
g 1Z219Z .88 1se . a8

Fig 3: Test Set

C- Classification

De tous les algorithmes du clustering, le K-MEANS est le plus
utilisé. 1l a la capacité de bien analyser un ensemble de
données, caractérisés par des descripteurs afin de regrouper ces
données en clusters [13].

Etant donné un ensemble de plantes (P;,P,,.., P,).On
cherche @& partitionner les n plantes en K familles.
{F=F1, Fo.., Fn} (K<n) . En minimisant la distance (d)
entre les plantes a I’intérieur de chaque partition (ou distance
inter-cluster) Arg miny’y ||Py—ni||=Arg miny ||Fi|| var
Fi, ou pi,lamoyenne des plantes de famille.

I11- SIMULATION

Nous considérons notre dataset, PlantData composé de
129 plantes. Nous utilisons le training set composé de 103
plantes pour I’entrainement et réservons les 26 plantes du test
set pour tester notre modele.

A- Déterminations des K familles ou clusters

Nous utilisons la méthode Elbow [14], pour trouver le
nombre optimal de clusters.

from sklearn.cluster import KMeans

wcss = []

for i in range(l, 11):

kmeans = KMeans(n_clusters = 1,
init = 'k-means++', random state = 0

kmeans.fit (X test)
wcss.append (kmeans.inertia )
plt.plot(range(l, 11), wcss)
plt.title('La méthode Elbow')
plt.xlabel ('Nombre de clusters')
plt.ylabel ('"WCSS')

1t.show ()
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Fig 4: Choix du cluster par la méthode Elbow

Visualisons nos plantes dans le plan avant ’application du

’algorithme du K-Means.

Clusters des Familles
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Fig 5: Les différentes plantes a classifier

- Algorithme de la construction du modéle

from sklearn.cluster import

KMeans

kmeans = KMeans (n_clusters 3, init =
'k-means++', random state = 0)

y_kmeans = kmeans.fit predict (X test)
plt.scatter (X test[y kmeans == 1, 0],

X test[y kmeans == 1, 1], c = 'red',
label = '"Cluster 1")
plt.scatter (X test[y kmeans == 2, 0],

X testly kmeans == 2, 1], c = 'blue',
label = 'Cluster 2")
plt.scatter (X test[y kmeans == 0, 0],
X train[y kmeans == 0, 1], c¢ = 'green',
label = 'Cluster 3'")

plt.title('Clusters des Familles')

plt.xlabel ('TMAX")
plt.ylabel ('"LMAX"')
plt.legend()

Appliguons le modéle a nos plantes a classifier
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Nous obtenons des clusters de familles comme 1’indique la
figure suivante :

Clusters des Familles
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Fig 6: Famille des plantes

B- Performance du modeéle

A partir des plantes du test set, nous évaluons la performance
de notre modéle. Le tableau ci-dessous récence les plantes
prédites a partir de celles qui ont été observées.

Tableau 2 : la matrice de confusion (Philippe Beraud)

PLANTES PREDITES
PLANTES CLUSTERS | 1 2 3
OBSERVEES 1 6 0 2
2 0 8 2
3 2 0 7

Dans le tableau suivant, nous calculons les indicateurs de base
de la qualité de la prédiction sur les différents clusters.

Tableau 3 : les indicateurs de performance (Philippe Beraud)

PRECISION | RAPPEL F-mesure
CLUSTER 1 | 0.857142 0.75 0.8
CLUSTER2 | 0.8 1 0.88889
CLUSTER 3 | 0.777778 0.7 0.736842

La précision totale du modele s’¢leéve a 81,16% avec une
marge d’erreur de 18,83%

C- Interprétation

Selon le critere de la longueur maximale de la feuille et la taille
maximale de la tige des plantes, nous obtenons trois familles
différentes de plantes, & savoir le cluster 1 représenté par la
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couleur rouge, le cluster 2, la couleur verte et enfin, le cluster
3 par la couleur bleue.

Les résultats ont été simulés avec un training set composé de
103 plantes. Nous avons testé le modéle avec une base de 26
plantes et les résultats obtenus sont conformes aux résultats de
I’entrainement. De plus, par analogie a la réalité, le cluster 1
regroupe les arbres dont la longueur des feuilles varie entre 150
et 250 millimetres. Il correspond a la famille des Annonacea.

CONCLUSION

Au terme de cette étude, nous avons défini la taille de la tige et
la longueur des feuilles des plantes comme descripteurs
pertinents de famille de plantes. Aussi avons-nous développé
un modele de classification, basé sur I’algorithme de K-Means.
Pour une base de 129 plantes, ce modele a pu regrouper de
fagon automatique ces espéces végétales en trois familles
distinctes. Le taux de réussite de cette classification est de
81,16%
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