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Résumé – Nous explorons une nouvelle approche de classification non paramétrique et non supervisée de données dans un cadre
bayésien. L’approche itérative développée, appelée npsem, est dérivée de l’algorithme Stochastic Expectation-Maximization (sem)
dans lequel la modélisation paramétrique de la loi de mélange est remplacée par une modélisation non paramétrique utilisant des
noyaux locaux, et où les probabilités a posteriori renforcent la cohérence des classes courantes grâce aux entropies conditionnelles
des classes. Les résultats d’application de cette méthode sur des données synthétiques et des données réelles sont présentés et le
npsem est comparé à d’autres méthodes de classification non supervisée. Nous montrons que notre méthode permet d’obtenir
une estimation fiable du nombre de classes tout en donnant en moyenne de meilleurs résultats de classification.

Abstract – We propose a novel approach to perform the unsupervised and non parametric clustering of n-D data upon a
Bayesian framework. The iterative approach developed, called npsem, is derived from the Stochastic Expectation-Maximization
(sem) algorithm, in which the parametric modelling of the mixture density is replaced by a non parametric modelling using local
kernels, and the posterior probabilities account for the coherence of current clusters through the measure of class-conditional
entropies. Applications of this method to synthetic data and real data are presented. The npsem is compared with other recent
unsupervised approaches, and we show that our method achieves a reliable estimation of the number of clusters with slightly
better rates of correct classification in average.

1 Introduction

Regrouper dans une même classe des objets ayant des
caractéristiques similaires est une tâche très importante
dans des domaines aussi variés que la médecine, la géné-
tique, la chimie, la télédétection, etc. Après plusieurs dé-
cennies de recherche dans ce domaine, la tâche reste tou-
jours aussi difficile du fait de l’augmentation constante du
volume et de la dimension des données à traiter. Sans ap-
port d’information a priori, la classification est dite non
supervisée (clustering), en opposition à la classification
supervisée qui, selon, requiert le nombre exact de classes
et/ou des exemples de représentants de classes.

De façon générale, les classes sont formées des individus
les plus proches selon une mesure de similarité, et les dif-
férentes approches qui permettent de réaliser la classifica-
tion de données peuvent se distinguer suivant la mesure de
similarité utilisée. Cette dernière peut être déterministe ou
probabiliste. Dans le cas déterministe, on utilise souvent
une mesure de distance entre individus. C’est le cas de l’al-
gorithme des k-moyennes [9] qui a vu de nombreuses amé-
liorations jusqu’à récemment [7, 8]. Cette approche pro-
duit une classification“dure”des données, conduisant à un
manque de précision, notamment dans le cas d’un chevau-
chement des classes. Son équivalent flou est l’algorithme
des c-moyennes floues (fcm)[1], avec lequel chaque indi-
vidu est associé à chaque classe avec différents degrés d’ap-
partenance. L’algorithme fcm-gk [6] utilise une distance
adaptative et permet donc de s’adapter plus efficacement

aux classes de différentes tailles. Dans le cas probabiliste,
on utilise souvent le paradigme bayésien couplé à une mo-
délisation paramétrique des densités conditionnelles des
classes. Pour estimer les paramètres, l’algorithme em [5]
est couramment utilisé. L’algorithme sem [2] (Stochastic
em) permet de contourner certains points faibles de ce
dernier comme sa convergence lente. Toutefois, la modéli-
sation paramétrique n’offre pas la possibilité de s’adapter
à toutes les variétés de densités conditionnelles de classes.

Une autre approche de classification est basée sur l’esti-
mation de densités [4]. Le principe en est d’estimer les den-
sités conditionnelles en utilisant les individus. Les régions
de forte densité dans l’espace de représentation mettent en
évidence les classes, tandis que les zones de faible densité
sont caractéristiques des frontières entre classes. Seuls un
seuil et un volume sont nécessaires pour calculer les den-
sités locales, le nombre de classes étant déterminé auto-
matiquement. Ces méthodes ont cependant l’inconvénient
de s’adapter difficilement aux données en grandes dimen-
sions à cause de la complexité des densités conditionnelles.
Dans [12], Tran et al. proposent un nouvel algorithme, le
knnclust, qui permet de résoudre ce problème.

Nous proposons dans cet article un nouvel algorithme de
classification non supervisée et non paramétrique, appelé
npsem, basé sur l’algorithme sem. Cet algorithme permet
d’estimer automatiquement le nombre de classes sans tou-
tefois requérir à une modélisation paramétrique des dis-
tributions conditionnelles. Il s’appuie sur une pondération
des probabilités a posteriori par une fonction de cohé-
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rence basée sur l’entropie conditionnelle de chaque parti-
tion courante des données. La seconde section est consa-
crée à la présentation de notre algorithme et de ses liens
avec les algorithmes sem et k-moyennes. Dans la troisième
section nous présentons quelques résultats sur différents
ensembles de données et les comparons à ceux obtenus
par différents algorithmes de l’état de l’art. Enfin, nous
concluons dans la quatrième section.

2 Approche proposée

L’algorithme sem, tout comme l’algorithme em [5], a
pour but de déterminer le maximum global de la vraisem-
blance d’un modèle paramétrique de façon itérative. Dans
le cas d’une densité de mélange, l’objectif du sem est d’es-
timer les paramètres d’un mélange de K distributions :

f(X) =
K∑

k=1

f(X|θk)pk , (1)

où f(X|θk), k = 1 · · ·K sont les distributions condition-
nelles de paramètres θk et pk sont les probabilités a priori
des classes. Bien que cet algorithme soit fondamentale-
ment dédié à l’estimation de paramètres, son utilisation
en classification est aussi possible via l’algorithme cem
[3]. La différence entre les algorithmes em et sem vient
de l’introduction d’une étape stochastique visant à pro-
duire à chaque itération une partition courante des don-
nées (pseudo-échantillon) à l’aide d’un tirage aléatoire sui-
vant la distribution a posteriori calculée grâce à l’estima-
tion courante des paramètres par maximum de vraisem-
blance. Bien que l’algorithme cem soit reconnu comme une
généralisation de l’algorithme des k-moyennes [11], le sem
reste lui aussi assez proche de ce dernier : l’étape de maxi-
misation est essentiellement la même (estimation des pa-
ramètres des classes formées) ; la construction du pseudo-
échantillon a posteriori est effectuée sur la base de la mise
à jour des paramètres estimés. Toutefois, la différence ma-
jeure entre les deux approches réside dans le caractère pu-
rement déterministe des algorithmes k-moyennes et cem :
l’étiquette d’un individu à chaque itération est affectée sur
un critère de distance minimale au représentant courant
de la classe pour les k-moyennes, ou sur un critère map
pour le cem. Or ce caractère déterministe peut éloigner la
solution du maximum local de la vraisemblance, alors que
l’algorithme sem permet justement d’éviter ce problème
pour l’estimation des paramètres d’un mélange.

Afin de réaliser un compromis entre les approches sem
et cem, nous proposons tout d’abord de revoir l’étape Es-
timation de l’algorithme sem, en calculant de la façon sui-
vante des pseudo-probabilités a posteriori d’appartenance
des individus xm, 1 ≤ m ≤ M à chaque classe k :

pα(C = k|X = xm) =
[pk f(X = xm|θk)]α∑K
i=1 [pi f(X = xm|θi)]

α
(2)

où C représente la classe d’appartenance d’un individu.
α ∈ [1, +∞[ est un paramètre réglant le degré de détermi-
nisme dans la construction du pseudo-échantillon : α = 1

correspond à l’algorithme sem (stochastique), tandis que
α →∞ correspond à l’algorithme cem (déterministe).

Sous la forme précédente, l’algorithme n’autorise que
l’utilisation de distributions conditionnelles paramétrées
(p. ex. normales), ce qui peut souvent s’avérer insuffi-
sant au regard de la complexité de certaines données, no-
tamment en classification de données d’imagerie multis-
pectrale. C’est pourquoi nous avons pris en compte cette
contrainte en remplaçant à chaque itération les distribu-
tions conditionnelles paramétrées dans (2) par des dis-
tributions conditionnelles non paramétrées f(X|C), es-
timées grâce au pseudo-échantillon par utilisation d’un
noyau gaussien isotrope gσ(x) d’ouverture σ. La distri-
bution jointe, estimée par :

f(X = xm, C = k) =
∑M

l=1 gσ(xl − xm) 1C(m)=k∑M
m=1

∑M
l=1 gσ(xl − xm)

, (3)

∀1 ≤ k ≤ K,∀1 ≤ m ≤ M

où C(m) représente le label de classe affecté à l’itération
courante à l’individu d’indice m, permet d’estimer les pro-
babilités a priori pk et les distributions conditionnelles
f(X = xm|C = k). Ces distributions ne peuvent être ex-
ploitées directement dans l’algorithme présenté plus haut,
la loi de mélange n’étant plus identifiable. Nous proposons
alors de modifier à nouveau le calcul de la distribution a
posteriori en y introduisant une heuristique régularisante
comme suit :

pα(C = k|X = xm) =[
pk f(X = xm|C = k) e−H(X|k)

]α

∑K
i=1

[
pi f(X = xm|C = i) e−H(X|i)]α , (4)

où H(X|k) mesure l’entropie conditionnelle de la classe
courante d’indice k. Son effet sur les probabilités a pos-
teriori est le suivant : une distribution conditionnelle de
faible entropie favorisera l’appartenance d’un individu xm

à la classe correspondante si cet individu contribue for-
tement à la cohérence de cette classe. Cette heuristique
a donc tendance à agglomérer les individus suivant des
classes (et des distributions conditionnelles) cohérentes
et de faible entropie. Dans nos expériences, nous avons
constaté la convergence de l’algorithme npsem vers une
partition stable des individus après un nombre d’itéra-
tions de l’ordre quelques centaines. La classification finale
est obtenue en appliquant le critère map.

Nous proposons en outre d’inclure dans l’algorithme un
schéma d’estimation du nombre de classes présentes dans
les données. Partant d’un majorant du nombre de classes
K, le npsem autorise la réduction du nombre de classes
dès que la proportion d’une classe est inférieure à un seuil
de représentativité fixé à l’avance. Dans ce cas, les indivi-
dus de la classe qui disparâıt sont redistribués de manière
équiprobable dans les classes restantes.

3 Résultats

Nous avons évalué l’efficacité de l’algorithme npsem
sur quatre ensembles de données pour lesquelles nous dis-
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Tab. 1: Taux de bonne classification comparés sur les
quatre ensembles de données (en %).

synth iris wine morfa moy.
k-moyennes 62.3 78.0 88.9 64.3 73.4
em-gm 61 94 92.7 72.6 80.1
fcm 57 88.0 97.1 73.8 79.0
fcm-gk 57.4 91.3 95.5 75.9 80.0
knnclust 61.4 83.3 95.5 73.0 78.3
npsem 99.4 83.0 95.4 73.9 87.9

Tab. 2: Indices kappa de concordance (en %).
synth iris wine morfa moy.

k-moyennes 24.6 66.0 83.6 52.4 56.6
em-gm 21 91.3 88.9 63.5 66.2
fcm 13.9 82.0 95.8 65.1 64.2
fcm-gk 14.7 87.0 93.3 67.9 65.7
knnclust 22.3 75.0 91.3 63.9 63.1
npsem 98.8 76.9 93.1 65.2 83.5

posions de la vérité terrain : (1) des données synthéti-
sées (synth) à partir de distributions conditionnelles non
conventionnelles (2 classes, voir Figure 1-(a)) ; (2) les don-
nées iris de Fisher (3 classes de 50 individus chacune, 4
variables) [14] ; (3) les données wine (178 individus répar-
tis en 3 classes, 13 variables) [15] ; (4) des données (morfa)
provenant d’une image hyperspectrale casi (747 pixels ré-
partis en 4 classes, 48 variables (mesures spectrales)).

Des comparaisons ont été menées avec d’autres algo-
rithmes de classification non supervisée de l’état de l’art :
k-moyennes, fcm, fcm-gk, em-gm (estimation d’un mé-
lange gaussien par l’algorithme em puis classification map
[10]) et knnclust. Pour les ensembles de données wine
et morfa, la classification automatique des données a été
menée après projection des données sur les trois compo-
santes principales issues d’une acp. L’ouverture du noyau
gaussien a été fixée à σ = 0.2, et le coefficient de renfor-
cement des pseudo probabilités à α = 1.2. Pour les algo-
rithmes stochastiques non supervisés knnclust et npsem,
le taux de bonne classification a été calculé en moyennant
les résultats de 20 simulations pour lesquelles le nombre
de classes a été correctement estimé. Pour les autres algo-
rithmes, le nombre exact de classes a été fourni en entrée.

Les tableaux 1 et 2 donnent respectivement les taux de
bonne classification et les indices kappa de concordance
obtenus par les différents algorithmes sur les différents en-
sembles de données. Le troisième tableau donne le pour-
centage de simulations des méthodes knnclust et npsem
ayant conduit au nombre correct de classes.

En moyenne, le taux de classification et l’indice kappa
se révèlent meilleurs pour l’algorithme npsem. Plus pré-
cisément, nous pouvons voir que les résultats obtenus sur
les ensembles de données réelles sont équivalents pour la
version gk de l’algorithme fcm, l’algorithme du knnclust
et l’algorithme npsem avec un léger avantage pour l’algo-
rithme fcm-gk. Toutefois seul notre algorithme a discri-
miné avec succès les deux classes sur l’ensemble de don-

Tab. 3: Taux d’estimation du nombre correct de classes
pour les deux méthodes non supervisées (en %).

iris wine Morfa moy.
knnclust 45 95 65 68.3
npsem 80 100 80 86.7
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(a) Vérité de terrain (b) fcm-gk
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(c) knnclust (d) npsem

Fig. 1: vérité terrain et résultats de classification sur un
ensemble de données synthétiques 2D.

nées synthétiques. De plus, comme le montre le tableau 3,
le npsem donne une estimation plus sûre du nombre de
classes que le knnclust. Cette avantage se confirme no-
tamment pour l’ensemble de données iris pour lequel le
npsem a donné une bonne estimation dans 80% des cas
contre 45% pour le knnclust, alors que le taux de classifi-
cation est sensiblement le même quand le nombre correct
de classes est trouvé. De plus l’indice kappa est significa-
tivement meilleur pour le npsem, révélant une meilleure
adéquation de la classification avec la vérité de terrain.
La Figure 1 montre un exemple de résultats de classifi-
cation des algorithmes fcm-gk, npsem et knnclust sur
l’ensemble de données synth, tandis que la Figure 2 pré-
sente les résultats des mêmes classifieurs sur les données
morfa.

4 Conclusion et perspectives

Dans cette communication, nous avons introduit un nou-
vel algorithme de classification non supervisée et non para-
métrique, l’algorithme npsem (Non-Parametric Stochastic
Expectation Maximisation). Cet algorithme est inspiré de
l’algorithme sem, et repose sur l’utilisation de distribu-
tions conditionnelles de classes non paramétrées, ce qui
lui permet de s’adapter aux formes des différentes classes.
Cet aspect est très important dans le cas de la segmen-
tation d’images multispectrales où les formes des classes
peuvent être très différentes. Afin d’assurer la convergence,
une régularisation par renforcement des probabilités a pos-
teriori d’appartenance est mise en oeuvre grâce à une
pondération par une fonction de l’entropie conditionnelle
à chaque classe. Notre algorithme permet également, en
partant d’un majorant du nombre de classes, d’estimer le
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(a) vérité terrain (b) fcm-gk

(c) knnclust (d) npsem

Fig. 2: Vérité de terrain de l’image multispectrale morfa
(48 bandes, 4 classes) et résultats de classification par
fcm-gk, knnclust et npsem.

nombre correct de classes.
Nous avons testé cet algorithme sur quatre ensembles de

données différents, et avons comparé les résultats avec cinq
autres algorithmes de classification. Quatre d’entre eux
sont des algorithmes classiques (k-moyennes, fcm, fcm-
gk et em-gm) bien connus pour leur efficacité et leur sim-
plicité mais avec pour défaut principal la nécessité de la
connaissance a priori du nombre de classes. Le cinquième
est le knnclust qui permet, comme le npsem, d’estimer le
nombre de classes automatiquement.

Les résultats de nos premiers tests sont prometteurs :
l’algorithme npsem s’est montré plus efficace en terme
d’estimation du nombre de classes tout en donnant en
moyenne de meilleurs taux de classification sur des en-
sembles de données aux classes de formes hétérogènes.
Toutefois, cette nouvelle approche reste encore à comparer
avec d’autres approches non supervisées et non paramé-
triques comme celle décrite dans [13].

Dans de futurs travaux nous considérerons plus particu-
lièrement le cas de la segmentation des images multispec-
trales et hyperspectrales par classification non supervisée,
en combinant, à l’information spectrale de chaque pixel,
une information de dépendance spatiale des attributs.
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